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RESUMEN 

utilizar '..::écnicas adecuadas para reali~ar 

3cordes con los objetivos de trabajo conduce 
incremento en el uso de la estadística multivariada. Dentro 

de estas técnicas se encuentra coordenadas pLAincipales corno una 

herramienta útil para lu comparación de entidades. 

En este trabajo se hace una revisión del fundamento 

matemático y de las características del análisis de coordenadas 

principales, con el pr.opósito de mostrar la técnica de manera 

simplificada y la forma en que se aplica. Además de sugerir 

algunos casos en los cuales se puede aplicar y la forma de 

utilizar el paquete NTSYS-FC para la realiz;ir.iñn d .. ; los i:álculo~ 

necesarios. 



CAPITULO I: INTRODUCCION 

Generalmente se conside1·a a la estadística o al análisis 

estadístico, como un p<J::;o de la investigación que permite obtener 

Conclusiones acerca de un determinado caso en estudio llegando al 

.extremo cte mencionar que 1Jna investiryación no es válida si no 

existe análisis estadí:;tico. Sin embargo, el ¿:málisis estadístico 

debe consider.:irse Un<l herramienta que puede conducir al diseño de 

un plan de experimentar1ór1, ya qt10 por medio de este es po~ible 

identific.:ir las ·.ruriables de rc~pu·~~ta que iutluyen sobr~ e:l 

fenómeno en estudio, c1rk:m:ls de que permite eliminen· redundancia en 

los datos obtenidos. 

En Biología. cuandc• :.:;e investig.~1 un fenómeno generalmente se 

obtiene una gran cantidad de datos que, ade1Tic"ls d~ la problemática 

inherente a su abundancia, tit>nen diferencias en cuanto a las 

unidades en que se e:{presa cada varidble, lo cu.:il no permite un 

manejo de las difer:entes v.:iriables a L:i. vez. Por lo general se 

busca agrupar l.:;s dato.:; de dcuercJo el l.Js St~1nt::j,u1::a.s que prenent.Jn 

y caracteriz.::in a C.:lda obser:vdción; por ejemplo en ·:!dafología se 

pueden determinar las variables pH, color, sal inidacl, textura, 

etc., de varios perfiles (entidadesi. Para lo cual es necesario 

realizar análisis multivariados que permitan eliminar redundancia 

en los datos y presenten en forma simplificada su estructura, lo 

que permite obt 1.;nr:-r !::i as<Jc:iar:::i6n n~t1n·~1 rlP los rlnt-ns (OcF'!gueda, 

1991}, para tal efecto el análisis de coordenadas principales 

puede ser útil. 

Coordenadas principales es una técnic.:i desarrollada por Gower 

( 1966), que se ha aplicado en varios estudios entre los cuales 

pueden mencionarse: 

Lefkovitch (1976) desarrolla un método de Clasificación 

Jerárquica para el análisis de coordenadas principales. 

Legrende y Cliodorosky (1977) dan un ejemplo de la aplicación 

ecológica de la técnica, a partir de un estudio de similaridad del 

zooplancton de 20 estanques de las islas del río San Lawrence. 
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{1978) mui::stra el uso del análisis- de coordenada's 

sobre muestr·as de vegetación, en el estudio de la 

influencia de la disponibilidad de metales sobre la vegetación de 

briofitas de cuat!:o tipo.s de rocds de Skye y Rhum. 

Adam (1978) realiz<l un e5tudio uti li:ando análisis de clustt:r 

Y coordenadas principales para determinar las variaciones 

geográficas en la vegetación de las rn.Jrisrnas Dritánicas. 

Huntley and Birks {1978) utilizan la técnica para el estudio 

sobre el pasado y prcs0nt.~ dO:? 1 a vegeL .. 1c i.ún de la reserva natural 

de Morrone Birkwoods de Escocia. 

Williamson (1978}, apartir de datos de presencia ausencia, 

reali:a una comparación entre el análisis de componentes 

principales y la técnica de coordenaaas principal.;:s. 

Gauch (1981) presenta una investigación rculizutla por Field & 

Robb (1970), en l.J. cual estudian los moluscos y las lapas de 

veintiun cuadrantf':!s localizados sobre las rocas costeras de 

Bahía Falsa en Sudáfrica. 

Howard y Howard (1988} utilizando el análisis de coordenadas 

principales abarcan una me:cla de an~ib11r0"' cU.J.:'!tit.:iti·,,.0.s :;.· 

cualitativos para 140 hondonadas del di:.>trito ingles Lake. 

A pesar dP. qtlt-: ~:..:i:.0 : en varios <:?studio.s qnt-:; demuestran la 

utilidad de la. técn1(:a, é~t.ó no e~; de u:..;o generalizado f~n 

Biología, esto radica en lri complcj id<Jd maternát ica que representa 

para el invesli9ad::ir; rnr lo '.'.:'U.J.l 3urge la nect:c>::iidad de realizar 

una descripción ele los fundumentos mcitem.J.t icos de la técnica con 

el objetivo de fomentar Ja utilizaciGn de esta herramienta. Esta 

descripción corresponde: reali :'..arla a g-ente que t·enga conocimiento 

del comportamiento de los fenómenos biológicos, de tal manera que 

comprenda el significado biológico de cada uno de los datos 

implicados en el estudio y que de esta manera obtenga una mejor 

interpretación de los resultados obtenidos. 



Dado su potencial de aplicación en el estudio y descripción 

f8n6menos biológicos se realizó el siguiente trabajo planteando 

como objetivo: 

11Analizar los fundamentos teóricos y prácticos de la técnica 

de coordenadas principales, con el propósito de mostrarla como uoa 

-herramienta de análisis multivariado aplicable a estudios 

biológicos. 11 

Para lograr lo anterior se presentan siete Capítulos, 

incluyendo el presente, que muestran diferentes aspectos de -la 

técnica de análisis de coordenc1das principales, cuyo contenido 

está estructurado de la siquiente manera. 

El Capitulo II pres8nta a coordenadas principales como una 

técnica de ordenación dentro del análisis estadístico 

multivariado, indicando .'.".;u potencial de aplicdción, así como el 

tipo de datos que maneja. 

En el siguiente capitulo se desglosa el fundamento matemático 

de la técnica y los requerimientos necesarios para su aplicación, 

se describE: cada uno de los pasos que comprende la técnica y se 

ejemplifica las operaciones que se realizan utilizando una matriz 

de datos, también se mu<:!stra el gráfico final y su interpretación. 

El comport.:i.mientu J~ uLi~iZdl 

medidas de distancia, se muestra en 1:!1 Capítulo IV y auxiliándose 

con la técnica de cluster para ayudar a interpretar y visualizar 

mejor los resultados. 

El Capítulo V comprende la aplicación de coordenadas 

principales a un caso de estudio biológico, concerniente a "La 

Taxonomía, Oistribuci6n y Descripción de los Suelos del Parque 

Nacional "El Chico•, Hidalgo." 

Con el propósito de facilitar los cálculos necesarios para la 

utilización de la técnica en el capítulo VI se desglosan las 

instrucciones de uso del paquete NTSYS-PC. 



En el Capítulo VII se dan las conclusioneS del 

mostrando las ventajas de su aplicación, 
s,ituaciones en las cuales es redomendable su aplicación~ 



COORDENADAS PRINCIPALES, UNA TECNICA DE ORDENACION 
EN EL ANALISIS ESTADISTICO MULTIVARIADO. 

En considen1ción .:l que los d.:1t.o.s provenientes de estudios 

biológicos raramente se ajustan a modelos estadísticos 
p·reestablecidos {métodos un1·1c0n-iadosJ, E:n los últimos afios se ha 

tenido un enorme increm.;nto t;:n el df::Sarrollo y aplicación de 

métodos mul ti variados de di s t r: ibución libre en biología. 

Dos ra:::ones put-Jdt)n explicar el de~;arrollo de los métodos 

multivariadas. La primera c~s indudablemente el inct·emento en la 

disponibilidad de recursos cumputacionalcs, lo cual hace posible 

el manejo de g~~3.ncles matrices de datos típica:3 de los estudios 

biológicos. La seg1rnda, qui z.:.í menos apreciable, es el cambio en el 

énfasis de los lrab.::ijos teóricos :;;obre anJlisis multivariado, 

contribuyendo contínuamente al desarr·ollu de modelos estadísticos 

formales y teorías de di!3t1:ibución de a3ocim.:1uu8.s, al lado de 

técnicas descriptivas para la exploración de patrones en el 

conjunto de datos con el (in de propiciar exposiciones y resúmenes 

concisos. 

Seguramente la importancia de est:is métodos consiste en que 

permite dilucidar las complejas interacciones observadas en las 

comunidades estudiadt1s. Parci estos datos es de interes identificar 

similitudes en la r0spuesta de las entidudcs, <l través de las 

diferentes vari3bles, pero lo3 procedimientos estándar de 

est ima('"·~ón ~::t2:.ii.:tic.J. :i.· p:.-ucb.J..: j..-:: L::..f,Ütc.:,i.:~ __;~,n ~·winupiadct:;;, ya 

que solo permiten el md1wjo de uno. o dos var1dbles a la vez. Al 

realizar un ,:indlisis de datos proveni-=ntes de una comunidad 

biológica se tiene que hactr par partes (relacionando una o dos 

variables al mismo tiempo) y obtener resultados parciales, que 

después se intentan conjuntar en una conclusión general; en 

contraste, el análisis multivariado realiza un estudio globa) de 

todas las variables, para obtener conclusiones generales que 

abarca la infonnación proveniente de todas las variables a la vez. 



