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INTROOUCCION 

F rt1cuentamonte en <iistíntas áreas científicas es comGn que exis­

tan fenfxnenos que involucren wi nGmero considerable de parámetros, e~ 

mo es el caso de las aisclp\lnas dnl área de clenclas de la tierra (geof!sl 

ca, patroleraJ geología y mincr(a) dCf"lue ta lnformación adquiere una pr~ 

sentact6n mvlti.vo.rtabte. Por t<ll mottvo se cc.nsidera que es importante 

ta apl lcaci6n de técnicas esL'\Ufslicas que ay\ .. H.:lcn a manipular d\cha tnfor­

mact6n, y sobre todo que simphf'\.:¡ut:n el tiempo de trabajo para analizar 

e lnt,;rprctar tos resultados. 

Un.o do estas técnicas es el a11<~llsls factoría\, el cual propone un 

modelo matemático, q..se dcscrlbe \a corre\aci6n que exista entre un cte~ 

to nGmero de variables o atrt butos en tlirmtnos de un número retattvame~ 

te rnenor de factores f' .. mo...k3.mentates, 

El análisis factorial ha sido y sigue apllc!ndose en la lntorpreta­

ct6n da datos geol6atcos, geof\sicos y geoqu(mtcos, entre otros. La ln­

formact6n con la cual se demostrará e\ uso de esta t6cntca es preclsa-



mente de carácter geoqu(m!co y fue obtenida en una de tas reglones donde 

Petr6teos Mexicanos (PEMEX) r.a efectuado campañas de exptoraci6n. 

Et objettvo de este estudio es señalar las posibles zonas an6malas 

que indiquen la presencta de hidr'ocarburos en el ~ubsuolo. 

lntrod.Jcíremos, primeramente, el método del análisis factorla1 

describiendo las distintns formas en que éste puedo ser presentado y es~ 

dlado para, posteriormente, discutir los resultados obtenidos al aptlcarlo 

en datos geoqu(micos cuando et prcp6slto es ta detecci6n de anomalías. 
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I NTRODUOCION 

Frecuentemente en distintas áreas científlcas es común que exis­

tan fen6rnenos que involucren un número considerable de parámetros, c~ 

mo es et caso de tas disciplinas del área de ciencias de ta tierra (geoft's!_ 

ca, petrolera, geología y minería) donde ta informaci6n adquiere una pr~ 

sentaci6n multivariable. Por tal motivo se considera que es importante 

ta apt lcaci6n de técnicas estadísticas que ayuden a manipular dicha infor­

maci6n, y sobre todo que simplifiquen et tiempo de trabajo para analizar 

e interpretar tos resultados. 

Una de estas técnicas es et análisis factorial, el cual propone un 

modelo matemático, que describe ta corretaci6n que existe entre un cie!:_ 

to número de variables o atributos en términos de un número retativameQ_ 

te menor de factores fundamentales. 

El análisis ractoriat ha sido y sigue aplicándose en la interpreta­

ci6n de datos geot6gicos, geofísicos y geoquímicos, entre otros. La in­

formaci6n con la cual se demostrará et uso de esta técnica es precisa-
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mente de carácter geoquímico y fue obtenida en una de las regiones donde 

Petr61eos Mexicanos (PEMEX) ha efectuado campañas de exploraci6n. 

El objetivo de este estudio es señalar las posibles zonas an6malas 

que indiquen la presencia de hidrocarburos en el subsuelo. 

IntrodJciremos, primeramente, el método del análisis factorial 

describiendo las distintas formas en que éste puede ser presentado y est~ 

diado para, posteriormente, discutir los resultados obtenidos al aplicarlo 

en datos geoqu(micos cuando el prop6sito es la detecci6n de anomalías. 
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CAPITULO 

ELEMENTOS DEL ANALISIS FACTORIAL 

1, 1 INTRODUCCION AL ANALISIS FACTORIAL, 

El análisis factorial es un método que estudia las intercorrelacto­

nes que existen entre un conjunto de variables u objetos, con la finalidad 

de encontrar un grupo de variables hipotéticas llamadas factores, los cu~ 

les poseen la informaci6n esencial de todo el conjunto de variables analt~ 

das, reducilmdose de este modo la complejidad de los datos. Existen va­

rios casos del análisis factorial pero únicamente se explicarán el ttpo-R 

y brevemente el t!po-Q. 

