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CONTENIDO DEL CURSO:

Papel de la Estadistica vinculada a investigaciones Matematicas, Agrarias y Educacional.
La Estadistica como Método Cientifico. Escalas de medidas. Fuentes de informacion y
necesidad de su evaluacion. Procesamiento y presentacion de la informacion: tablas,
diagramas, esquemas, y graficos. Consideraciones sobre el manejo y resumen de datos.
Estadistica Descriptiva. Andlisis de datos e interpretacion de resultados. Probabilidad e
Inferencia Estadistica. Estimacion y Docima para pruebas de hipotesis de media.
Métodos paramétricos y no paramétricos. Disefio experimental y no experimental
(introduccién al trabajo con encuestas). Aplicaciones. Uso de Software estadisticos.

Elementos generales de andlisis multivariado. Método de componentes principales.

ANTECEDENTES DE ESTUDIO Curso
+ Estadistica Univariada, Bivariada y Multivariada
* Metodologia de la investigacion l
CURSO DE MODELACION DE PROCESOS
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OBJETIVOS

OBJETIVOS GENERAL
Emplear Métodos Estadisticos con el correspondiente procesamiento, presentacion e

interpretacion de los resultados en funcién de las caracteristicas propias de su objeto de

estudio, que permitan arribar a conclusiones certeras, con vistas a lograr una mayor

eficiencia de su uso en la actividad docente y cientifico-investigativa.

EVALUACION FINAL

*Trabajo final: Entrega y discusion de un trabajo relacionado con una
problematica de la especialidad que permita medir el usos de las herramientas

estadisticas - mateméaticas abordadas en el curso, asi como los software

empleados para su realizacion.

Gran parte de los procesos de investigacion generan un conjunto de datos de
diferentes caracteristicas, muchos de los cuales necesitaran de un analisis
estadistico. De ahi la necesidad la necesidad de comprender la
naturaleza del proceso estadistico intimamente relacionado con el de
investigacion (objetivo) y de conocer algunos métodos mas tradicionales
y actuales usados en el en el andlisis de datos, disefio de experimentos,
encuesta entre otros (Pereyra y col, 2004)

({ PROCESOS DE INVESTIGACION ﬂ | GENERAN DATOS |

T, e

REQUIEREN DE UN ANALISIS
ESTADISTICO

*Observaciéon

METODOS DE RECOLECCION *La encuesta (disefio No experimental)
DE DATOS EN UN PROCESOS ﬂ *Experimentacion (disefio experimental)
DE INVESTIGACION *Mineria de datos.

eotras



ASPECTOS GENERALES DEL TEMA ANTERIOR

¢, Estadistica?;El Proceso Estadistico?

Estadistica, es la rama de la MATEMATICA que se ocupa de reunir,
organizar y analizar datos numéricos y que ayuda a resolver
problemas como la inferencia, la toma de decisiones, predicciones,
entre otros

CIENCIA (que se ocupa en general de los fenomenos observables); Método
de Investigacion, tecnologia del METODO CIENTIFICO,
herramientas sumamente Utiles para la investigacién. (Bernard Ostle)

|

¢, Qué instrumento utilizar? ¢(Como usarlo?
¢, Como interpretar el resultado?

TRABAJO CON VARIABLE

¢VARIABLE? Una variable es una propiedad que puede variar y cuya
variacion es susceptible de medirse

Estadistica Descriptiva

¢ Tipo de variable? ¢ Qué dice el dato? ¢Para que me sirve?
TIPO DE VARIABLES

4 \

*CUALITATIVAS +»CUANTITATIVAS
(sus valores no se pueden
asociar a un namero)

‘_I_* *_I_‘

| NOMINALES | | ORDINALES | | DISCRETAS | | CONTINUAS |

(sus valores son nimericos)




¢Herramientas Estadisticas generalmente empleadas en la
descripcion de VARIABLES CUALITATIVAS?

DIAGRAMA DE BARRAS Y
TABLAS DE FRECUENCIA

Tabla de Frecuencia para las evaluacions
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¢éé¢Herramientas Estadisticas generalmente empleadas

Media (X, W)

=Medidas de tendencia central Moda (Mo)

Mediana (Me)

*Medidas de dispersion

Varianza ( S?, 51)

ESTADISTICA
PUBLICACIONES
CIENTIFICAS, TESIS, ETC

| MATERIALES Y METODOS |

| RESULTADOS Y DISCUSION |

Desviacion Estandar (S, ©)

Coeficiente de Variacion CV= i *100

MATERIALES Y METODOS

* bajo que condiciones se realizé

lainvestigacion (condiciones climaticas,

procedimiento empleado para tomar las muestras, etc

» Variables aleatorias observadas
+ periodo (tiempo)
* tamafo de muestra,

» herramienta estadistica utilizada | Mayabeque, se analizaron un total de 21

* softwear

SE PARTE REVISION
BIBLIOGRAFICA O RESENA

En una Investigacién Agraria, relacionada
con la caracterizacion de tipos y subtipos de
suelos en una region de la Provincia

subregiones. Para la caracterizacion de esta
variable se utilizé tablas de frecuencia y......
En el procesamiento de los datos se empleo
el software .....

RESULTADOS Y DISCUSION

*TIPOS DE SUELD

1 2 3 4 &

frecuencia
(=] - (5] (5] I th =]

Interpretacion de la salida

(destacar extremos)

Se pudo mostrar (tabla 1.1) 6 (figura 1.1) que en
la region el 28.57% de los suelo son de tipo
ferraliticos rojos y DISCUTIR (coinciden
superan.....estan por debajo....... )
EXPLICACION BIOLOGICA , FISICA......