El' análisis t:.:1t3JÍ:..;tico mult1·1.:i:::L .. 1do considera un conjunto de 

i-entidades sobre las c1Ja.les se observan o miden j-variable5. Las 

_variables pueden se~ continuas o discontinuas. También pueden 

encontrarse me;::clr1:-:; clP t:!pos de variables lo cual resulta en una 

gran complejidad. Debido a esto, se requiere un estudio que cumpla 

diferentes propósitos, entre los cuales se pueden mencionar como 

más importantes los siguiente~: 

a) Simplificació11 estructural. El objeto es nver el bosque a 

través de los árboles". La explicación del fenómeno bajo 

estudio con el menor número de transformaciones posibles. 

Es la vía de repres1?ntaci6:i del complejo bajo estudio. 

b) Clasificación. La cuestión es obtener grupos de entidades 

que se forman de acuerdo a su semejctn::a. 

e) Agrupación de variables. Mientras la clusificación es 

concerniente con la agrupación de entidades, se puede 

estar interesadc en colocar las variables en grupos 

conocidos. 

d} Análisis de interdependencia. Se busca examinar la 

inte::-dcpcndcr;.ci.:i. dt0.: vct1·iables, las posibles variaciones de 

independencia a colinelidad. 

e} Análisis de dependenci.:t. En el análisis de dependencia 

una o más variables se simplifican para determinar su 

dependencia con otras, como en un análisis de regresión. 

f) Construcción './ pruebas de lupótesis. 

Formalmente se puede de!:inir al análisis multívariado como la 

rama de la estadística a la ·::ual le conciernen las relaciones 

·entre un conjunto de variables dependientes y las entidades que 

ellas soportan (Kenr1_ª1.l,_ l,982). 
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án~!i.lisis multivá.riado tiene tres papeles 

'cte entidádes biológicas (Gauch, 1982): 

Ayüdar a describir l.:i e::;tructut.·a de los 

Auxiliar en la. elaboración de objetivos, resumiendo los 

-datos, lo cual fucili ta la comprensión y proporciona un 

medio para una comunicación efectiva de los resultadas. 

3.- Contribuir a 1a gener~ción de 11ipótesis. 

En el análisis multi·/ar.:ia.do existen varios grupos de técnicas 

entre las cuales pueden mencionarse: clasificación, análisis de 

9radientes, ordenación, etc. 

Ordenación es el término usado para referirse al conjunto de 

técnicas multivariadas que intentan, p:-imeramente, representar las 

relaciones entre muestras y especies tan fielmente como sea 

posible en el menor espacio dimensional. 

El término ordenación deriva de cada uno de los intentos para 

organizar un grupo de objetos, por ejemplo en el tiempo o a lo 

largo de un gradiente ambiental. Hoy en día el término es de uso 

más general, y se t·sfiere .:.11 urreglo en un número de dimensiones, 

preferibli:::mente pocas, que se aprox1mt: a un patrón de respuesta 

del conjunto de entidades. 

El objetivo usual de lu ordenación es auxiliar la generación 

de hipótesis acerca de las relacione.s entre la composición de 

entidades en un sitio y el subyacente factor ambiental. Además de 

permitir descubrir la estructut·a de los datos, facilitando la 

interpretación del caGo de estudio. 



Con métodos directos 

especificar los factores 

conocimiento independiente 

de ordenación el experimentador puede 

ambientales cie int~rés y tenr~1..· un 

sol.Jre el valor de cada variable para 

cada entidad (pura un.J ordenación de entidades} o la respuesta de 

las entidades para cudci v.:iriabl<:! (para una ordenación de 

variables}. 

Entre los métodos de ordenilción se encuentran: el análisis de 

componentes principales, anilli.sis de correspondencias, análisis de 

discriminantes y coordenadas principilles. La utilización de alguno 

de ellos depende de los c:bjetivos de trabajo pl¿mteados en el 

estudio. 

Coordenadas princ1¡:.ales es una técni.ca de análisis 

eStadístico multivariado la cual maneja entidades a ser 

representadas en un gráfico de dimensionalidad reducida, 

preservando tanto como sea, posible la distancia de las relaciones 

entre ellas. 

Cuando se realiza el análisis de un conjunto de datos se 

dispone de una gran variedad de técnicas para realizarlo, dichas 

técnicas se agrupan en dos tipos: técnicas tipo R y técnicas tipo 

Q, la diferencia fundamental entre ellas estribd en que las Q 

operan sobre una matriz de tamaño i x i con elementos que miden la 

asociación entre individuos. Las técnicas R trabajan con una 

matri: j x j qlie dt..:f in.:_: ~e1;::. teió.C.lur1es existentes entre variables 

(Gowei·, 1966). 

El método de coordenadas principal12s, descrito por Gower 

(1966), es 

principales. 

semidefinida, 

una gene:r¿¡lizacióu del análisis de componentes 

Que concib·::: una matri:: de a.sociación Q positiva 

correspondiente a las distr:mcia::; métricas a ser 

factorizadas. En otras palabras, una matriz que describe las 

relaciones entre las tmtidades ~n un espacio euclidiano. Se 

entendiende como matri:: dt:! asociación Q, a una 11k1triz de tamaño n 

x n, en la cual se rcali::a la correlación entre entidades tomando 

valores no negativos (valores positivos incluyer.do al cero). 



técnica también recibe otros nombres como: escalamiento 

5tep-across (Kempton y Digby, 1987). 

Coordenadas principales es una técnica de gran utilidad en 

casos de estudio biolÓCJÍCO:..'>, ya que frecuentemente se presenta el 

registro de datos cuantitat:i•Jos, cualitativos o mezclas de ambos 

tipos de dútos. Pai:,1 el ca::;o del an<ilisis de variables 

cuantitativas el mejor método es ~in duda el análisis de 

componentes principal•.?s, pero cuando se presentan variables de 

tipo cualitütiva o :r.czclas de vuriable::: cuantitativas y 

cualitativas el análisis de coordenadas principale~ es el método 

más apropiado, siempre y cuando se elija la medida de distancia 

adecuada a la estructura de los dato::;, lo que le proporciona una 

gran ventaja sobre el análisis de componr:ntes principales. 

Para decidir que medida de distancia es lo. udecuada para los 

datos que se tiene, deben tomarse en cuenta va::io~; aspectos: 

1. - Conocer las propiedades del conjunto de datos y los 

efectos que tenq.Jn sobre cada medida. 

2. - La escala de medición de cada una de las variables. 

Una vez conocidos estos aspectos se puede seleccionar una 

medida de distancia adecuada al conJunt:.o de datos. 

La elección de una medida de ,1sociación adecuada para el 

análisis de coordenadas principales, permite trabajar con otras 

medidas de distancia además de la euclidiana. lo cual le 

proporciona a la técnica gran flexibilidad de manejo y por lo 

tanto potencial de uso; debido a que en un gran númer.o de casos 

los estudios biológicos registran mezclas de tipos de variables. 



El producto final dt:l unttli.31.S de coordenadas i1rincipali.::s es 

gráfico que representu en la menor dirnensionulidad posible la 

estructura de los ddtos, es decir las relacioni;s existentes entro:! 

las diferentes entidades. Esto facilita la interpretación de los 

resultados, auxiliando en la elaboración de hipótesis de trabajo 

específicas hctcia aquellos ospectos que tengan un moyor efecto 

sobre el objeto de estudio, o perrnile la obtención d<.J conclusiones 

con un enfoque que globd~i::a la int'=r.Jcción de todas las variables 

al mismo t.iempo. 

De lo anterior se puede decir que, coordenadas principales es 

una técnica d12 orde:-tación que dentro del análisis estadístico 

multivariado pres8nta un gran potencial de uso, ya que las 

características de las variables generalmente son diferentes, por 

lo cual es necesario utilizar un.:i metodología que permita 

correlacionar diferentes tipos de datos, esta técnica es el 

análisis de coordenadas pz:incipales. 



Coordenadas principales es una 

serie de principios matemáticos 

técnica que se basa en una 

que permiten cumplir los 

requerimientos para su ;i,plicación, una de sus principales ventajas 

es que permite manejar diferentes tipos de variables, que de 

acuerdo con sus caructerística3, pueden dividirse en; Binarias, 

Cualitut l '1a::; y c,1,;;nt i t,_'!t l '.'dS. En _:_..:i. !:cali :.:.:i.ción de: un estudio 

biolügico, uno de los pt:imeros (actot:e::; que ocur:rr;n al analizar 

dato::; es el tipo dt= vari,1bli::s que .;:e ¡n·esenta., ya que estos 

influye ¡.;!n la ::;~lección ele L1 her::.:J.mir.:>nc1 estadística a utilizar. 

Para empezar la información obtenida s~ registra en una 

matriz de datos rnult i V.:lriados X, donde cada xL J representa el 

valor de la j-ésimu variable para la i-ésima entidad. Lo que 

genera una matriz de datos multivariados. 

u· 
X 

i.:: 
X 

1,3 "] ,;., l x:?.2 ;¡.2,3 )(2, J . . 