1.2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES. 

El análisis factorial se ha desarrollado por métodos descriptivos 

e inferenctales de los cuales se han derivado dos casos, uno determin(s-
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ttco y otro aleatorio. 

1 , 2 .a Caso Determtnístico. 

Analiza un conjunto de datos en relact6n a una poblaci6n estadísti­

ca. Los factores obtenidos se interpretan con respecto a los datos 

muestreados. 

1.2.b Caso Aleatorio. 

Tenemos este caso c1.1ando el muestreo de objetos se hace en for­

ma aleatoria con relaci6n a alguna poblaci6n espedfica. 

1 .3 MODELOS DEFINIDOS PARA EL ANALISIS FACTORIAL. 

Existen dos formas de definir estos modelos: 

1 , 3. a Haciendo comparaciones entre variables. 

1 , 3, b Comparando la varianza y la covarlanza de las variables observa­

das. 

1 .s.a Modelo para las variables. 

El modelo para el análisis factorial se ha desarrollado con rela­

ct6n a la matriz de datos (caso determinístico), La ecuaci6n que lo repr~ 

senta es: 
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X(Nxp) = F(Nxk) A' (kxp) + E(Nxp) (1. 1) 

X = matriz de datos 

F = matriz de factores 

A = matriz de pesos asociados a los factores 

La ecuacl6n ( 1 . 1) representa el modelo matem~tico para el análi­

sis factorial típo-R. 

En forma general para p variables y k factores, cualquier vec­

tor columna de X es: 

(1. 2) 

y si aplicamos concepto de combinaci6n lineal para la i-llsima componen­

te, tendremos: 

(1.3) 

siendo éste el estimador lineal 6ptimo de Xi y el cual es llamado parte 

cornein o cornunalidad de xi. En este caso, et, de la matriz error E, se 

toma como la suma de las partes no correlacionables, Si y Et: 

Ct = St + E¡ (1.4) 

donde E 1 es el error medido y si se refiere a la parte específica de Xi. 
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1.3.b Modelo para ta varianza y covarianza. 

Si combinamos (1. 2), (1, 3) y.(1 .4) obtenemos una nueva ecuaci6n 

para x¡: 

Xi = e¡ + et = Ci + Si + Ei (1. 5) 

cuya varianza es: 

(1. 6) 

y en \a cual tos tlirml.nos representan lo que se indica a continuaci6n: 

2 
crci = varianza común o comunaHdad 

cr~t = varianza residual, ta cual se reñere como término único 

" CT$¡ = varianza especffi.ca de Xi 

~i = varianza error de x¡ 

En una aptlcaci6n práctica es diffcH conocer estos términos por lo 

que es necesario estimarlos de alguna forma, siendo una de ellas ta que 

a continuaci6n se desarrollará. De ta ecuaci6n ( 1. 3) 

por lo tanto: 

N 
2 

CTci = ~ 
n=1 

N 
0~t IN = L Cat 1 f'n1 + ªi2 fn2 + · • • + ªtkfnk)

2
/N 

n=1 
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~fn1 fn3 + ... + 
N 

7 

(1. 7) 

Los términos ¿ f nj /N son la varianza de los factores la cual 

puede suponerse unitaria, es decir que los factores están en fon'l'la esta'.!. 

darízada. Algunas veces ¿ fnj fne/N se toma como la correlaci6n e'l. 

tre factores. Por lo tanto la ecuaci6n (1. 7) se simplifica: 

2 2 2 2 
CTCÍ = ªí1 + ªi.2 + ''' + ªik + ai1 ai2fii2 + ''' + ªtk-1ªtk4>k-1k 

(1. 8) 

donde 's es ta correlaci6n entre factores. Si no existe correlact6n en-

tre los factores (1. 6) es: 

(1.9) 

Por lo tanto la comunaltdad para la variable xi es la suma del 

i-ésimo reng16n de la matriz de pesos asociados a los factores (A). 

1 . 3. b Modelo para la varianza y covarianza. 