Uso de Software

«Statgraphics (version 6.1)

*SAS (version 6.21, 1989-1996)
+CSS (afio 1990)

*SPSS (o0 la SPSS- PC)
«Statistica (version 4.0, afio 1993)
+Systat (version 5.0)

+Sigma Plot (version 5. 1999)
*Sofware libre R (aparece 1993)

i STATGRAPHICS Plus - Untitled StatFolio .

|| File Edit Plot [Describe] Compare Relate Special SnapStats! View Window Help

E’* E E 1E" Mumeric Data 4 One-Variable Analysis...
I Categorical Data » Multiple-Variable Analysis...
Estadistica Inferencial .
Parametros: Indicador constante que caracteriza la poblacion cercanosal
Estadigrafos: Es unafuncion de n valores muestrales 0.90
- 0.95
Muestra Poblacion .
Probabilidad
p
Estimacion = A A
puntual X —> ]J. S—>0C
—
Estimacion s
. _ 7 n—1
intervalode P € 1} =X i—\/ﬁ t
confianza Nivel de confianza

SE ESTIMA CON UN 95% DE CONFIANZA DE QUE....



PROBLEMAS RELACIONADOS CON LA TOMA DE DECISIONES
DOCIMAS DE HIPOTESIS O PRUEBAS DE HIPOTESIS

Comparar dos medias?? Comparar dos 0 mas medias??
[Pasos para docimar Se utiliza:
. estadigrafo [ — student
P >P|antear Ia hlpotES|S HO y Hl (para Comparar DOS
B . o poblaciones
»Fijar el nivel de significacion a )
— estadigrafo F para
»Calcular el estadigrafo comparar dos 0 mas
) _ ) poblaciones (ANOVA)
»Determinar la region critica ‘

| > Tomar la decision de aceptacion o rechazo | MATERIALES Y METODOS |

| RESULTADOS Y DISCUSION |

Hacer el analisis a partir del valor de probabilidad

p { rechazar H,/ Hcierta } <o, entonces rechazoa H,

ESTADISTICA
MULTIVARIADA

§

ELEMENTOS GENERALES DE ANALISIS MULTIVARIADO.
METODO DE COMPONENTES PRINCIPALES




DEFINICION

HAIR y col. (1999) “El analisis multivariado en un sentido amplio, se refiere
a todos los métodos estadisticos que analizan simultdneamente medidas
multiples de cada individuo u objeto sometido a investigacion. Cualquier
andlisis simultdneo de mas de dos variables puede ser considerado

aproximadamente como un andlisis multivariante.

=

agrupa un conjunto de técnicas estadisticas que se

encargan del analisis de datos correspondientes a mediciones

de p variables observadas en n individuos; permitiendo el
estudio de las interrelaciones

Métodos de Andlisis Multivariado o Analisis Multidimencional (Permite la
descripcion simultanea de varias variables, asi como relaciones entre las
variables, reduce la dimension del problema, describen, deciden entre
otros aspectos)

En un experimento se estudié el comportamiento del rendimiento de 10
variedades de calabaza sometidas a 8 ambientes o condiciones
diferentes de estrés de temperatura y humedad. Los resultados se

presenta en la siguiente tabla: ESTADISTICA MULTIVARIADA

\Zr:;sge;égzl El E2 E3 E4 ES E6 E7 ES
V1 844 | 801 | 250 | 329 | 133 | 080 | 184 | 1.19
V2 957 | 563 | 360 | 627 | 037 | 135 | 176 | 154
V3 1093| 542 | 370 | 610 | 090 | 099 | 1.30 | o014
V4 860 | 887 | 510 | 490 | 090 | 091 | 122 | 157
V5 960 | 337 | 145 | 280 | 035 | 056 | 097 | 062
V6 658 | 253 | 283 | 297 | 057 | 013 | 310 | 013
V7 466 | 364 | 280 | 152 | 035 | 032 | 274 | 037
V8 570 | 465 | 274 | 183 | 092 | 020 | 146 | 037
Vo 533 | 303 | 192 | 291 | 109 | 027 | 171 | 054
V10 340 | 368 | 238 | 162 | 041 | 165 | 072 | 052

FUENTE: Varela, M. Analisis Multivariado de Datos. Aplicacion a las Ciencias Agricolas.
Monografia. ISBN:959-7023-04-0. Ediciones INCA. 1998.




Se presentan los datos correspondientes a siete variables socioeconémicas para 14
paises (Batista Forguet y Martines Areas 1989)

Estas son : Densidad de poblacion, porcentaje de personas empleadas en la
agricultura, renta (ingreso nacionales percapita), Inversiones de rendimiento de
capital en maquinaria y otros , . tasa de mortalidad Infantil, consumo de energia por
100 habitantes, aparatos de TV por 100 habitantes

ESTADISTICA MULTIVARIADA

pais densidad | empleo | renta | inversiones | mortalidad | energia | TV
1 Austalia 2 6 8.1 10.1 12 5,2 36
2 Francia 97 9 10,7 9.2 10 3.7 28
3 Alemania 247 6 12,4 9.1 15 4.6 33
4 Gracia 72 31 4.1 8.1 19 1.7 12
5 Islandia 2 13 1 6.6 11 5.8 25
6 Italia 189 15 5.7 7.9 15 2.5 22
7 Japon mn 11 8.7 10.9 8 3.3 24
8 NZelandia |12 10 6.8 8 14 3.4 26
9 Portugal 107 31 2.1 5.5 39 1.1 9
10  |Espafia 74 19 5.3 6.9 15 2 21
11 Suecia 18 6 12.8 7.2 7 6.3 37
12 |Turquia 56 61 1.6 8.8 153 0.7 5
13 |Reino Unido 229 3 72 9.3 13 3.9 39
14 |EV 24 4 10.6 7.3 13 8.7 62

Manual de Estadistica para proyectos de Investigacion Autor Pereyra A.M; Abbiati,N ,N; Fernandez, E.N
Universidad Nacional de Lomas de Zamora ISBN 987-9455-33-9, Argentina, afio 2004) Pag. 124

Se estudié el comportamiento de 18 variedades de boniato, a las que se
le evaluaron un total de 10 variables

Var. Peso Largo | Ancho s Azuc. Ceniza Fibra
@ (cm) (cm) Total. (%) (%)

1 191.2 11.0 4.5 P A 5.95 1.46 1.28
2 150.4 13.5 5.0 A 4.39 1.53 1.51
3 155.7 15.0 6.5 A 4.43 1.25 1.26
17 237.8 23.5 6.0 R R 3.98 0.83 1.11
18 | 176.8 15.5 4.0 A 3.71 0.82 1.04

FUENTE: Varela, M. Andlisis Multivariado de Datos. Aplicacién a las Ciencias Agricolas.
Monografia. ISBN:959-7023-04-0. Ediciones INCA. 1998.