·x . 
~~~:! 

X . 
•.l '.,J• .•.. ··. 

x >:LZ xi.~ -)(;l;'j .. · l.l. 

Esta matriz eS el punto de partida, ·no solamente para el 

sino para varios métqdos 

multivariados, como: Análisis de Discriminantes, 

Componentes Principales, entre otros. 

11 



La matriz inicial se transforma a una matriz de distancias 

métricas, 

entidades; 

medida de 

que tiene por 

si el tipo de 

distancia la 

objetiva cuan ti E icar diferencias entre 

datos no permite L::i utilización de un.:1 

técnica pr:esenta la flexibilidad de 

utilizar indices de similaridad o inclusive el coeficiente de 

Gower que permite mezclar variable."i cu.::intitativas y cualitativas. 

En el caso de da.tos cualitativos ::;e puede utilizar un índice 

de similaridad y calcular su complemento por la fórmula: 

d = 1-S 
!. 

donde S es la ~Hr.1larid.:id entre 13 i .. ésima y j-ésima entidad, 

de esta f~rma se obt1~nen valores de distancia. 

Para empezar a trabajar la técnica. se debe fijar una medida 

de distancia tS, ele manera que las relaciones de distancia entre 

las entidades se preserve tanto como sea posible, con dicha medida 

se construye una matriz simétrica de distancias cuadradas D. 

D l} •l rJJ 11 12· lj 

d:_ ª:.::·. d~J 

d!.l Ji;: . '11j 

'En esta matriz los elementos dl,j representan la distancia 

cuadiada entre la i-ésim..l y j-ésirn<i entidad, cumpliendo con las 

condiciones: 

d~. l Condición que implica la simetría de la matriz 

de distancias cuadradas. 

Para toda 

entre la misma 

j. indica que la 

12 



. La. ·primer.a· ·r:estricciór¡ a cumplir es que las relaciones de. 

dist'ancia, entre las entidades se preserven tanto como' sea 

Posible, por lo cual se- establece la siguiente ecuación: 

1 

d
2
(LJ) =,~, <c.,, - c,.J>' 

donde k denota el k-ésimo renglón de la matriz de coordenadas 

principales C. En la cual di.
1 

representa la distancia en términos 

de los datos originales y las c1r.. i· ck, j rept·esentan las 
coordenadas de las entid.:ides transformadas, que se conocen como 

coordenadas principales. 

De tal manera que la distancia cuadrada entre la i-ésima y 

j-ésima entidad está dada por: 

l 

í.: ( e ~:. 1 + c\,j- 2ck. 1ck,j) 
~=l 

Si se considera la formación de una matriz, A de asociación; 

simétrica de tamaño i x j que cumpla con la condición de ser igual 

la _premultiplicación de la matriz de coordenadas C por 







que fijar el origen de las .coordenadas, con 

cero, estableciendo .la 

siguiente igualdad fªi.j= o, y como A es simétrica, esta condición 

tarnbiF.m se cumple para las columnas de manera que Tªi. ;= O. Y la 

ecuación-- (1) se puede e:<presar de la siguiente forma: 

l: d 
i,J 

se debe cumplir con las. ·condiciones de· independencia, 

son necesarias las siguientes operaciones 





últimá suma es i'gua1 ¿¡, {;.} vec1;is, ia-·sumel ·ae 

cuadradas entre todos 1.os; pares éle''pUntos_., Que es: 

E E e' . 
l .:: k,l 

~ E d' 
~\._j LJ_ 

-·espeé:i fica que cada par de punto~_ se debe 
. l<j . 
_ sOlament"e una ve::. La forma E 'E especifiéa que 
l~--~i's~ ~ Por la cual la Eór~u:lá-. (J).-· ah(n;a· ctUeda 

d~. 1 -Y 
como: 

a l a: + 1 
E d' l 

E d' l E ; ;--;; J.,j 2-;.- i,i 2 
:::1 j:l :;-11 l•l 

Donde: 

.• ..... ·. u 

d' 
j,l 

es ,1a: ~·urna. -de .l~s- elern~nt~·~ en Ya· _j·-é.s'iffia" ~Oi':l~él: 

E d:, l es la . suma del total de elementos .de D, 
J:-l : 

puede encontrarse una matriz de- asociación A __ d~-~-

simétrica, que muestra las relaciones entre las 

entidades estudiadas y que permite cumplir con las condiciones Y 

restricciones pre-establecidas. 



Como A es una matriz cuadrada simétrica se puede encontrar 

matriz ortogonal u tal que A=UAU', donde /\ es la matriz 

diagonal con elementos .\, que son las raíces latentes 
eigenvalores de A. 

Para encontrar eigenvalores 
matriz A, se plantea la ecuación: 

UU-AU 

o 

(U-A)U = 

conformabilidad de la operaCi6Íl. 

, ·Esta ecuación tiene una solución no trivial. SL y sólo 

matriz {AI-A) es-cero: 

De tal manera que se puede construir. la ecuación 

característica de la matriz A, y calcular sus eigenvalores, 

llamados también valores característicos, valores propios o raíces: 
latentes: 

det (U-A) = O 

En donde se encontrará un polinomio con tantas raíces 

latentes (A) como entidades se estén comparando, y al menos una de 

esas raíces es cero. 

Las A's representan la variación explicada de cada uno de los 
ej1;?s en el nuevo sistema de coordenadas, de tal mdnera que la suma 

de los elementos de la diagonal, la traza de la matriz A, 

representa el total de variación y si se desea conocer el 
porcentaje de varianza que explican cada uno de los ejes, sólo se 

necesita el siguiente cálculo: 

% de varianza del ejei =(A
1 

/ traza de A ) x 100 
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.:1.2 a 
l.J 

..... 

"] a~~ a ......... e~. j 2,2 2,3 

.:l,2 .:3,l a 
J,J 

e "\.J e J.,2 1,j 

cumple la siguiente condicion: 

A= c•c 

decir que la matriz de coordenadas principales 

su transpuesta, debe ser igual a la 111atri~ _d_e 

se obtiene o partir de las distancias métricas de 

datos originales. 

Además, se cumple que la distancia original debe preservarse 

tanto como sea poaible 12n 121 nuevo espacio de coordenadas e J.,j' 

de tal manera que se conserva la estructura de los datos. Esto 

se refleja en la siguiente fórmula: 

d' = i: (e - c,,J>' 
L ~ ~: r, 1 

k-ésiffio renglón de fa matriz 

20' 



18_ ma.triz e resultante se eligen dos vectores de tal 

su combinación de porcentaje de varianza expl,icada se~ 

comprenden las nuevas coordenadas 

Las nuevas coordenadas se representan finalmente en 

y_ e; representan los vectores de coordenadas _principales_ 

En el cual se procede a interpretar por agrupamiento o como 

intermedio po.r¿i la realización de alguna técnica de 

agrupamiento, como cluster, pa::t ir de lci:::; relaciones de 

distancia de l~s nuevQs coordenadas generadas. 

Cuando existr-!n eigenvalores negativos implica que las 

coordenadas no se encuent r·an en los números reales y por lo tanto 

se tiene que construir en un espacio con dimensiones no reales que 

corresponde al campo de los m'1meros complejos. 

21. 



-~ ,<- '... 

n~~eSarias para 1'71-. aPlicaci~n- ·de .lá·. 't~cnich-

~egíst.rar la información ·colectada en una matriz X de 

datos multivariados, de manera que las columnils

representen las variables y las hileras a las entidades. 

A partir de la matriz X calcular una matriz O, 

utilizando cualquiera de las medidas de distdncia 

métricas o indices de similaridad, de acuerdo con el tipo 

de datos. 

Cuando se trate de l·J aplicación de índices de 

similaridad se debe calcular la matriz complemento con la 

siguiente fórmula: 

d = 1-S 
i. :i Lj 

Encontrar los elementos de la _matriz 

asociación A, con la ecuación: 

..!.. d'' + ..!.. ¡: d' 
ld ;,j 

es·· la $Urna: de los e1ementos en la j-ésima 

~n '"' 
L d" es la suma dei total de elementos de D. 

¡"1''•1 

Realizar un eigenanálisis de A pará 

eigenvalores (Al y los eigenvectores 

se generan las matrices /\ y u .. 



fórmula: 

C = A 1 '~ U' 

de los dos primeros vectores de e' de 

manera que cada uno representa la coordenada 