El modelo que considera a la covarianza supone que la matriz de 

datos está en forma desviada, es decir: 

Y = FA' + E (1 .1 O) 
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y 

Y' = AF1 + E1 (1. 11) 

En t€lrminos de la varianza y covarianza: 

h yry = A[~ F'F] A' + A [~ F1 Fr+ [~E'F] A' + ~ E'E (1.12) 

en la cual Y es una matriz de N renglones que representa el.muestreo 

de una poblaci6n de p variables. Puesto que el tamaño de las muestras 

puede ser aumentado, si este se hace indefinido, cualquier término de 

(1. 12) convergerá siempre al valor de la poblaci6n. Por lo tanto: 

J_ Y'Y - ¿ , J_ F' F _.el> , J_ F1 E=O , J_ E 1E •'1' 
N N N N 

luego entonces la relaci6n (1. 12) se simplifica: 

¿= '°4>A' + \{! (1. 13) 

donde: 

.. I = matriz de covarianza de p x p variables observadas 

A = matriz de pesos asociados a los factores 

et> = matriz de covarianza para los factores 

\{! = matriz residual de covarianza 

1.4 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES. 
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En el análisis de componentes, los factores se determinan utl\izal!. 

do la máxima varianza de las variables, el término residual es pequeño y 

no es correlacionable con los factores ni consigo mismo. Los elementos 

de la matriz residual de covarianza 'I' tienen valores cercanos a cero, por 

·to tanto, ta matriz de covarianza para tas variables observadas se obtiene 

aproximadamente con la ecuaci6n (1 .13) sin tomar en cuenta a 'I' , es de-

cir: 

I= .64>A' 

1.5 ·ANALISIS FACTORIAL\/ERDADERO. 

En el análisis factorial verdadero, los factores se definen de acue!:_ 

do a la máxima intercorrelaci6n que existe entre tas variables, et térmi­

no residual es pequeño y admite una cantidad considerable de tíirminos 

Cini.cos, de éstos se utiliza Cinicamente ta parte de ta variable que será º2. 

rretacionada con otras variables. La matriz de covarianza residual 'I' es 

una matriz diagonal ya que la correlaci6n entre los residuos es cero y la 

matriz de covarianza se define igual que en la ecuact6n (1.13). 
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CAPITULO 2 

ANALISIS FACTORIAL TIPO - R 

2. 1 INTRODUCCION. 

Este tipo de análisis esb.Jdia las intercorrelaciones entre varia­

bles. En la matriz de datos X los renglones constituyen una muestra ale~ 

torta de las observaciones de la poblaci6n, además, de X se calcula la 

matrlz de covar!anza de las muestras, S. Para el caso aleatorio se tra­

tará de ajustar el modelo de la poblaci6n al de los datos muestreados; en 

el caso determin(stico el modelo de la poblaci6n es aproximadamente igual 

al de los datos y para ambos, S o X, se aproximan por matrices de ran­

go más bajo. 

Para el caso determinístico es importante la matriz de pesos as!?._ 

ciados a los factores (A) y la matriz de factores (F). En el caso aleato­

rio úntcamente interesa (A) y la matriz de covarianza (et>) de los factores, 
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Enseguida se hará el estudio considerando el análisis de componentes y 

el análisis de factores por separado, una marca (A) sobre un símbolo de 

la poblaci6n indicará que la muestra es estimada, 

2.2 ANALISIS DE COMPONENTES 

2.2.a Caso Determln(stlco. 

Empezaremos considerando nuevamente que la matrtl!: de datos X 

está en forma desviada, es decir: 

Y = FA' + E (2. 1) 

Por conveniencia asumiremos que todos los elementos de Y se dividen 

por .jN" por lo que la matriz de covar!anza S se simplifica en: 

S = Y'Y 

En este caso nos aproximaremos al modelo de la poblaci6n apllcall_ 

do el método de mínimos cuadrados pesados a la matriz de datos Y (con­

sultar Apéndice B). Cal culuremos F(Nxk) y A(pxk) tomando en cuenta 

que k ( p, de tal forma que el cuadrado de todos los elementos de lama­

triz: 

E :: Y - FA' (2.2) 

sea lo más pequeña posible. 
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La sotuci.6n para este problema de acuerdo a lo que se enuncia 

en el Ap(mdice B queda establecida a partir de la siguiente relaci6n: 

y si consideramos que: 

Vk] Uk = [ u1 + ~... , uk] 

finalmente tendremos que la soluc\6n propuesta toma una forma más con-

densa da: 

De esta ecuaci6n se notará que el producto ~~', no siempre da una solu-

ci6n única para F y A, ya que es claro que hay infinidad de soluciones 

para ambos, por ejemplo, simplemente con reemplazar a F por F* = FT 
_, 

y A por A* = AT , donde T es una matriz de transformaci6n no sing~ 

lar. Para resolver este problema preponderemos dos casos diferentes 

de sotuci6n haciendo ta diferencia Cmicamente si tos factores están escal~ 

dos o no. 