Propiedades fisico de los frutos, en el trascurso de los dias,
post cosecha

ESTADISTICA MULTIVARIADA ‘

@ STATGRAPHICS Plus - Untitled StatFolio - [COMPOMENTES PRINCIPALES 2015.5f3]

BFiIe Edit Plot Describe Compare Relate Special SnapStats!!  View Window Help

= e[S Fe[vn]t] | B ] e ] | R e | [ | O 2
dias | PERDPESD | FIRMEZA 1| IC | ssci1 | PH_1
1 0 0 6.68 -0.717 13.7 4.38
z 1 0.507 4.861 0.038 14.602 4.462
3 2 0.803 4.43 0.42 13.96 4.308
4 3 1.285 4.005 0.48 13.35 4,342
5 5 3.422 3.655 0.521 13.51 4.546
6 7 4.552 3.575 -0.092 14.36 4.794
7 9 4.368 3.285 -0.071 14.6 5.093
8
Grafico de Pesos del Componente Biplot
07 F ~

‘:) 0.4FIRMEZA_1 Ssgt o1 @

S 7 b F=

§ oal 2

= (=}

o o

a 02f £

IS Q

S -osf o

O ' Ic

-08 Lt ° J -2,6 -16 -0.6 04 14 24 34

06 04 02 0 02 04 06

Componente 1
Componente 1

BIBLIOGRAFIA

Varela, M. Analisis Multivariado de Datos. Aplicacion a las Ciencias Agricolas.
Monografia. ISBN:959-7023-04-0. Ediciones INCA. 1998.

Pereyra A.M; Abbiati,N ,N; Fernandez, E.N. Manual de Estadistica para proyectos de
Investigacion Autor Universidad Nacional de Lomas de Zamora ISBN 987-9455-33-9,
Argentina, afio 2004.

Bouxa,C.N; Sistachs Vivian. Estadistica. Teoria Basica y ejercicios. Editorial Félix
Varela, 2006

Linares, Gladys. Andlisis de Datos. Universidad de La Habana, 1990




¢, Técnicas Multivariadas?

Las técnicas multivariadas se encarga del analisis de datos correspondientes a
mediciones multiples

Primeras ideas de técnicas multivariadas surgen

a Principios del siglo XX Uso de Software Estadistico
l *SAS (version 6.21, 1989-1996)
*SPSS (0 la SPSS- PC)
3 L. i «Statgraphics-(versién-5.1. 1999)
(',POI’ que se plantea que es una técnica reciente? «Statistica (version 4.0, afio 1993)
¢ TEORIA DE LAS TECNICAS MULTIVARIADAS ? «Systat (version 5.0)

4

IMPACTO DE LA REVOLUCION INFORMATICA '
Solo cuando los ordenadores tuvieron capacidad de calculo y memorias necesarias
para llevar a cabo el analisis multivariante, es que se empezé a generalizarse el uso
de estas técnicas (Hair y col, 1999)

Pereyra y col. (2004 ) Métodos Multivariados se pueden distinguir:
Métodos Factoriales (se fundamentan en el Algebra lineal y la Geometria
Euclideana) Consiste en proyectar nube de puntos de individuos y las
variables sobre planos denominados factoriales. Se clasifican segun el
namero y tipos de variable

*Andlisis de Componentes Principales (ACP) |

*Andlisis Factorial de Correspondencia Simple (AFCS)

*Andlisis Factorial de Correspondencia Multiple (AFCM)

Métodos de Clasificacion (Se basa en medidas de distancia entre objetos
(individuos o variable) y permite obtener tipologias (particiones estable e
interpretables), permite  descubrir agrupamientos naturales de
observaciones o variables, o busca grupos similares. (Andlisis

Discriminante' C|uster) .Flle Edit Plot Describe Compare Relate Special SnapStats! View Window Help

B R I e I T Tl
das | peropeso [ 0T Ve [ et | cold
1 0 0 3 Time-Series Analysis > a8
2 1 0.507 4 Muttivariate Methods > Principal Components...
3 |2 0.803 n Advanced Regression ) Factor Analysis...
4 |3 1.285 4,005 0.48 13.3 Cluster Analysis...
5 |5 3.422 3.655 0.521 135  Discriminant Analysis...
6 |7 4552 3.575 -0.092 143 Canonical Correlations...
7 |9 4.368 3.285 -0.071 146 5093 | H—
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Matriz de datos Xj:

| 1J ! : [ - P P: NUmero de variables
N: Namero de individuos
.. Se quiere realizar el estudio simultaneo de
: estas variables y se trata de determinar la
relacion entre estas variables
N P

X i 277?
1% STATGRAPHICS Plus - StatFolio sin Nombre - [DOS EJEMPLOS DE COMP PRINC.5f2] C(vaa”ables N

BArd‘nvo Edicén Graficos Descripddn Comparacion Dependencia Avanzado SnapStats!! Ver Ventana Awu

= mE|E Rl DR ez o ’ el, e2, e3, e4, 5, €6, €7, €8 ‘
varied| el e2 e3 ed eh eb el ed Col_10 H B
1 vl ‘3,44 ‘a,m |2,5 |3,29 ‘1.33 ‘IJ,B |1,34 |1,19 | | ’8amb|entes diferentes ‘
2 |w2 957 563 36 627 0,37 1,35 1,76 154
3 |v3 1093542 3.7 61 09 099 13 014 L -
4 |v4 86 887 51 49 0.9 091 [1.22 157 ¢éeeIndividuos???
5 |v& 96 337 145 28 0,35 056 097 0,62
6 |v6 658 253 283 297 057 0,13 31 013
7 |v7 466 3.6 238 152 035 032 274 0,37
8 |v8 57 465 274 1.83 092 0.2 146 0.37 .
9 |8 533 303 192 291 1,09 027 171 054 10 variedades de
10 |vi0 3,4 3,68 238 (1,62 041 1,65 0,72 0,52 calabazas diferentes
1

Analisis de Componentes Principales

El método consiste en construir un conjunto de p nuevas variables 0 componentes (Yi
i=1..p), como combinacion lineal de las variables originales  (Xi)
Estas nuevas variables o componentes tienen la caracteristica de concentrar la mayor
parte de la variabilidad de los datos en las primeras componentes, o sea, cada componente
extrae mayor varianza que las siguientes. Ademas son variables incorrelacionadas.