principal de una entidad en ese eje. 

Interpretar el fenómenc en base a agrupamíento de los 

puntos cer:czi.1cc.::;, o cont.irrn-1:: con alguna técnica de 

clasificación. 

Con el propó3ito de mostrar la aplicación de la 

de coordenadas principales, utilizando una 

da~os, se realizan los cálculos correspondientes. 

En este caso se tiene una matriz X de tamaño 4 x 3. 

[ s.oo ;!.01) '''j X 
l!J.01) 14.0ü 2.00 

l:i.Oíl J.oo 10.00 

7.00 1:;!.00 .;.1.10 

Matriz 3 .1: Datos originales 

DesPues se procede a calcular una matriz D, correspondiente a 

relaciones de distancia entre las entidades de la matriz X, 

para la construcción de dicha matriz se utiliza la medida de 

distancia de Manhat:tan, que presenta la siguiente expresión 
,' matemática: 

p 

d 
i,j E 1 

"'' 1 

X - X 
1,k j.k. 



, , :·pc;:ió~~-- d~:> :;e e}:~.resa como 61" cálculo 
.~ffiar.€nci3'~ a~~olUtaS .·ae -las ent.idaóes i y j p.:ira 

Calculondo la diStancía entre la entidad l y 

¡; 1 ', .k- "" 1 
1 '1.1· x,) . 1 
1 s.oo · s.cn¡ 

... o ... o 

·~EJ:.\., ~':.li 
1 •,.i- •;) • 
1 s.oo io.oo¡ 

"i.2 x,) . 
¡o.ce. - o.oo¡ 





. 

la matriz de 

J1 ~ ~-2 l 

'J 529 "' 
i::i 5:!') 2Sé 

;;:;:::. " :! s 'i " 

la matriz D~ se encuentran 

A, can la ecuación: 

l l:{j -"-
n 

2n :: n E 
l=1 j:l 

cálcui'o de cada 

2 
'\,j 

uno 

-"- j~3.j 2 E 
2 n l::t 

de los elementos 

' 2:.\1 2 1~1 





6!l.'i -42.S 

3.4: Matriz de 

con el auxilio del paquete estadístico 

procede a calcular los eigenvalores y 

que permiten la obtención de las coordenadas en el 
nueVo sistema de ejes. 
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0.00000 S.5167(1 

l.l.VOOOO 

Matriz 3.5: Eigenvalores 

la condición de que al menos una de las raíces 
d8 lo cual se desprende la reducción en al 

En esta matri:: S""..! ca!cuL:t la v<iriución explicada 

los ejes en el nuevo sistema de coordenadas, el 

con la siguiente ecuación: 

% de varianza del eje i [ 
~l J _t_r_a_z_a_d_e_A_ X lOO 

la varianza para cada uno de los ejes: 

del eje l 
:lltt.<15Jl'J ---x 
39J.15Hl 

S0.4'J . 
del eje 6!!..12551 

~X 

17.3:! 1 

varianza del eje ' 
8.57676 

l'J3.15:l41 X 

2.l'J • 

puede observar los dos 

información original. 

lflO 

'" 
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·O.SSJHC ~:::::;.~] 
·•J .J'/141) O. 7fi9B 

0.61"•2"1 (),Q)'Jl{} 

Matriz 3.6: Eigenvectores 

los eigenvalores y eigenvectores 

.coordenadas principales e, con la fórmula: 

la matri::: 

e r 
5,9"165 

l.!,.5tHU4, 

.0.91618 

L~.)9009 

ii.19306 

1.:?<J'l41 

·l.H3126 

-1.66122 

"""] -t .. 62rn7 . 

·l.1619) 

1.969)6 

Matriz 3.7: Matriz C 

coordenadas se encuentian en los vectores. 

de tal manera que en un gráfico de dos dimensiones el eje 1 

_est.á representado por el vector e~ y el eje dos por el vector e;. 
de la siguiente manera: 

¡, "'"" 
tb.l9jOU 

-11.SOii:·l 

Matriz 3. 8: Vectores de. Coordenadas principales e~ y e; 



3.1. Coordenadas principales e; y e~ 
para las cuatro entidades 

agrupación entre las entidades más cercanas se 

entidades 2 y 4 son las que guardan mayor 

posteriormente las entidades 1 y33, despues las 4 y 

4, 1 y 2 y que las más disimilares son las entidades 2 y 3. 

Al comparar estas observaciones, con los datos de distancia 

calculados al principio, se comprueba que las relaciones de 

distancia s~ mant iencn, yo. qu¿: en lu.5 valores númericos se detecta 

una situación similai·. 

Las relaciones de distancia se conservan entre la matriz D 

y la matriz e con la diferenci.:t que a partir de la matriz C se 

puede construir un gráfico en el cual estas relaciones se 

observan. 

Si en el gráfico no es posible detectar las relaciones de 

distancia entre las entidades se puede continuar con alguna 

técnica de clasificación, como cluster. 



Cluster para las cuatro entidades 

el cual se corrobora que las entidades 2 y 4 forman el 
primer cluster a una distancia de 4.9 unidades, posteriormente a 

5:~-·6 Se forma otro cluster entre las entidades l y 3, observándose 

esta distancia y finalmente todas las entidades 

forman un solo cluster a una distancia de 9-34. 



.ANALISIS DE COORDENADAS 
MEDIDAS DE DISTANCIA. 

Al analizar un estudio biológico se debe seleccionar una 

medida de distancia ~ue permita. una visuali=ación adecuada de la 

estructura de los datos y por lo tanto una mejor interpretación de 

~as relaciones existentes entre lus entidades sujetas a estudio. 

Rivera (1992) reali::a una revi:?ión de las diferentes medidas 

de distancia 1 1tiiiz.:idu~"- en biología, consider~111do que la mayoría de 

las medictuz d~ distancia se deriv<Jn b,.'isicnm•mte de la distancia 

Euclidiana y de la distanci.:-t de MnnLattan, ya que conceptualmente 

presentan una forma matemática semejante, midiendo la hipotenusa, o 

los catetos de un triángulo. 

Las medidas que propone son: 

Medida de distancia euclidiana. 

Métrica de Manhattan. 

Coeficiente de correlación producto momento. 

La selección de cuillesquiera de las medidas de distancia 

corresponde al investigador y depende de las propiedades del 

conjunto de datos ~r lo::; ~f'2c~c:: q'J~ t!?nga.n ::Jbre c3.da. medida. Esta 

- selección se reali::a en función de aquella qur: represente de la 

mejor manera la asociación natural de los datos. 

Ya que el análisis de coorden~da3 principales se basa en las 

relaciones existentes entre las entidades sujetas a estudio y que 

la medida de distancia que utili3a el análisis es la de Manhattan, 

se analiza el compcrtamiento de la t8cnica al utilizar diferentes 

medidas de distancia como punto de partida. 

Se trabaja con una nwtriz de datos de 10 x G, con los cuales 

se realiza el ardlisis de coordenadas principale5 con el propósito 

de detectar la posibilidad de utilizar cualesquiera de las medidas 

de distancia . 
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4.1: Datos originales 

MEDIDA DE DISTANCIA EUCLIDIANA 

prTrnera medida de distancia a trabajar es 

cual' después de aplicarla a la matriz X se obtiene: 

u.Oo 

l8.6tl JS.'Jl o.oo 

o;;::;,47 ':!3.01 S'J, ~ ! o.oo 

36,64. bl}.18 Sl.11 J6.0J o.oc 

59.Sl 7S.21 75.46 67.61 70.42 1.00 

72.85 7L.97 '10.$2 H.25 t.0.1:!6 i!LG2 o.oo 

79.41 7<1. .97 iil.89 51.83 75.29 70.JJ 60. 7~ o.oo 

Matriz 4.2: Matriz de distancia tipo Manhattan 



"' 
m ¡¡¡.; 

281- J52 

"' 1" 1591 

-757 ·-sin -OR 

-'.HI 253 -!;?9 -2)'• HJ 

7H o -171 -6e7 -177 -59? 

o·_ ·-78a -923 -573 -1123 "" -11 .,<)Q(I 

--1299 -H81 -553 -99) "' -751 4SS. 

Matriz 4. 3: 

Al .realizar el eigen análisis 

neo.1!! 

o.oo ~4119. ll 

o.oo 0.00 o.oo Jlj61.Z3 

0.00 0.00 o.oo º·ºº 1147. 79 

o.oo o.oo o.oo o.oo o.oo 223.fi:l 

o.oo º·ºº º·ºº o.oo 0.00 o.oo 0.00 

0.00 o.oo Q,O!J º·ºº 0.00 0.00 º·ºº o.oo 

º·ºº o.oo º·ºº o.oo 

0.00 Q.üO 0.00 º·ºº 



va~iación eje 11.¿G ' 
variación eje ::.;.l:! ' 
variación ej8 i:, .. ~s • 

% vdriación eje ').h'} \ 

% variación eje .1::: \ 

% variación eje b LJil • 
% variación eje 7 O.O() • 
% variación eje ' º·ºº • 
% variación eje u. ~o • 
% variación eje '" 0.00 ' 

-0.21 O.O:! -0.19 o . .;e -0.14 -0.04 ..:0.02 

O.::?J 0.1:; U.){l -0.13 -0.:!!J -0.0P. -0.13 -U.14 

O.Q3 0.!5 -0.CJ o . .;2 O.id -o.u -O.l4 -0.15 