Soluc\6n 1 

Consideramos que: 
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(2.3) 

Esto es consecuencia de saber que la suma de las columnas de Y 

son tgual a cero y que por lo tanto las Vk también son cero. De esta ma-

nera, F está en forma desviada y la matriz de covarianza de factores se 

obtiene con la ecuaci6n siguiente: 

en la cual los factores son lncorrelacionables y estandarizados. 

Para la matriz de pesos asociados a cada factor tendremos: 

dondeA k es una matriz diagonal de k x k y sus elementos son ).. 1 = 

y~ , \ = y2
2 ... ~k = Y~, los eigenvalores de s. Si los elemen-

tos de E son cercanos a cero, entonces la matriz de datos puede def'lnlrse 

aproximadamente con la siguiente expresi6n: 

y la matriz de covaríanza S es igual a: 

'"' 1\1\ S = Y 1Y ~ AF' FA' = AA' 

Resumiendo, para llegar a esta soluci6n se puede proceder torna!J.. 
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do en cuenta el siguiente orden: 

- Calculamos la matriz de covarianza S 

- Calculamos los k etgenvalores Ak y tos correspondientes eigen-

vectores Uk de S. 

- Calculamos A 

- Calculamos F 

So1uct6n 2 

Consideremos que: 

A
1/2 = uk k 

= y 1AA k-1 

La matriz de covarianza para los factores queda como: 

(2.4). 

es decir es una matriz diagonal, con elementos iguales a los etgenvalores 

de S en orden descendente de magnitud. Para la matriz de pesos asoci'!_ 

dos a cada factor tendremos que: 

y par~ la matriz de covarianza 

/\/\ /\ /\ /\ /\ 
S = Y'Y~ AF 1 FA'= AJ..k A' 
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De la misma forma que en eFcaso anterior, el orden que se prop~ 

ne para llegar a esta soluci6n es el siguiente: 

- Calculamos la matriz de covarianza s. 

- Calculamos los elgenvalores k y tos correspondientes eigenves 

tores uk de s. 
/\ 

- Hacemos A = Uk 

- Calculamos ~ = Y~ 

Para esta sotuci6n no es necesario escalar las columnas, por lo 

que resulta más simple hacer et cálculo. 

En la soluci6n 1 lo q.ie se obtiene es la correlaci6n entre varia-

bles y factores, faltando únicamente dividir cualquier reng16n de A por 

la desviaci6n estándard de las variables, La° matriz de correlact6n entre 

variables y factores es: 

o -1 
s 

u A 112 
k k 

en la que 0 5 es una matriz diagonal, cuyos elementos están dados por la 

desviact6n estándard de las variables, 

Para ta soluci6n 2 los factores no son correlacionab\es, tienen 

diferente varianza, y las columnas de ~ no son directamente compara-

bles, La matriz de covartanza entre los factores está dada por ~· pero 
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la covarianza entre variables y factores es A k y su correlaci6n corres-. 

pendiente se obtiene como lo indica la siguiente ecuaci6n~ 

2, 2, b Caso aleatorio. 

Para este caso el modelo queda .definido con la siguiente ecuaci6n: 

I = AA' + 'l' (2.5) 

En el análisis de componentes los elementos de E y 'l' se suponen 

pequeños, por lo tanto un criterio razonable que se adapta al modelo de 

los datos es hacer S-AA' lo más pequeña posible por la misma conve-

niencla del método. En el análisis de componentes escogeremos A de 

tal forma que el cuadrado de todos los elementos de la expresi6n anterior 

sea mínima. Para este caso también nos auxiliaremos del método de mí-

nimos cuadrados pesados para aproximarnos al modelo de la poblaci6n 

(consultar Apéndice B), La soluci6n para este problema es: 

o en forma matricial 

AMI\ = u A 
k k 

(2.6) 

donde Ak es una matriz diagonal cuyos elementos son los k eigenvalores 
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extraídos de S y las columnas Uk son los correspondientes elgenvectores. 