(X, Xy X,) > Yy e Y,)
AT ST Ky Yo Yy Yy Vi =y Xy + 03, Xy + 035X+ +ay, X,
Ku Ky oo Koo Y Yo v Yoo Yip = @y Xy + 00 Ky + 0y X+, +ay, X,
""""""""""""" | Yig = 0y Xig + 05 Xy + 23Xy + ot 05, X
Xil XiZ' """"" Xip Yll YiZ """"" Yip ..........................................................................
an an """"" an Ynl YnZ """"" an Yip =ap1Xi1+ap2X,2+ap3X,3+ .......... +appx,p
’V(X1)+V(X2]+ ..... + V(X)) = Variarza Totdl = V(1) 4+ V(7)) + o + P (1)

]V(}q):zV(};)zV(}g)z ..... IzV(Yp)‘ [cor(7,%)=0 i

11



ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

VARIABLES VARIABLES
cuantitativas cuantitativas
EN LA MISMA EN DIFERENTES
ESCALA ESCALAS

Matriz de varianzas y covarianzas
(No Estandarizado)

Matriz de correlacion
(Estandarizado )

I Es lo mas comln I

En un experimento se estudido el comportamiento del rendimiento de 10
variedades de calabaza sometidas a 8 ambientes o condiciones diferentes de
estrés de temperaturay humedad.

Variables
\':225:522’ El E2 E3 E4 | E5 E6 E7 | ES8
4 Vi 844 | 801 | 250 | 320 | 1.33 | 080 | 1.84 | 1.19
V2 957 | 563 | 360 | 627 | 037 | 135 | 176 | 154
v3 1093 | 542 | 370 | 610 | 090 | 099 | 1.30 | 0.14
V4 860 | 887 | 510 | 490 | 090 | 091 | 122 | 157
2 < V5 960 | 337 | 145 | 280 | 035 | 056 | 097 | 0.62
3 V6 658 | 253 | 283 | 297 | 057 | 013 | 3.10 | 013
'12 V7 466 | 364 | 280 | 152 | 035 | 032 | 274 | 037
V8 570 | 465 | 274 | 183 | 092 | 020 | 146 | 037
Vo 533 | 303 | 192 | 2901 | 100 | 027 | 171 | 054
[ vio 340 | 368 | 238 | 162 | 041 | 165 | 072 | 052




¢Por qué aplicamos en esta problemética el
Método de Componentes Principales?

¢¢.Comportamiento del rendimiento en estas
variedades de calabazas en los diferentes
ambientes?

¢ Cuando es efectivo este método?

¢Por qué aplicamos en esta problematica el Método de Componentes Principales?

El objetivo es condensar la informacién

MéETODO DE contenida en el nimero de variables originales
COMPONENTES en un conjunto mas pequefios de variables
PRINCIPALES (factores) con wuna perdida minima de

l informacion

....construir un conjunto de nuevas variables o componentes Y,

(incorrelacionadas), combinacién lineal de las variables originales X;, de

jl

forma tal que recoge toda la variabilidad existente

Var(Y,) + Var(Y,;) + .. + Var(Y,) = varianza total = Var(X) + Var(Xp) +..+ Var(X;)

tal que: Var(Y;) > Var(Y,) >... >Var(Yy)

13



o)

‘_ ¢ Cuando es efectivo este método?

| METODO DESCRIPTIVO |

L B

‘ VARIABLES CUANTITATIVAS ‘

L B

ES EFECTIVO CUANDO LAS VARIABLES

¢Existe grado de asociacion entre las variables???

+La correlacion mide el grado de asociacion entre dos variables (-1<r<1).

STATGRAPHICS Plus - StatFolio sin Hombre - [DOS EJEMPLOS DE COMP PRINC sF3]

_Archivo Edicidn  Gréficos | Descripcién  Comparacidn - Dependencia Avanzado  SnapStats!! Wer  Ventana  Ayuda

= 133y Datos Numericos b Andlisis Unidimensional...
E'| B | E ] % H’H Datos Cualitativos ¥ fAnalisis Multidimensional, .. ?
war Distribuciones v andlisis de Subgrupo...

1 1 Datos de Vida 3 Estadisticas por Filas... 3

2 7 Contraste de Hipdtesis. .. Transformacion de Potencia. ..
Determinacion del Tamafio de Muestra, .. Limites de Tolerancia Estadistica.. .

3 v3 bt e i Identificacion de Yalores Atipicos, ..

a wed R a a7 K

@ STATGRAPHICS Plus - StatFolio sin Nombre - [DOS EJEMPLOS DE COMP PRINC.sf3]
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En un experimento se estudid el comportamiento del rendimiento de 10
variedades de calabaza sometidas a 8 ambientes o condiciones diferentes
de estrés de temperatura y humedad.

\2?2;6;5: El E2 E3 E4 E5 E6 E7 ES
1 844 | 801 | 250 | 329 | 133 | 080 | 1.84 | 1.19
2 957 | 563 | 360 | 627 | 037 | 135 | 1.76 | 154
3 1093 | 542 | 370 | 610 | 090 | 099 | 1.30 | 0.14
4 860 | 887 | 510 | 490 | 090 | 091 | 122 | 157
5 960 | 337 | 145 | 280 | 035 | 056 | 097 | 062
6 658 | 253 | 2.83 | 297 | 057 | 013 | 310 | 013
7 466 | 364 | 280 | 152 | 035 | 032 | 274 | 037
8 570 | 465 | 274 | 1.83 | 092 | 020 | 1.46 | 037
9 533 | 303 | 192 | 291 | 100 | 027 | 171 | 054
10 340 | 368 | 238 | 162 | 041 | 165 | 072 | 052

Aplicar Andlisis de Componentes Principales

@ STATGRAPHICS Plus - StatFolio sin Mombre - [DOS EJEMPLOS DE COMP PRINC.sf3]
_ Archivo Edidén Gréficos Descripddn Comparacion Dependenda | Avanzado SnapStats!! Ver Ventana Ayuda