-•J.l!"i -v."12 11,;1u ¡;. ].~ l),J<; tJ.52. o.:.z 

-0.14 -0.32 -ll.l·i :.~ .. ,,r, ..::,'..'.!f. o::il 0.3Z o.-1Z 

-Ü.l!I 0.20 . " - 7 1;.·11 -Q. 2~ -0,20 -IJ.19 -IJ,:!0 

(LOS -o.:!:\ 0.4'l -0.,l.; .. : .• 13 -O. •1 -0.!il -C.49 ->J.48 -V.4? 

-0.06 0.81 0.15 Q .o~ -0.00 G.10 -o.os -11.Hi -0.111 -0.16 

-0.47 -O.JO 0.20 0.6i< -Q.05 -0.1; -0.26 -0.2tJ -0.20 -0.20 

-0.57 O.H -o.so -o.n o.l7 -0.28 0.4'l o . .;9 o.so 0.49 



-lJ.6 l.l -1.S 16,1 

14.7 '·' ll.,7 -4.S -2.9 

Lt'i u -!A 14.-1 ~ 2,•) 

-9,6 -26..0 tl.7 s.s s,,.¡ 

-15.tl -s ~ 7 -n.1 -].1 

10.0 .·-10.H -tü.4 10.ú 

24.6 -ll.6 •0.9 -4,<; 

7.t> !.• -1.'} l.!> 

'·' Zll. ~ -!.t> -2.S 

11.'J ... ~4. 7 -u.1 '·" -4.:: ,_,_,1 1).0 !),!1 º·ºJ 
Matriz 4. 6: Matriz e 

obtiene la traspuesta.de 

e, de manera que cada vector corresponde ·a lab 

23.6 23.5 ::o.s ;;:,;.'} -i2.') 4.S -JB.J -47.0 

14.7 1.6 -9.ti -'J.1 -11.J -14.J 51.4 -Ie.!3 '·' 
6.1 7.J -26.0 -lS,ij 10.0 ~4 .•• 7.6 '" -24.7 

11.9 -1.4 11.7 ·5.7 -10.a -13.6 1.9 26.8 -1],l 

-4.5 14.1 s.~ -22.1 -10.4 -0.9 -L':I -1.6 s.s 

-:?.9 2.t: S.-l -3.7 10.ú -4.6 1.5 -2.S -4.J 

o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.o º·' o.o 

o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.u o.o 

o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.o 

o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.o o.o 

?-1atriz 4. 7 Coordeñ.3das-
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A·partir de esta matriz se obtiene el gráfico, seleccionándo 

'combinación de vecto::.-es que· represente el mayor porcentaje 

explicada, que en este caso corresponde a los vectores 
que abarcan el 66.38 % de variación. 



4.2: Cluster para las diez entidades utilizando 

la medida de distancia euclidiana 

A una-distancia de 35.00 unidades se observa la formación·ae.3 
el 
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siguiente medida a 

obtiene la matri=: 

{l.U'J 

'l.SO o.ou 

!1.00 1J,t1b 12.!!3 O.UD 

1,,i.)J fl:,.Jl 17.lt> 12.eEi ll.00 

15.66 ;:G.úü 17 ,,;) ::: 1 . 1~1.> 20 "'~ 

lLOO H. .en lJ. ¡_(~ 21 •. )) lo. 

:-L8J 15.l<J ?1.0:¡ :;~.so =::.so 

2).00 2,,i .... 1 2ti.50 ::.t,tlú :•,.OC 

2&.50 ::'1.SU :i ~' • üO :.'L':-0 J<:,SO 

,;.(10 

i.L3-3 :i,~l) 

24.16 :.'S.Bl Q.!)0 

ll,33 21.ll 26.1.6 

P.t:¡J :!A.SO ';!l;OO 

Matriz 4.B: Distancias tipo 

Partiendo de esta m'atriz se calCula" 



º··ºº 197. ~'.\ 

O.OQ 'LOO 14LH 

o.oo IJ.00 º·ºº 95.76 

o.oo o.oo (1.00 0.00 o.oo lS.03 

o.oo o.oo o.oo o.oo o.oo o.oo 25.42 

0.00 o.oo o.oo 0.00 o.oo o.oo 0.00 

0.00 0.00 0.00 o.oo 0,00 o.oo 0.00 

Calculando la variación explicada 

% variación eje l 43,00 ' 
-

% variación eje ' :D.1111 ' 
% variación eje J i::.at> • 
% variación eje ' '1.16 1 

% variación eje ' 6.16 ' 
% variación eje 4.45 ' 
% variación eje 7 1.63 1 

% variación eje ' 1.111 • 
% variación eje ' o.so ' 
% variación eje lO 0.00 . 



ry:2a -o' 14 -o::n -IJ-: 2t; -Ó.!il U.•P V.16 

0.06 a.JB -U.lb ·'J,); 0.1~ -0,.¡5 -o.u 
-0.63 -o .2~ - ~'. 25 o.:n -ü,:!5 -0.:!3 ·_0,(19 

-IJ.ll .,1, 4 '· O.t>.; -0.28 L),l)rj -o.o¡ -0.27 

·'.'.If !L:~3 •1, ' 'i.--10 -•l.2"i o.;;,, -ü.56 

0.)1 ,, ;!: '",...!') 'L!l!I -0.ltl l.)7 l.S!l 

iJ,.}6 U.l.ll •Lll ._,_J'J O.J! -0.:M 0.04 

·j.21 -Q '=~ .• J(, .()_¡.., " .lt' -o.¡~ 0.ll:! 

-e.Ja ·:.21l O. lo! .. ·IJ, ¡7 -0.02 o.u 

calcular la matriz c. 

J .7 -0.6 0-,J J.4 2.7 

-l. 9 -J.7 ., • -3,0 2.4 

5.4 -4.J -J.J º" -2.J 

-1.l -l.l .:.7 -1.5 -1.Z 

-2.1 '-' -0:1 

-f:=f" -f:"J 

-1.l -1.9 

L9 -0.4 

L7 ·0.6 

-0.9 ~o.~ 



7.J IJ. ~ !>.l '·' 
5 .• ·i.1 º·' - ? .9 -B,J lS,4 

-4.:! '·' L:! -l'l.I --:? .l 2._a s .. 1 '·' 
).7 -1."1 "' -"i.l -o.J J.3 },') 0-.2 

-0.Q -1.1- -4,J ..,.:J.l -7L'} ;;1,- :J;t, 1.4-

l¡,3 <:.6 -).] u -2.1 J .9 ü,'J J.9 

J.4 -J.O (l,'J -l.5 0.4 -1..7 -1.1 1.9 l.·7 

~-· 

' 
2.i 2.4 -:!.] -l.2 •D,l l.J. .. t,c¡ -0.4 -o.& 

·=9 0.7 ;),5 .. ¡.) 0.l --0,1) .:._.s f.'.t o .. t º·' 
e' 

10 
o.o o.o o.o o.o 1).0· o.o '),{! o.o o.o 

Matriz 4 .13 : Coordenadas principa'ies 

Utilizando ,los dos primeros vectores de 

~~rma_r el gráfico, se representa el 66.88 % de variación:' 

lS 



Gráfico 4.4: Cluster para las coordenadas principales 

utilizando la medida de distancia manhattan 

En el cual se observa que a una distancia de 17.00 se forman 

tres cluster, uno con l3s entidades ag y bced, otro con fi Y j y un 

tercero por la entidad h. 

Si se compara 1:1 9r·dfico 4. 2 con el 4.) se obs.::rva que 

representan un agrupamiento de la:; entidades de manera similar, ya· 

que se pueden formar lo . .; mis!nos grupos de entidades. La unica 

variación es en cuanto a los valores de distancia en los cuales se 

encuentran expresados r:~"tdn uno de los gráficos. 

COEFICIENTE DE CORRELACION PRODUCTO MOMENTO 

Calculando ahora el coeficiente de correlación 

momento, se obtiene la siguiente matriz de similaríd?d: 



-C.S.2 -O . :! ~· -0.17 

l),46 -ll.2·1 •J.10 O.O) 1.(10 

-0.53 -0,45 -('1.14 -!l,14 ~O.H LOO 

-0-.:.2 -0.10 -0,42 -0.41 ·-:.o.loJ 1.00 

•!l.'66 -·0.-30 O.J3 -o.<!S o.so o.-Jo 

Matriz 4.14; Similaridad entre las 

0.2<;, O.DO 

0.34 o.:,,:; O.% 

i.l.23 0.53 O.c1 º·ºº 
o .. n 0.41.l o.n o.a-1 o.oo 

ú.S<l 0.7G 0.90 O.'.l,J (l,(P) 

o . .;a O.SS Q,87 ll,'36 0.66 º·ºº 
0.69 0.40 C.90 0.48 0-.50 O.J9 0.64 

o.::.a O.JS 0.92 0.70 0-.67 0.15 o.so 

para 



-o ,l ~. 

•)~o .. ·<!.-1.t -.0.12 

-\.i.:!1 11.0:. 

-0.04 -1l;Ot 

0.01) O,JH 

íl,tJO o:i:n ·•.!! 

O • .QO: O•üC . c~-~o 0-,-31,-,---

0.00 o.oo ~ : fJO l).!!U 

'.l.llO O.O!l tl.·JO 0 .. 10 o.oo 0.13 

º·ºº O,,Jl) o.e;:. o.uu O.tlD 0,00 

0.00 o.oo o.co 0.00 o.ao o.oo 

o.oo º·ºº n.oo 0.00 0.00· º·ºº 



se obtiene: 

variación eje l ~ 7. ~ ' 
variación eje L•.:i ' 

% variación eje 1:..:.: \ 

% variación eje ,, 12.4 ' 
i variación eJe ;i.c1 ' 
% variación eje .: •. o ' 
% variación eje 7 ';.. ~ ' 
% variación eje ¡,•, \· 

% variación eje ' n.s ' 
variación eje 10 º·' . 

-•;.\)¡; -ü.Ob IJ.l·J O.l? -o.os -f!.b o.~ 1 

o.oo º·º" -11.47 .r;.Cl O.OJ -0.71 -o.:i:: Q.14 

.-0.·JS -ú. \!~ 0.:JO í.l.D4 0.10 -o.:u 0.4J -o.so 

-0.Sl 0.!1 d.lJ -0.4\l O.Jb U.JO -0.l!I o.uo 0.33 

0.411 o ... :i -:·.11 u.-:1!:1 -0,l'I '1.)5 O.lJO -J.!)5 O.'.!A 

O.J2 -0.68 O.OJ 0.26 0.10 0.23 -0.27 \l,;)(J 0,34 

-•:i.11 G.ll v . .::~ ''" 'J.S·< Q, e~ 
_, ú'l Q.11 O.H 

-o:.if -o.o<'." 11·.::-:; ;,.-:;..! -if.h·J c:fJt -0.25 -0.06 t;.J2 

u.~ .. ;J,IJ<) O.S7 ·(L.lb -0,,;1 ·U.19 -0.1'5 0.01 0.29 

ci.0.1 L:..i .(),% -(1 •. 1_;. -0.1.: •! • ~ .l: O.!'J o.:;9 0.-11 



-:!.JJ? il.Q9 

t.i.lol •l,l,!)4, 

-U!OJ_ >\,01} <LOO 

11.il<l (l.O!J -u.Ot> o.oc 

·-· l;.Ot -G .tl~ •),01 

21 .:i:·~·J: -(¡,Qf, 0.00 

-n:,_,J o.r;o' 

l),•/.I i;:in 

Matr.iz 4.19_: Matriz-e 

Q.15 !) • 1 ~ e:.:n o. ~~: 

-0.07 v.u.: ". ~. -V.;;:1 

.lt 0.l) U.U!<' ,, . ·~! ll,011 

.. ;;,ti:i -(,,J(¡ .. G,J.:! -•:.ll5 

11 ' 'J ~i ª" tJ.01 'LO e 

·J.J,' '2.lw il.t)Ü 
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Gráfico 4.5: Coordenadas principales e~ y e; utilizando 

el coeficiente de correlación producto momento 

En el correspondiente cluster se observa la formación de tres 

grupos a una distancia de 0.24, en los cuales el primero esta 

por las entid2.des bcfj ~· cih, el :;egur-.do por las entidades 

tercero por la entidad a. 