La soluci6n para A puede tomarse como: 

(2. 7) 

siendo este resultado el mismo que se obtuvo en el caso determinístico, 

Notaremos además que: 

(2.8) 

La soluci6n (2, 7), es la que corresponde a los componentes prin­

cipales, pero no es la única que resuelve el problema planteado, por lo 

que se propone una más general con la siguiente ecuaci6n: 

~ = uk A. k 1 /2 T (2,9) 

donde T es matriz ortogonal de orden k x k. La soluci6n (2, 9) corres­

ponde a una transformaci6n ortogonal de los componentes principales. 

2.3 FACTORES PARA COMPONENTES PRINCIPALES 

Consideremos un vector de observaci6n, x, Entonces st los k 

componentes principales se ajustan razonableme.ite, aproximadamente 

tendremos que: 



donde f es el vector de componentes principales. Premultiplicando esta 

ecuaci6n por ~·: 

/\ " /\ A' X~ A'A f 

ode(2.8) 

por lo tanto 

o de (2. 7) 
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(2.10) 

Tomando la transpuesta do esta expresl6n y escribiendo para todos los 

vectores observados do tas muestras, obtenemos finalmente: 

(2. 11) 

Es decir tos fu.ctores son el producto de los k primeros elgenvec· 

tores con la matriz de datos, escalados por la raíz cuadrada de la matrl? 

Inversa de los elgenvalores. 

2.4 ANALISIS FACTORIAL VERDADERO TIPO-R 
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La ecuaci6n de este modelo es igual a la descrita por (2. 5), sota-

mente que ahora 'I' es una matriz diagonal con elementos no !guates y re-

presentados por las varianzas 6ntcas, las que se estiman de los datos al 

mismo tiempo que la matriz de pesos asociadas a cada factor, A. Un cr.!_ 

ter!o a seguir para aproximarnos al modelo de los datos es minimizar ta 

suma de los cuadrados de todos los elementos de S-AA'-'t', t. e. min!mi-

zando: 

tr (S - AA' -'i')2 (2.12) 

Si~ es conocida, AA' se ajustará como S - 'ti, con lo cual esc2_ 

gemos las columnas de A como tos eigenvectores de S - 'I' correspon-

dientes a los k elgenvalores y escalados corno la suma de los cuadrados 

de cada. columna correspondiente a los oigenvalores. En la práctica 'f' es 

desconocida, pero puede est!marS() de los datos, esto 61timo de estimar 

'i'equivale n tomar las comuncil!dades. Los elementos de S - 'f' son esti-

mados como las cornun.:ilidades. Tradlc!on.::1lmente, el mlitodo usado con-

siste en escoger la comunal ídad de cualqulcr variable con l'Claci6n al cu~ 

drado do lo!> múltiplos de los coof"!clontm:; de corl'Clacl6n de una variable 

con las otras variables. Esto so demuestra tomando: 

(2.13) 

es decir el conjunto de '4' s , es. Igual al rec(proco de los elementos de la 

diagonal de s-1 . Una vez seleccionada 'i', podremos empezar a hacer 
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las esttmaciones sobre A. Este método es llamado Factores Principa-

les. Cuando se haya estimado A a partir de A podremos escoger el me­

jor estimador de '11 con la stguiente ecuaci.6n 

/\ /\ /\ 
'I' = diag (S - AA') 

Esta relaci6n puede ser usada como base para obtener un nuevo 

esttmador de A, continuando con el proceso iterativo hasta que el estim~ 

dor A converja a un valor estable. 
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CAPITULO ·S: 

Al\IALISIS FACTORIAL TIPO-Q 

3.1 INTRODUCCION 

El análisis factorial tipo-Q está diseñado para buscar interrela­

ciones entre objetos. Su desarrollo analítico establece coeficientes de 

slmtlitud a través de una matriz de N x N llamada de similaridad, la cual 

da el grado de semejanza entre todos tos posibles pares de N objetos. 