— 1234 B - k3 Control de Calidad 3
E|H‘E A x i ‘ | E{| # | = | i ‘UMI Disefio Experimental 3
variedl el ‘ ez | e3 | ed | eh | Andlisis Series Temporales » k1 10

v 644 801 25 329 1,33 0 WL I
w2 957 563 16 5.27 0.37 1 Regresion Avanzada 3 Anglisis Factorial...

o - s - - e Andlisis Cluster. ..
vi 10,93 542 (3.7 6.1 03 083 13 0,14 Andlisis Discriminante...
va 8.6 8.87 5.1 4,9 0.9 091 122 157
96 337 1,45 (28 0,35 0,56 097 0,62
v6 658 253 2,83 297 (057 0,13 31 013
vi 466 3.64 (2.8 1,52 0,35 0,32 2,74 0,37 ;
v8 |57 465 2,74 (1,83 (092 02 (146 0,37 :

Correlaciones Candnicas. ..

R T A N T L
<
dh

9 g 5,33 3.03 192 291 1,09 0,27 1,71 0,554
10 vall 34 368 2,38 1.62 0,41 1,65 0,72 0,52
11 :
12 )
Opciones Componentes Principales @
Tratamiento de Valores Perdidos - - Extrafdo Por / Desmarcar el EStandariZadO, ya que
= | - -
@ Lista Acetads & Autovalor Minino e en este caso se trabaja con la misma
C Pahcaitsdo dvefipaneries — escala, trabaja con la Matriz de
yuda R .
Varianza y Covarianza
[ Estandarizado Autavalor Mirime:

1
,7




1 ¢NUmero de componentes Principales a considerar ?

Resumen del Analisis ‘

Datos/Variables:

= Criterio de Porcentaje (Linares, G)
=2 Incluir el criterio suficiente de componentes principales
4 . .
s que den un porciento de la varianza aceptable.
- Usualmente se toma alrededor del 85%
ed ‘

Entrada de datos: observacicnes . K K

Nimero de casos completos: 10 Criterio de Kaiser (Linares, G)

Tratamientc de walor perdido: lista considerada - - Z

e me T - Si se trabaja con R, tomar sdlo aquellos auto valores

Nimero de componentes extraidos: 3 que sean mayores o lguales al
Analisis de Componentes Aincipales
Componente Porgéntaje de Acumulado
Nimero Autovalor arianza Porcentaje
10,8328 67,261 67,261
9,504

1
2 3,14129 86,765

3 1,02355 6,355 93,120 - -

1 0.641567 3,983 97,104 Las dos primeras componentes explican el
5 0,228833 1,421 98,525 86.76% de la variabilidad total

6 0,157534 0,978 99,503

7 0,0774517 0,481 99,984

8 0,00262631 0,016 100,000 Esto indica que en lugar de trabajar con 8

variables iniciales, se puede describir los datos a
partir de las dos primeras componentes

Bibliografia a Consultar: Linares, Gladys. Andlisis de Datos. Universidad de La Habana.
Impreso en Andrés Voisin™ 1990.

Analisis de Componentes Principales
Grafico de Sedimentacién o
omponente
12 Numero Autovalor
F E 1 10,8328
wk 3 2 3,14129
L ] 3 1,02355
_O a8k 4 4 0,641567
[ 5 0,228833
3 6F 3 6 0,157534
= ] 7 0,0774517
g 3
P ] 8 0,00262631
2f 3
ok e S ——
0 2 4 6 8
Componente

Criterio_de las Pendientes Se hace un grafico componente y porcentaje de varianza
explicada por cada componente. Se unen los puntos mediante segmentos de rectas. Se
determina a partir del punto en que comienza la caida. Ahi se detiene y se toma el nimero

de componentes.

LAS EXPERIENCIAS PRACTICAS INDICAN TRABAJAR EN EL SENTIDO
DE UN COMPROMISO ENTRE LOS CRITERIOS
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Matriz de varianzas y covarianzas:

el e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8
el 2,51 0,9 3,61 0,13 0,22 -0,34 0,47
e2 1,49 | 1,88 | 0,39 04 -0,43 | 0,87
e3 1,06)| 1,14 | 0,04 | 0,16 0 0,26
e4 @ 0,08 0,37 -0,18 0,44
e5 @ -0,04 -0,02 0,03
e6 - -0,23 | 0,13
o7 VARIANZA 01
s TOTAI\L=16. I10 | =

NUmero de componentes
Principales a considerar

Analisis de Componentes Principales

Namero
1

3
4
5
6
7
8

Componente

Porcentaje de Acumulado

Autovalor Varianza Porcentaje
10,8328 67,261 67,261
3,14129 19,504 86,765
1,02355 6,355 93,120
0,641567 3,983 97,104
0,228833 1,421 98,525
0,157534 0,978 99,503
0,0774517 0,481 99,984
0,016 100,000

¢, Analisis de las variables ?¢¢¢ Relacion o peso de variables en cada

componente ???

Correlaciones

EEEE 11T

Opciones Tabulares

[ Resumen del Andlisiz

3] [v Ponderacion del Componente

I” Hoja de Datos

Etia: r |: E2-E3.....0.68

E1-E4....0.82
E3-E4.....0.63
E2-E8.....0.75

Se resaltan en la primera

g;_' 5 componente los ambientes el,
on Aceptar | Cancelar Todoz Apuda 82, y ed
Anilisis de Componentes Principales
Tabla de Pesos de los Componentes Grafico de Pesos del Componente
c tes C tes C tes na
1 2 3 o
E [
el 0,691384 -0,514619 -0,393233 & 03l 3
e2 0,487665 0,77339 -0,261338 s D o355
e3 0,197409 0,249324 0,555622 g Gﬂ
a4 0,478552 -0,196941 0,627063 S aaf
es 0,0305941 0,0757494 -0,0951572 Q
e6 0,0542925 0,0671327 0,099627 25k
&7 -0,0613133  0,23699 - o
ed 0, 0969041 0,148601 -0,00157475 Componente 1
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¢Sentido bioldgico de las componentes a partir de su relacion

con las variables iniciales?