Cluster para las 10 

utilizando el coeficiente de 



Si ~e comparan los result,:i.dos obt•=nidos al aplicar J a.s tres 

medidas de distancia., se encuentra que los cluster de la::; 

COordenadas principales c ... :1lculadas por las medidas Euclidiana y 

Manhattan fonnan el mismc) tipo de cluster, en cambio el Coeficiente 

de Correlación ?roducto Nomento forma una agrupación diferente. 

Esto se debe al planteamiento de una relación de distancia 

entre las entidades que debe preservarse t.J.nto ¿il inicio como en 

las coordenadd~ [ina1P.f-" .. Para c-11;nplir '?St:n, S": •?Gtublr~c':'! una 

igualdad entre c~~l1•.1ier m~dida d~ dist~nci~ lutiliz.J.d~ para 

obtener la m.:1.tri= D y !a medida. E·.ir:-l:idia.na (L1t:ili::.J.d.::t para obtener 

la rw:-clida utili:ada 

inicialme~te es :~ ~:-1nhat~1n e la Euclidiana !~~ int~rpretaci6n de 

los valores es ~..;emc.-;:c::-it""=, pe~: ~je-mplo un valor: ·.•~ cero indica que 

se trata de la m1sm..:i ent-idad, J diferencia de cuando se utili::a el 
coeficiente de corn..dación producto mon11;mto en el ctrnl los va lores 

se interpretan de manera invBrsa., es dec tr un valor de cero indica 

que se tratan de dos es:tidade~ dif~rentes. 

Por otra parte al obtenr:-r el complemento de los valores 

absolutos del •-.:oefir:1ente de cor!""f':?lación se obtienen valores de 

distancia, pero 1~sto~> se en•:uentran en un rango menos amplio y por 

lo tanto se n:::a.uce la ·..-1..sual1zac1ón de la estructura de los datos. 

Otra de L.::is restricciones de la técnica indica que las 

matrices D o S puP.den tomar valore~ no-neyativos, es deci1: los 

reales positivo3 y cero, situc1ción que el coeficiente de 

correlación no cumple. Es por 9stas razones que no se recomienda 

la utilización de el coeficiente de correlación producto momento 

~ado que se contrapone con diferentes a.spectos de la técnica. 



COORDENADAS PRINCIPALES UNA HERRAMIENTA PARA LA 
TAXONOMIA, DISTRIBUCION Y DESCRIPCION DE SUELOS. 

Lós dat:.ns que:.:;,-_, 1:tiL::.--in en<::="-'~ capít:ul0 dr.•:::-ivan dPl estudio 

la "Taxonomia, di:3t1.-1b1..:.ción y descripción d.:: los suelos del 

" El ChlCO ", H:.riaLJo, redlizado por Romeo De Pó.z 

Se analizó un conjunto di-: datos pe:rt1:::necientes a seis 

perfili:~s clt~ sut.:l•_,, dich·:JS dat QJ cor-t·c:::;pondc a 1.o;:; par:ámet:ros 

físico-químico,s derenr.in,1Jo:-;; •2n •:::l l.:1boratorio. <:en Lo'.5 rE~sultados 

obtenidos S•O! encontró l¡¡ relur-ión dr:~ :-5imi lctridad entre los 

perfiles de.scritc,s .::0:: ~l prop6sit0 de 1:cntrib11ir a la 

determinación de ld distr1bución de los ::;1v:-J os den~ro del parque 

nacional "El Chico", en el estado de Hidal90. 

Se reali=ó el análisis de co0rdenada3 principales con el 

propósito de obtener un gt:"".:'1fico que permitiera la identiticación 

de las 8ntidades (f.!!S~t-file.J) similares y obt.t?ner el mapa de 

distribución de suelo~. 

La conservación de los 3uelos requiere del uso de cada unidad 

de t.erreno con(or:me a sus potenciales y estudo en que se 

encuentre. Un ~::.;tudio de suelo c1y1.1cb a definir su::; características 

importantes proporciond mapas de suelos que contienen muchos 

tipo3 de inEor:nu::::.:Jr., pet-'J ~~l ·:(;::: lJ d., m,1yor v.Jlor es ~l tipo de 

suelo, pendiente 'I grado de r.!ro:::;ión que se registra para cada área 

delinead.J. ~tJbt e el 11', t :.:;r.,'J r.~_-:p~1. 

Estos mapas son L;. b:i~:;e par,:_¡ desarrollar otros que indiquen 

la gran variedad dP uso:;, y son nece~aríos en la programación de 

un plan de manejo o pr .. ~cr.icas de conservación del suelo. Además, 

proporcionan un inventario y recuento de existencias de los 

recurso::; naciondles del suelo. 



occiclental d!O!. :a si•::n>1 <le p,-1chuca, forma ~i Pc1L'tt.:-aquas. 

qoe-'div'id .. ,:: .'.'l l.:i c11enca del P~Í:!uco r;"" la cuenca endorréica conocida 

.~omo Valle de MG:-::icr;. Pertcnr~C"; ,., los municipios d1;; Minercil del 

~hi~~ y Mineral del Monte, ubicados en l.J. parte sureste del estado 

a 26 Km :.h:! la ciud..:id de P<lchuca, d los 20·13 1 latitud 

98"44' jangitL:d oaste. 

Limita cd. norte con t::.:l poblado El Puente y CarbonerasT al sur 

con los eJidos E.::.tanzue1w., El Cr:rezo y Puebio iJuevo, y al oeste 

con terrenos d~ El Fuent0 v E3tnr1~uel~. 

La superfic1 e t<-it.:11 C:3 d8 :!739 Ha. la alua-.::i máxima en la 

de las Vent::.1nrts a 3•J90 m:.mm, y l.:i mínima a 2321J msnm, en el 

Mineral del Chi:::o. {SEDUE, 1988). 

El clima _;egún Ké>p•::n :-nodi f1c,J.do por Ga.rcia {1970), es de tipo 

C(m)b(i'')g con las sigui~ntes caracteristicas; templado húmedo 

con invierno benignc' frt~Sco ~' largo, con dos m~ximos de lluvias 

separados por: est.=tcionr2s .3C:''-·c·i:·;, con régimen de lluvias de ve!:"ano. 

La temperatur,:¡ anun.l del mes mc'1~~ caliente se presenta anees del 

solsticio de veranc,tempero.t!;ras máximas anu.:i.les entre 10" a 14"C 

y las mínimas J¿ -5· a -':'·c. Lc1 precipitación total varia de 600 a 

1500 nun. La V+-?l]et¿¡ci.ón e.3 de Bosqtte de Oyamel, de Encino, Tlaxcal 

y ?ino. 

Al estur ;:;ituado ~·:tin-e p<.t:.-r1~ de 1<1 sier1·a de Pnchuca, con 

rocas que afloran de pc.'.'\cedeEcia volcánica, se encuentran suelos 

derivados de cenizas volcánicas r_, andosoles. 

METODO 

Primero se seleccionaron las zonas y rutaz d~ muestreo (mapa 

5.1). utilizando como critedos: homogeneidad de los perfile.s 

realizados en anteriores ciclos de muestreo, tipo de vege.tación, 

geología y características fisiográficas empleando mapas 

cartográficos ¿ información fotog:o::ifi.ca aérea. 
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sitios· 

i:::n ba~it:!' al cr.i.tei:.·i0 utilizado por Cu~nd.lo (1981}. y 

rm.wstra.s d~ cudc"I hor. i.zont:e par.:::1 dctet·minar: lo::: 

Dent1·iJ del .:1nJil..;_:··.is ti:~~h:•J-quirnir.o se detí'.::r:minó te:·:tur3. (por 

métodc· de Br:iyoucos i . den!::'.tddÜ a.p.:·1 L~Hte {métc.,do de, la prol:.i;2ta) y 

densidad real (pi::nón.1~tt.'C,!, pH potencial y activo (r•F~todo 

electromét1:i.cc.1, m.:itei:it1 orgánica (i·/alJ.:.ey B.lackl, CICT (EU'rA}, 

porcentaje d~;: ::;;utur.:::.-::1011 :'F:: b::i.ses, hum~:d.:1d, bas~s total.-:;; :·' 

salinidad Condut ividad e.Leer r:icü), 

Poster1orment"·..: S•~: ut.ili:::2!.·on los datos obleni·Jos del 

análisis de labor¿itor·io para r0ali~ar e! análisis de coordenadas 

principales cXT: •::l r,n::opós.; to de encontrar la.s similitudes entre 

con apoyo de estudios reulizados 

anteri ormem:e pod•?t- ..::lcll·1ri1 ,1r ua map.J de distribuc1.Ó!1 de los 

tipos Je suelos del porql1~. 

Pcira el manej) de los datos en la técnica, todos los valores 

se expresan como 'Idriabl-ss cu,1ntitativas con el proposito de 

evitar mezcla de tipo de vari:1bles y por lo t.J.nto un mayor- número 

J.1:. tra::.3:=orm.:J.c.ior.cs, !..J r.-o.:-:r!lrn SP P:-:presa como porcentaje de 

arena~- limo y eircilla y no- como clase t.extur .. 11. 

RESULTADOS 

Se ubicaron seis sitios de muestreo con los criterios antes 

mencionados, los cu.3les se indican i:-.:!n t.;;:l mapd 5.1 (muestreo 90-1). 

Con los datos obttnidos en campo, la descripción de campo Y 

el análisis de laboratorio (que se muestran en el cuadro 5.1), se 