La parte analítica de esta tlicnica puede desarrollarse siguiendo 

varios m6todos, pero en este trabajo Cínicamente se hará énfasis en uno 

de ellos, el método de Imbrie. 

3. 2 METODO DE IMBRIE 

La técnica seguida por este método es deñni.r si.mUariclad de 

acuerdo a las proporciones de sus componentes. Es decir este autor deñne 
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un índice de similitud proporcional, el cual da el grado de semejanza en-

tre dos objetos, evaluando de esta forma la relaci6n proporcional que 

existe entre sus constituyentes. 

Para dos objetos cualesquiera (definidos como vectores reng16n 

de la matriz de datos), el coeficiente de simflitud proporcional, Cos ® , 

se determina con la siguiente expresi6n: 

Co.s®nm = (3. 1) 
p p 
.... 2 . ~ 2 
.:... xnj L.. xmj 

j= 1 j=1 

Como observamos Cinicamente se calcula el coseno del ángulo en-

tre dos vectores situados en un espacio p - dimensional. 

Cuando tenemos un conjunto de N objetos, el Cos® nm puede cal-

cutarse para cualquier par posible de los mismos, no sin antes haberlos 

arreglado en una matriz de asociaci6n de N x N que será representada por 

la letra H. 

El Cos® nm se calculará siguiendo et camino que a continuaci6n 

se desarrollará. Primero definiremos: 

(j = 1 , ••• , Pj n= 1 , ••• , N) (3.2) 
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Esta ecuaci6n indica que se divide el elemento de un reng16n por la raiz 

cuadrada de la suma de todos los renglones normalizados, con lo cual la 

matriz de datos queda elevada el cuadrado: 

p 2 
¿ Wnj = 

j= 1 

por lo tanto 

para n= 1 , •.. , N 

N 
Cos®nm = t wnj wmj 

j=1 
(3.3) 

Sin embargo es más conveniente utiltzar la notaci6n matricial con lo que 

la expresi6n anterior queda: 

W - o-1/2 X 
(Nxp) - (3.4) 

esta ecuaci6n considera que cualquier vector reng16n de W es de longitud 

unitaria. La matriz de asoclacl6n es: 

(3,5) 

3.3 DESARROLLO MATEMATICO 

Para recalcar y ampliar un poco más el análisis descrito ante-

riormente se hará el siguiente desarrollo: 

La matriz de datos, X, es una matriz con renglones normalizados: 



24 

W = o-1/2 X 

en la cual D = diag (XX'), 

La matriz de asociaci6n H está definida por la siguiente ecuaci6n 

H = WN1 

La matriz de datos normalizados W tambi€m se puede expresar 

aproximadamente como et producto de la matriz de pesos asociada a cada 

factor por la matriz de factores: 

W ~AF' 

A - es una matriz de Nxk 

F - es una matriz de pxk 

k - es aproximadamente el rango de W 

La re1acl6n entre W, H, A y F está dada por: 

H = WW' = AF' FA' 

(3.6) 

(3.7) 

De \a ecuact6n (3, 7) podemos decir que Fes ortonorma\ ya que si 

reaH.zamos \a operaci6n que se indica a conttnuact6n obtenemos ta matriz 

identidad: 

FF' = 
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lo que conwce a definir una nueva ecuact6n para H: 

H =AA' (3.8) 

La matriz H es una matriz stmátrtca que tambián puede definirse 

con la siguiente relacl6n: 

H = uAu• (3.9) 

donde U es la matriz de elgenvectores y 'I' es la matriz diagonal asocia-

da a los eigenvalores. Por lo tanto: 

H = u.hu• 

y 

(3.10) 

Es decir la matriz de pesos asociada a los factores es la matriz 

de eigenvectores, escalada por la raiz cuadrada de etgenvalores, 

3. 4 CALCULO DE LOS FACTORES. (F) 

Análogamente al tipo - R, la matriz de Factores se def'lne de la •!.. 

gulente forma: 

A 
W~ AF' 

/\ 
Premultlpltcando por A' tendremos: 



/\ /\ /\ 
A1W ~ A'AF1 

/\ /\ 
pero como: A'A =A 

/\ /\ 
entonces: F' =A -1 A'W 

1\ /\ 
o bien: F = W'AA- 1 

26 
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CAPITULO 4 

ROTACION DE FACTORES 

4, 1 INTRODUCCION 

Para et estudio de ta rotaci6n de factores se han tomado en cuenta 

dos criterios: uno cualitativo y otro cuantitativo. De éstos, Cínicamente 

consideraremos et segundo, et cual comprende et método Vari.max. 