Las variedades de calabaza con mejores rendimiento condiciones de Estrés (e1,

e2, e4), serdn menos productivas bajo las condiciones de estrés 7

0a
0E -

03 eF

Grafico de Pesos del Componente

a3 F

Componente 2

05 B

005 (<A1} 03k

Componente 1

o5 o

¢ Cuales son las variedades mas favorecidas en estos ambientes?

¢Cuales son las variedades mas favorecidas en estos ambientes?

Componentes

Fila Etiqueta 4

1 L1} ] 11,9896
2 u2 13,2122
3 LLE) 13,8742
L vl 13,7864
L) ub 9,9557%
6 LL]:} 7 .63285
) u7 6,192315
8 [1}:] FL,62124
9 v 6,24236
18 uvil@ 5,5040806

T

SR m R 6
|

Biplot

Componente 2

Componentes Componentes

2 3
2,04532 -1,57279
-8,668381 1,21131
-1,63612 0,487246
3,02855 0,498077
—2,42717 -1,84293
-1,42769 0,879301
8,750749 0,372484
1,83426 -8,58892
-8,417853 08,331339
1,54567 0,334688

CP1(el,e2,e3yed)

¢Cuales son las variedades mas favorecidas en
estos ambientes?

Existen dos grandes grupos

Grupo 1

formado por las variedades 1,2 ,3y 4

Grupo 2

Formado por el resto de las variedades

18



¢, Relacion o peso de variables en la Segunda Componente ???

Gréfico de Pesos del Componente

o8
[}
L oosp
[
g 03k vas'S =
g_ ol oe
o
=R
[
Rili o4 11} (513 ant
Components 1 ¢ Cudles son las variedades
P TIR P mas favorecidas en estos
Tabla de Peso; de los Cmnp;nentes amb'entes’)
Comp tes Comp tes Comp tes
1 2 3

el 0,691384 -0,514619 -0,393233
el 0,487665 0,77339 -0,261338

el 0,197409 0,249324 0,555622
ed 0,478552 -0,196941 0,627063
el 0,0305941 0,0757494 -0,0951572
eb 0,0542925 0,0671327 0,099627
e7 -0,0539742 -0,0613133 0,23699
ed 0,0969041 0,148601 -0,00157475

¢Cudles son las variedades mas favorecidas en estos ambientes (e2)? ‘

componentes

Fila Etiqueta 4

1 v 11,9096
2 u2 13,2122
E) [LE) 13,8742
I vl 13,7864
5 vt 9,05575%
i} v ¥,63285%
7 u7 6,19315
8 ul FL,62124
o v 6,04236
18 vig 5,5840846

ot Principales]
TG

Biplot

51 o
o 2
€ - 1
S 5 vio Y

& . va

=
5 1 Vs
2‘ ve v2
g 09 V.s v3
] V5 -

Componentes Componentes

2 3
-1,57279
-9,668381 1,21131
~1.63612 B, 487246
3 0,498077
-2 ,h2717 -1,84293
-1,42769 0,879301
0,750749 8,372484
-8,508892
-08,417853 8,331339

8,334688

CP2(e2)y—el

¢Cuales son las variedades mas
favorecidas en estos
ambientes?

v4,vl,v1i0y v8

Menos favorecida en el
ambiente 2 es la variedad 5
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Analisis de Componentes Principales

Algunas consideraciones:

» Resulta mas efectivo en la medida que exista una estructura de correlacién
marcada entre las variables.

» Puede ser usada para formar grupos de individuos.

+ Si los dos primeros ejes no explican un porcentaje alto de la variacion total,
cualquier agrupamiento formado carece de sentido.

» Para asegurar la calidad del agrupamiento, se sugiere combinar esta
técnica con un Analisis Factorial Discriminante; o simplemente un Andlisis de
Cluster.

‘;) Nueva Problematica

!

Ejercicio 1

|

Manual de Estadistica para proyectos de Investigacion Autor Pereyra A.M;
Abbiati,N ,N; Ferndndez, E.N Universidad Nacional de Lomas de Zamora ISBN
987-9455-33-9, Argentina, afio 2004) Pag. 124
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EJERCICIO 1. Se presentan los datos correspondientes a siete variables

socioeconémicas para 14 paises (Batista Forguet y Martines Areas 1989)

Densidad de poblacion, porcentaje de personas empleadas en la agricultura, renta

(ingreso nacionales percépita), Inversiones de rendimiento de capital

maquinaria y otros , tasa de mortalidad Infantil, consumo de energia por 100

habitantes, aparatos de TV por 100 habitantes

en

pais densidad | empleo | renta | inversiones | mortalidad | energia | TV
1 Austalia 2 [ 8.4 10,1 12 5.2 36
2 Francia a7 9 10,7 9.2 10 3.7 28
3 Alemania 247 6 12,4 9.1 15 4.6 i3
4 Gracia 72 31 4.1 8.1 19 1.7 12
5 Islandia 2 13 11 6.6 11 5.8 25
[ Italia 189 15 5.7 7.9 15 2,5 22
7 Japon 311 11 8.7 10,9 8 3.3 24
8 NZelandia 12 10 6.8 8 14 3.4 26
9 Portugal 107 k]l 2.1 6.5 39 1.1 9
10 |Espaiia 74 19 5.3 6.9 15 2 21
11 Suecia 18 [ 12,8 7.2 7 6.3 37
12  |Turquia b6 61 1.6 8.8 153 0.7 5
13 |Reino Unido 229 3 7.2 9.3 13 3.9 39
14 |EU 24 4 10,6 7.3 13 8.7 62

¢Variables?
¢Individuos?
‘ 7 variables diferentes ‘
| densidad | empleo | renta |
inversiones | mortalidad | energia 14 paises diferentes

v ]

‘ ESTADISTICADESCRIPTIVA. ESTADITICOS UNIVARIADOS ‘

= @& e B | a s Ri-éa= E? A
EBE [ [[[ =~ [~ []
Resumen Estadistico
densidad empleo renta inversion
Frecuencia 14 14 1 14
Hedia 182,857 16,0714 767143 8,20714
Desviacidn tipica 161,331 15,7387 3,61863 1,46154
Coef. de variacidn 98,5163% 97,8801% 47,1703% 17,86881%
nortalidad energia U
Frecuencia 14 14 1
Hedia 24,5714 3,77857 27,8714
Desviacidn tipica 37,7496 2,21053 14,398
Coef. de variacidn 153,632% 58,5817% 53,1852%