iritegró una de8cripción para cada perfil ;;eal izado, con lo cual se 

determinó el tipo de ::rn.,;:lo al que pertenecían C3.da ur.o. 
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de · 10~ análisis dB. 

Cuadro 5 .1: Resultados de los análisis de laboratorio 

¡ ~ful
"l"T 

PtHf i l H: l ;:•~:--r- mP .¡, 

>----<------- :.it ·11:1 1 ~_:_i~n.:i. ~- -~ 
' ¡ ~ - !j 5 ' :! ? ~ Q J 1 2 1 ..1"1 

-t.¡ t 1 ~ '7 l .! R ~ l 't l 0 )) 
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2fl J " J ¡ ,,-, 
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'H J ¡ ,, •.l l "' 1 1 ] ' ' o ,Sl 

" 7 ,, 
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- ~ 7 1 ~ 7 1 -1.2 •l .90 

'~ ú J l 1 1. ,; ·l. ~!J 

5.¡ 10 :1 .; s.·1 s.;, s.:.o 

JJ .., 4 ". 1 ~.) s.{¡;} 

.07 62 9 .¡ 

•I ~ °' 5. 3 1. ~ .; . r¡Q 

s ·; 4. •. ·l. 1 ~. ~s 

3 4i¡ 5.0 4.1 4 . .!0 

) ) ·l.J .:.10 



), t ~. ~-1 

: c.! o,7!;1 

l ' 

¡, Ji 

J.o;:, H 74 o e l l ..i;; o.1s 

&.U tl.2 l O.l'.i 

3.on J.;;z 0.2( 

),01, 17,;):9 l.l 21 :::.0 SS ü.7'1 

:'.l.19 D ·IS 

J .06 1~ "] f¡ o ! " J.'>1 

e .n 

G./.4 0.·10 

o,v 6,l) 15 50 ú.";7 .; 9 Q,7') o.2a 

Los datos de laboratorio se sometieron al análisis de 

principales para corroborar la similutud de los 

perfiles y obtener la distribución de los tipos de suelo del 
"El Chico", la información que proporciona. el 

es la siguiente: 



r:~¡ i'. ''·ª"' -0.!l[! 

-'.l.;;;l ') .• J.3 .Ole. /) '.r, ~.l 

!', \ .3·~ ~o. e! ·J.:::J º·ºº 
.-ú.'l,'l ú.?::: 1.r.1 -11.17 O.úO 

Cl.9\1 ~ ... l•I -i.:::c -1). 26 ··\LOO 

-2.87 '-0.::i ~o. r,;::. G.lS 0.()0 

~: 3: ··Matriz· c!e. coordenadas .Principales 

r·,, .·-o.35 7.82 0.2'f "6,56) 

.:..;!. -ll.'n i.93 -o.77 O.'JS •2.871 

-- •['" o.:.7tJ ú,H -C\.211 

' ( íl.37 11 • .!3 -o ·=l L!4 ·L.:'G ,(),6:!1 

¡ i: .\)7 ·?.lll (),22 ·0,17 •\1,26 o. 151 

: t1,'.l(' t'i,GL oc 0.•10 o.cu Q.UOJ 

Cuadro 5.4: Vectores de coordenadas principales 

Sí se utilizan los vectores e; y e; del cuadro 5.4 y se 

observa en el cuadro 5. 3 cual ~::. la contribución en cuanto a 

variación de di.chG3 ejes,con lo cuul se logra explicar el 98.10 % 

d8 variación en lo:c: datos, porcentu.je aceptable ya que al reali=a.r 

el gráfico 5 .1 no se sacrifica mucha información, se encuenttd 

registrado casi l<::. t..otalidad de lí! inEormncir'¡r, 
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principales e~ y e; pari.l seis perfiles 

del Parque Naciontil "El Chico" 

el cual se corroboran las hipótesis planteadas en 

campo ya que se pued•:?r. agrupar lo::> perfiles 1, 3 y 5 como un 

grupo, los perfiles 2 y 4 como otro y finalmente el perfil 6. Con 

esta información aunada a la recabada en estudios anteriores se 

P.l mapa 5. 2, q1F.: indica la distribución de suelos del 



~ Andosol Ccrico 

~ Andonol Húmico 

• And.osol Vitrico [\ c .... u. 
Escnln 1 :20,000,. 



CAPITÚLO VI: INSTRUCCIONES DE MANEJO DE NTSYS-PC 

:,~T?YS-PC es un programa de análisis estadístico mediante el 

se pueden realizar las operucioncs y cálculos dí:! matrices que 

multivari.:ido requiere, además de la obtención de 

son de gran ayudú p:irt1 la interpretación de los 

En el caso deJ ,::málisis de coorden.J.das facilita la obtención 

cálculos cot'respond ii::ntes a cad.:i. iJno de lo.J pasos de la técnica 

y proporciona los crrl1t icos corn::spondi ente::; en dos o tres 

dimensiones, éste 1.'iltimo tiene L1 ventaja de poder rotar para 

poder obeetvar m~jor L~, estructura di·~ los dcltos. 

El manejo de NT[)YS-FC no 8.3 ck: gr:in complejidad pf:!ro si 

requiere de conocimientos básicos sob::e el análisis multivariado, 

tales como tipo de matriz1 medida:; de distuncia, etc. 

Se pueden r-=ali.zur lus ciilcul<J:~ ~:n. cualquier.a de los pasos de 

la técnica siempre y cu,rndo 3c posea la matriz con el formato 

__ adecuado para realizarlos. 

Lo primi::ro c¡11e: debe considerarse es la captura de los datos 

iniciales, E'.:stos p111?ck~:-i captuL-orsc-: dent1:0 d1:: MTSYS-PC o se pueden 

importu.r dc:::rlc hc_)j.J:: ¿,,e :::í~::u.!.:i, ::icmp:--c: ~· :=t::mdc p~sean el 

formato adecuado. E~:;r.a operación s•? realiza en la opción 

Filea-Edit, en pantallu .:1parece un c,1mpo en el cual se nombra la 

matriz que se desea gener,1r o modifi1:.:ir, NTSY.S-PC acepta. cualquier 

extensión para el nombre del archivo, una •Jez que se ha 

proporcionado el nombre se traslada al campo de creación de la 

matriz con F2. 

En dicho campo los pcimeros renglones corresponden a líneas 

de comentarios que permitan identificar la matriz, por ejemplo, la 

zona de estudio o el tipo de datos. Dichas líneas inician con 

comillas dobles ("), o comillas sencillas {'). la siguiente línea 

es de parámetros de identificc1ción de la matriz, la cual consta de 

cinco campos: 
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rectangul(1r ch~ dato~:;. 

Matriz siI":\étrica de distancia. 

Matriz simét1:ica de similaridad. 

Matriz diagonal. 

Matriz á1·bol par,J dato:.:; de distanci::i. 

Matriz á.1·bol parzi ddros de simil.J.1·idad4 

7 Matriz g:-~H1c,) pa.::.:i Jate;~.; d(: distancia. 

Matriz gr.::í.fi,:o p::ira dat_o.-, d1::: ::;imildridad. 

Número de rt~nglon"·:J (se ¿i:~ic::.ona un.:: L si se desecJ que" se 

encuentren etiqur:tad0s). En el caso d15! una matriz gráfico 

éste corresponde ri l número de nodes. Se recomienda que 

las entid~d~~ sean colocddas en los reriglones. 

e) Ntímero de columnct.:0> ( se agrega. una L si se desea etiquetur 

las vur.·iabh::s) . f\1rt1 una matriz gr.ifico corresponde al 

némero de edges. 

d) Codigo pan1 vo.lores m¿¡rcados (0 ninguno) . Este 

parjmetro indica ·~l número de datos no registrados. 

Las siguientes dos lineas son opcionales y corresponden a las 

etiquetas de los rE:ngl.on1::2 y columnas rcsper.t i v.:lmE:!nte. Después se 

anotan los elementcs de la matriz, con un formato libre de 255 

caracteres por línea. 

Por ejemplo: Si ;;;e tiene una matriz rectangular que contiene 

ocho entidade3 y cuat!·o variables c::>rrespondientes a un estudio de 

abundancia, en la cual se desea etiquetar del uno al ocho las 

entidades y no se tienen valores marcado3, el formato de la matriz 

es el sigui ente: 
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" Ocho. entidades con cuatro va.riac"1es 
11 Matriz de datos iniciales 

BL 4 O 

2345 78 

DATOS 

Donde: 

11 
• Estudio de abundancia 

" Ocho entidades con cuatro 

" Matriz de datos iniciales 

Corresponden a 

1 Indica el tipo de 

datos. 

SL Muestra el número de hileras de la matriz (la L indica ·que 

encuentran etiquetados}. 

4 Corresponde al número de columnas, que no tienen etiquet~s. 

O código de valores no registrados en la matriz de datos. 

1 2 3 4 5 6 7 8 Son las etiquetas de los renglones. 

MATRIZ DE DATOS Valores X ' i.; 

Cuando se tiene la matriz de datos iniciales se procede a 
una de las etapas de la 

acuerdo con ésta, el orden para la realización de las 
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-c.iJ Matrü iJ¡; 

c.ii) Matriz de eigenvectores· 

coordenadas principales (C} 

Gráfico 

a) Matriz de distancia: Desde el menú principal se seleccion~ 

.Pr:lmero el tipo de medida que se desea utilizar. cuando se tienen 

datos de frecuencia se utilizan los índices que se encuentran 