Et procedimiento var\max realiza una rotac\6n ortogonal o rígida 

de tos ejes factoriales no rotados. Como sucede con tos ejes no rotados, 

tos ejes Varimax son ortogonales una respecto del otro, 

4.2 PROCEDIMIENTO VARIMAX 

Kaiser (1958) desarrolt6 to que es quizá et más popular de todos 

tos procedimientos anáttti.cos. Su método recurre a la slmpllficact6n de 

tas columnas de ta matriz factorial no rotada, Un factor simplificado es 
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aquel que tiene pocos pesos altos y muchos ceros, o valores cercanos a 

cero. Esta noci6n puede ser interpretada en relaci6n a la varianza de los 

pesos factoriales, por lo tanto podemos decir que cuando los elementos 

de un factor dado se aproxima a unos y ceros, la varianza del factor será 

máxima. 

Para evitar complicaciones debido a los signos de los factores pe-

sacios, utilizaremos el cuadrado de la varianza de los mismos. Por lo 

tanto el cuadrado de la varianza de los factores pesados para el j-ésimo 

factor está dada por: 

2 p 
sj = P I 

t=1 
(4.1) 

Cuando la varianza es méixi.ma, el factor obtenido es más simple. Para 

la matriz de factores pesados, debemos procurar que la varianza de cada 

factor tndtvtdJal, 2 
ST, sea méixima. 

52 
k 

52 
k p 4 1 

k p 
b(l ¿ 1 I I I o:: T :::: j = p btj - p2 (4.2) 

j=1 j=1 i=1 j=1 t=1 

Por otro lado Kaiser (1958) sugtri6 que cualquier rengl6n de la m!:_ 

triz sea normalizada a una longitud unitaria antes de calcular la varianza. 

Simplemente si tomamos en cuenta que la suma de los elementos eleva-

dos al cué\drado de un rengl6n de la matriz de factores es igual a la com~ 
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nalidad de la variable, la norma1izaci6n puede llevarse a cabo dividiendo 

cualquier elemento de un rengt6n por ta rafa cuadrada de la comunal idad 

asociada. Después de la rotaci6n, los renglones son llevados a sus tongi-

tudes origina tes. 

La cantidad final maximizada para producir una estructura simple 

a través del procedimiento varimax es: 

52 
V 

k p k p 
= p ¡ l: Cbij"h1)4 - I CL bfj/hf)2 (4.s) 

j=1 i=1 .. •. j=1 i=1 

de donde escribiremos, por razones de simplicidad, hr para la comuna-

licia d. 

Para cualquier par de factores, j y 1, la cantidad maximizada es: 

52 . [ p p 
Cbn/htl• ]- [.~, (bfJ/hf.>2 -(vj1) = p ¿ (bi/hi)4 + ¿ 

i=1 j=1 

p 
(bfilhfl2] - I (4.4) 

j=1 

Para maximizar (4.4) rotaremos tos ejes factoriales j y 1 a traws de a!. 

gún ángulo ®jt. Para encontrar este ángulo® jl que maximice (4.4) se­

guiremos los siguientes pasos: 

Recordaremos primero que todas las rotaciones rectas de tos ejes se hacen 
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siguiendo el preces .clescr~to ~n el Ap~n~ice C. 

(4.5) 

·: - ',.·-:· }~'· ~,. -~',<;_~::·::.~ : . 

donde ªij y an.es 1 p~sodelavariable i sobr;e los factores no rotados 

j y 1; y bij y bu s n los.pesos de los factores rotados 9 jl grados. 