Se observa una alta variabilidad , heterogeneidad de varianza
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Matriz de correlacion

densidad empleo renta inwversior
densicd -0, 1502 0,0194 0,4902
i 14} 4 14} ) 14}
0,6084 00,3475 0,0751
emp le -0,1502 -0,7858  -0,1827
{ 14} i 14) i 14)
0,6084 0,0003 0,5313
renta 0,014 -0,7858 00,1955
i 14} i 14} [ 14}
0,9475 0,0003 0,5023
inwversmes 0,430Z -0,1887 0,1958
i 14} { 14} { 14}
0,0751 0,531% 0,5023
mortaldad -0,1315 0,8857 -0,6018 0,0017
i 14} i 14} 4 14} i 14}
0,6542 0,0000 0,0zz28 0,9953
energ: -0,2548 -0,7147 0,8300 0,0091
i 14} i 14} 4 14} i 14}
0,3794 0,0041 0,000Z 0,9754
v -0,08932 -0,78EE 0,721 0,1341
{ 14} { 14} { 14} i 14}
0,2140 0,0003 0,0036 0,6476

mortalidad

-0,6018
0,0228
0,0017

0,9953

-0, 4340
¢ 14y
0,07z26

-0,5256
{ 14}
0,0536

energia

-0,2548
o 14y empleo y renta

0.3794 empleo y mortalidad
-0,7147 empleo y energia
0,0041 empleo y IV

renta y mortalidad
0,8300 i
Y renta y energia
oonan renta y TV
n.npsl energia y TV

0,9754

-0,4540

0,0726

nacionales percapita), Inversiones de rendimiento de capital en maquinaria y otros , tasa de
mortalidad Infantil, consumo de energia por 100 habitantes, aparatos de TV por 100 habitantes

¢Numero de componentes Principales a considerar ?

Nimers de componentes extraidos: Z

Andlisis de Componentes Principales

Grafico de Sedimentacian

Componente
Himera
1

B N A A

Autowvalor
3,93668
1,56392
0,809375
0,357168
0,2702E89
0,04E1123
0,0168235

Porcentaje de
Varianza
56,238
22,342
11,571
5,102
3,861
0,644

0,241 100,000

Autovalor

Companente

¢, Analisis de las variables ?¢¢¢, Relacion o peso de variables en cada componente ???

Tabkla de Pesos de los Componentes
Componentes Componentes
1 2
denzidad 0, 00503753 0,716526
empleo -0,475935 -0,108z98
renta 0,451984 0,0145213
inversiones 0,0530354 0,638774
mortalidad -0,3338327 -0, 05520852
energia 0,450162 -0,234333
TV 0,452178 —-0,02E5113

Componente 2

-048 -028 -0,08 0,12 0,32 0,52

Gréfico de Pesos del Componente

dengidad
inpergiones
repta
TPTgdad Tg/
energia

Componente 1
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CP 1 (renta, TV y energia) (-empleo , mortalidad)
¢Cudles son los paises mas favorecidos en estos indicadores?

Gréfico de Pesos del Componente

0,76 dengidad

~ infergiones

o) 0,56

L

=4

Q 0,36

<

S

Q016

£ regta

8 -0,04 firad WV
020 eneggia

-0,48 -0,28 -0,08 0,12 >
Componente 1

Los paises que reportan mayores rentas (ingresos
nacionales percapita), mejores consumo de energia
por cada 100 habitantes y mayor cantidad de
aparatos de TV cada 100 habitantes, seran los que
tendran menos tasa de mortalidad infantil y menos
porciento de personas empleadas en la agricultura.

Se puede verificar

estos elementos en la matriz de correlacion

Tabla de Componentes Principales

Componentes Conponentes
Fila Eticqueta 1 z

1 Austalia 1,19523 0,00514573
z Francia 0,813296 0,48158

3 Alemanis 1,41233 1,39261

4 Cracia -1,7451 -0,0828254
5 Islandia 0,896505 -1,55911

5 Italia -0,543329 0,656813

7 Japon 0,432559 2,78599

] NZelandia 0,0544676 -0,629521

2 Portugal -2, 56455 -0,213759
10 Espafia -0,514678 -0,5638EL
11 Suscia 1,88907 -1,24519
1z Turdquis -4, 74817 -0,17634

13 Peino Unido 0,330085 1,3948

14 ET 2,8923 -1,56695

Biplot

3.4 densidad
o |nJ iones
@ 24
E Rein; ido
g 14 & &lemania
=) ltalia |grancia
g. ek Imaracia * ustalia_renta

- erﬂm

=]

-06
8]

-186

-4.8 28 -08 2 32 52

Componente

CP 2 (aporta un 22, 34% de la varianza) Densidad de poblacion e Inversiones
¢ Cuadles son los paises mas favorecidas en estos indicadores?

Grafico de Pe el Componente La segunda componente se caracteriza por agrupar a
o Japon, Reino Unido y Alemania con elevados
0,56 - -z - A
% oas valores en densidad de poblacion e inversion de
g o6 capital en maquinaria a los que se le opone el grupo
S ocupgmpm o de Islandia, Suecia y Estados Unidos que alcanzan
0.24 e bajos valores en esas dos variables
-0,48 -0,28 -0,08 0,12 0,32 0,52
Componente 1
Tabla de Componentes Principales
[ it [ it -
pee eagece amponezses  Companentes Biplot
1 ustalia 1,19523 0,00514573 34 densidad
z Francia 0,813236 0,48138 ™~ '“J I[‘unes
3 Alemania 1,41233 1,39261 @ 2,4
4 Gracia -1, 7451 -0,0628254 = Reing Wnido,_ .
5 Islandia 0,896505 -1,55911 g 1.4 s dlemania
=3 Italia -0,543329 0,656813 =] Italla.
7 Japon 0,432559 2,78599 o 0 E s Grecia ustalia_rents
=] NEZelandia 0,0544676 -0,6295E21 E . g lida
] Portugal -2, 56455 -0,9127E59 o -06
10 Espafia -0,914678 -0,E63EE51 [&] Pm: al Tetand
11 suecia 1,88907 -1, 24519 g g slang?
1z Turgquia -4, 74817 -0,1763d a3 g 08 13 22 co
1z Leinco Unido 0,930088 1,3948 ! ! ! ! ! b
14 EUT 2,8923 -1,56695 Componente 1
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EJERCICIO 3