dentro del comando SIMGBND, p..:ira datos cuantitativos se utilizan 

los índice:;; del comando SIMINT, el comando SIMQOAL se emplea para 

datos cualitativos. 

E::. los :· r t.:!S cvma.ncios .se ptocede de forma simi l.;i.r; primero se 

da el- ncmbre de 1~1 matri:: de dut:c,.,; inicic1les, posteriormente que 

recibirá la matri:: D de valor-es ca~culados, se indica la direcciór: 

en la cual se de:-:.(~¿¡n las operaciones ( renglone:.;; en cu~•o de 

entidades y coiumna'.: p..:11-'::i variables), En este paso se puede 

verificar .si se rer:i.lizó lu operaciñn An el sentido adecuddo 

verificando las dimensiones de la matriz cuadrdda resultante (D}, 

que deben correspor:dér ai núrr.ero de entidade:s pr8si::-ntes. 

Si en la opo:::raci6a ci) se obt'.i-.·i.eron valores de similaridad en 

lugar de valores de distuncia se obtiene una matriz de similaridad 

(S), por lo cual se debe: calcular la matri;:: complemento para porler 

obtener la matriz de asociación (A) y continuar con la técnica. El 

cálculo de la matriz complemento se realiza fuera del paquete. 
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r·~dtr~'=· di:- ár;oCíacícín-i :_,~l :··iguientc .. 1.::tapa es crea!.'- ·1a 

de- ·a:-~6ciac1·,~n iA), pare: lo r;Úal se utiliza el comando 

del men0 principal, 1ndicdndo nuev:tm..::mt.e la mat:ri:: 

guardar los 

~!demás se le di~be índicar La r~·al ización de 

-(:álculos c()n l .. 1 obr:ención 01~ cllstanc:1as al ct~·~1.-:1rudo. 

e) EigendfüÍ.1.i.si:.;: Una vez qur: sr;: tiene la mat.r.i:: A sé 1:!2"::.tll::a 

el eigena11álisis. -sele·.:ciono.nC0 L:1 opción E!GEH del rnenu 

e} Gráfico: En 81 gr<H:i.=•-~ ::¡.--. re.:-11:.::a l.J agrupación de 

entidades similares. Dicí10 qrá.t1co ~_;e; puede rt:!úlizct!' on dos o tres 

dirnenaiones (opc101k~ Matrix Plot y 3-D Model, respE:ctivamente}, 

;1t i.l i::o. la matr i ~ e, indir:ando el 

sentido de lo::; v1::ct·(n:~-~; .-~on ! "~sp.;;.-,::t_ü o. las colurnnJ.s de forma que 

se· representan los ·Jf:1;!;orf~..> e'. 01.~tnüo Gl r_1r:,Jf1co e::; de tres 

dimensiones :3t.: pueden fL1ce1 ::·ot.:: 1.:i'Jr;.:0:-; p.-1.ra oh~":l"".r.1.r: t;:is entidad.~s 

desde v.-:u·ins iingulo~~. ; ... <1s rota.ci_ones son .-:;n dos sm1tid'JS 

utilizando s para hucer gira1· t=l plnno y t pura ::atarlo sobn? de 

si mismo. 

Cabe mencionar CJ'..lo? en el m.~smo CJ.t".:lLico :>(:! puede realizar el 

cálculo de alguna Lóc:nica de cluster. Para dicha3 técnicas se 

utilizan los vector.e~~ e' del gráfi;-;o, cun estos vectorr.;s se 

construye 1rn.0 rnatri.= rectangular, de esta mat1:.i:: .:;e calcula una 

mati:.i z ~iméti.:ic·u J;_:. J.i.:>ilnila1:.:..d~id .. ::ir..-:. ¡:unte, de ;.:i.:-tida. de .l;is 

tócn!cas de clust"=r. El cálcul·.J d~l cJuSt8r. Sf~ realiza en el 

comando SAHH Clustering, para poder observar la. representación 

gráfica del cluster se u~;a <?-1 cr.imando Tree Display. 



CAPITULO VII: CONCLUSIONES 

de coordenadas princip.:iles es una herramienta 

en el estudio de comunidades ecológicas, porque permite la 

~omparación de varias entidades a la vez, observándolas en un 

giáfico que mucstt·a como se encuentran estructuradas en cuanto a 

Similaridad. Proporcionando un gráfico de fácil interpretación en 

el cual se pueden agrupar entidades semejantes. 

Esta es una técnic¿¡ de tipo explorativa, que permite la 

identificación dr: ~rrupos de entidades que presentan 

características semejant1~s con lo cual se puede rediseñar un 

estudio enfocado solo ,:i aq11ell~1s entidades o grupos de ellas que 

son de interes para el investigador. 

El investigador, al utilizar el análisis de coordenadas 

principales, tiene la ventaja de poder manejar diferentes índices 

de distancia así como de similaridad, de tal forma que puede 

buscar aquel que le permita mostrar de L:i mejor manera la 

agrupación natural de las entidades. Este aspecto es muy 

importante, ya que la mayorL:i de las veces se busca que los datos 

se ajusten a una determindda Lécnica estadística, relizando un 

gran número de transformaciones que pueden ocultar varios aspectos 

importantes del objeto de est.udio. En contra.stf~ con este aspect:o 

cuando se realiza un análisis estadístico se debe utilizar la 

herramienta adecuada que permita c~::;i.:::r:var la mayor cantidad de 

información con el menot' número de transformaciones estadísticas. 

Coordenadas principales ul tener el potencial de uso de diferentes 

medidas de distancia, como de indices de similaridad, permite 

encontrar la mejor a.g-rupación natural en los casos en que es 

posible su utilización. 

Dentro del conjunto de técnicas que permiten comparar 

entidades coordenadas principales tiene un gran 

dado que es posible obtener el porcentaje 

explicada repI.·esentada en el gráfico final, 

potencial de uso, 

de variabilidad 

además de poder 

conjuntarse con técnicas de cluster para una mejor visualización 
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grupos de entidades. 

La ventaja que presenta sobre la utilización del análisis de 

cluster, es que permite registrar el porcentaje de variación 

implicado al analizar los datos, así como un gráfico en el cual es 

posible visualizar las relaciones de distancia entre las 

entidades. 

Al respecto de otras técnicds multivariadas como componentes 

principales presenta la ventaja dr: analizar entidades y no 

variables, situación que es requerida en varios casos de estudios 

sobre comunidades ecológicas. Sobre las técnicas univariadas y 

biv~u·iadas presentó 1ma 9rdn venti:i.ja que es el manejo de toda la 

inform3ción r<=?gi::; 1: rBda a la ·1e':'., característ ic,·1 que permite la 

obtención de conlusiones globales y no parciales acerca del caso 

de estudio. 

El problema mayor que presenta sé encuentra en la comprensión 

del fundamento matemático de la técnicu, dado que es complicado el 

cálculo de cada uno de los pasos sí no se cuenta con una 

herramienta computacional, pero esta dificultad se salva dado que 

la técnica se puede manejar con el paquete estadístico NTSYS-PC, 

donde con facilidad se pueden recJliza.r los cálculos 

correspondiente~ ~· r::id~ '.!!"':>:' d~ 10s paso: y lEl 0ht<=!nci ón d~l 

gráfico, así como del cluster correspondiente. 

Se puede decit· que 1::-l análisis de coordenadas principales es 

una herramienta útil en casos de estudio biológicos en áreas corno: 

Taxonomía (de suelos), piscícult~ra (ejem: comparación entre 

bordos), comparación de comunidades ecológicas (ejem: elaboración 

de mapas de vegetación) y en general a la determinación de grupos 

de respuesta semejantes. 



'.:·-r'ínalmentc. pe:·1.?:n e ad,;-,¡ caso:. d•=: 'estu(i:l 'J · que sea. néCesa.rio ;Ía 

reali.:ación .dr:- o.ná.l.i.sis 8st,sdisr.ic.o s~ déb;; s0lc~c1;i0no.r la t:écnica 

a~decuádu. de ac;Jerdo con lo.J obieti•10:::; dé tralJ2jo :
1

• ln.s hipótesis 

p·lanté:ada3, t·~c:1:.c.,1.:J qui-:'! mtichas ct,~ las •1t-c€s· na son utilizadas de 

forma aislada sino e!: combinución con otra:..4. En este casa se 

recomienda utilizar el análisis de coordenadas principale~. en 
conjunto _con algun.:i. té.cni..cñ _de cluster; 
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