Se realiz6 un estudio pos cosecha de la Pifia (variedad Cayena Lisas) , en areas de la
empresa de cultivos varios ubicados dentro de la Llanura Habana-Matanzas, donde se
observo durante los dias (1, 2, 3, 5, 6, 8 y 10) las variables como: Pérdida de Peso
(PP), firmeza, indice de color (IC), contenido de sdlidos solubles (SSC) y PH. Se
desea analizar en comportamiento de estas variables en los dias pos cosecha.

(5 variables)

dias | PERDPESD |FIRMEZA| IC SSC 1 | PH 1

=1 0 6.68  0.717 13.7 4.38
s 2 0.507 4.861  0.038  14.602 4.462
z 3 0.803 4.43 0.42 13.96  4.308
£ 5 1.285 4.005  0.48 13.35 4342
5 6B 3.422 3.655 0521 13.51 4546
S 8 4.552 3575  -0.092 1436  4.794

10 4.368 3.285  -0.071 146 5.093

Humber of components extracted: 2 Scree Plot
3 -
Principal Components Analysis 35 N
]
Component Percent of Cumulative % 2
Humber igenualue Variance Percentage 215
1 2. 77171 55,434 GG . 434 %
2 .64655 32.931 88 .365 2 1
3 5510108 10.384 08 . 7110 Wwos .
4 8.85085872 1.6812 99761 ) ’ 1
5 8.8119526 8.239 1680.0688 0 kwm—
0 1 2 3 4 S
Component
Plot of Component Weights
07 E =] Table of Component Weights
L SSC_1
o~ FIRMEZA_1 =
E 04 F Tl PH_1 ] Ccmpznent Ccmpfnent
2 0.1 DFR’I’\DF;"O
<} [ Gt d PERDPES0  0.562604 -0.048823
o 02+ = FIRMEZL 1 0.328E057
g [ ] ic 0.120852
(&) 05} S5C_1 0.329301 0.484943
[ Ic i PH 1 0.541487 0.287145
0.8 . . X i
-0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6

Component 1

Pérdida de Peso (PP), firmeza, indice de color (IC), contenido de solidos solubles (SSC) y PH



Scatterplot

Component Component 24 F 3
Row Label 1 2 1
””” S et
1 1 -2.42274 1.68185 S 2 8 10
2 z -0.524755 0.738421 c .
3 3 -0_840422 -0.802432 8_ 04 1 E
4 5 -0.817106 -1.59375 £
[ [ 0.463305 -1.4782 8-055 3 ]
€ E] 1.67103 0.52810 3 5 [
7 10 2. 47068 0.32€015 186 £ o s
2.5 -1.5 0.5 0.5 1.5 25
Component 1
Scatterplot
24 3
& b :
o 14 — SSC
© b a PH
FIEMEZA  § os | 1 pp
g. F ]
G -06 3
N : :
-1.6 = " =
25 -1.5 -0.5 0.5 1.5 25

Component 1

Pérdida de Peso (PP), firmeza, indice de color (IC), contenido de sélidos solubles (SSC) y PH

26 F > X X L AC
o~ 1 SSC_1 5

16 et 5
© ;'FﬂtMEZA_l PH1
c 06 :
R F PERDPESO:
£ 94F 3 ;
O - .
O 14F 5 -

24EF 3 e e

26 -16 06 04 14 24 3
Component 1
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CUARTA Probleméatica

Ejercicio 2

ESTUDIO INDEPENDIENTE

FUENTE: Varela, M. Analisis Multivariado de Datos. Aplicacion a las Ciencias

Agricolas. Monografia. ISBN:959-7023-04-0. Ediciones INCA. 1998.

Se estudié el comportamiento de 18 variedades de boniato, a las que se
le evaluaron un total de 10 variables

varied| Peso | Largo | Ancho | Protein| SolidosTot| SulidosSoI| Amin |AzucToIes|Cenizas| Fibra

vl
w2
v3
v
vh
vh
vi
v
vl
vio
11
vi2
w13
vid
vlh
vib
vi7
w18

191,2
150,4
155,7
175,8
160

146,7
2313
172,5
240,2
151,7
220,1
167,2
202,2
204,1
217.8
2417
2378
176,8

11
13,5
15
16
14,5
15
20,5
12,5
24
15
20,5
15
20,5
17
17,5
16
23,5
15,56

4.5
5
6.5
4,5
3.5
4
b5
5
7
3.5
3.5
6.5
4
45
4.5
3.5
6
4

1,99
1,75
1,91
1,89
2,03
2,59
1,94
1,21
2,14
1.9

1,64
1,29
1,85
1,64
1,22
2,19
1,65
1,73

47,16
3714
35,65
33.73
3181
38.76
33,76
3107
32,73
30.91
31,25
31,66
33.38
36,11
iLn
40,44
3L
30,21

9.2
9
9.5
8.8
10
10.4
10
10.8
12
8.2
8.3
8.7
11,2
10.6
9.4
10.3
10,2
10

37,69 5,95
28,14 4,39
29,35 4,43
25,22 3,62
25,45 4,12
27,65 5,09
26,22 3,92
23,39 3.65
24,63 4,56
25,64 2,83
24,61 3,02
24,63 3,29
27,62 4,86
28,73 4,83
19.9 3,38
31,02 4,55
24,19 3,98
23,61 3.7

1,46
1,53
1,25
0,94
1,31
1.09
0,79
0,75
0,82
1,07
0,7

1.3
1,13
1,21
1,01
0,97
0,87
0,82

1,28
1,51
1,26
1,42
1,02
1.73
1,19
1,36
1,01
1,21
1,19
1.7
1.1

1,38
1,25
1,66
1.1
1,04
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