Para maximizar (4, 4) se sustituyen las b's y diferenciamos con respecto 

a 

La determirrci6n de ® jl para cualquier par posible de factores 

j y 1 definen un c!~1o. La matriz de pesos rotados después de un ciclo 
1 

i puede obtenerse de¡: 

1 

8 = AT1 2 . T13 ...... Tjl 

donde Tjl represerita la matriz de transformac1.6n de la forma (4. 5), der.!_ 

vada de la rotact6r\ de los factores j y 1. Este proceso conttnC.a hasta 

que Sv converge a¡ un valor estable. La matriz de transformaci6n final 

puede verse como un operador que transforma la matriz de factores no r2_ 

tados, A, a una rrlatrlz de factores varlmax, B. 
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CAPITULO 5 

ANALISIS DE RESULTADOS 

5, 1 EXPLORACION GEOQUIMICA SUPERFICIAL 

Et objetivo fundamental de ta exptoracio6n geoqu(mlca es la detec­

cl6n de la presencia de tendencias químicas an6malas, o anomalfas geo­

químicas, relacionadas con trampas do hidrocarburos o con cuerpos mln~ 

ra\lzados. En el caso particular de la exploracl6n petrolera, la prospec­

d6n geoqu(mlcn superficial <:1barcn, entro otros aspectos, el anáHsts cr'2_ 

matográfico de n6c\eos extra(do:; de pozos someros perforados en un área 

de interés, stgulendo cierto patr6n preestablecido. Los n6cteos extraídos 

pueden proventr de di versus profund\aades (3m, 15m, hasta 30m), o blen 

pueden estar toca\lzados en zonas 1\to16glcamente dlstlntas (suelos, tutt­

tas, etc.). Et ti.rea de interés pudo haber sldo definida en base a campa­

ñas geot6gicas y/o geof(stcas realizadas con antertorldad, las cuales pe~ 
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m!tieron suponer ta posible presencia de una trampa de hidrocarburos en 

et subsuelo. Et patr6n de perforaci6n puede fijarse de acuerdo a tas ca­

racterísticas morfol6gicas de ta trampa (o trampas) interpretadas seg6n 

experiencia en otras áreas geot6gicamente sim!tares. Cuando et objetivo 

sea configurar la informaci6n recabada, o efectuar estimaciones estadfs­

ticas insesgadas, et patr6n de perforaci6n más eficiente será aquél en el 

cual tas localizaciones de los pozos estén uniformemente distribuidas en 

el área de interés. 

El análisis cromatográfico proporciona partes por m!tl6n (ppm) 

de distintos hidrocarburos presentes en los n6cteos-metano, etano, etile-

no, propano, , y gasolinas. Las partes por mill6n de un hidrocar:_ 

buro, metano por ejemplo, se consideran integradas por dos componentes, 

una asociada a las ppm del metano generado localmente, o "background", 

y otra formada por las ppm del metano que ha migrado a travl3s de cien­

tos o miles de metros de roca, desde lu trampa hasta el estrato superfi­

cial muestreado. Aún cuando la existenciu. de la difusi6n vertical de hidro 

carburos no ha sido probada satisfactoriamente (Hitchon, 1974), la prem.L 

sa fundamental en geoqAmica sigue siendo que, dado que no existe roca 

totalmente impermeable, tal migraci6n puede ocurrir en un cierto inter~ 

lo de tiempo geol6gico. Esta componente migratoria constituye precisa­

mente ta anomalía a detectar. 

En general: 
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z0 , es la fracct6n observada de un hidrocarburo, 

Zb , es la fracc!6n del mismo hidrocarburo generado localmente y 

Za , es la fracc!6n migrada o an6mala del hidrocarburo. 

Por otra parte, cuando se ha muestreado cromatográf!camente 

cierto número de hidrocarburos, es deseable que en la detecct6n objetiva 

de anomalías se hagan intervenir el máximo de hidrocarburos y no Cmlca­

mente aquellos quu muestrer1 mnyor contraste de valor-es, El problema 

consiste en interpretar slmuttáneamentt.: n variables e!::.pnciu\es las cua-

les definen un e;:paclo n -dtmenstonf\l. Et análisis factorial permite re°=!_ 

cir tul espacio n- d\mensíonat en uno de dimensiones mucho menor en el 

cual nuevas variüb\es o factores adquieren otro sentido interpretativo pe­

ro directamente asociado al do \ns variables originales. En el ruevo es­

pacio dimensional generado por los factores es posible inferir ta presen­

cia de anomalías; tal inferencia puede lograrse conñgurando los factores 

o bien a través de t~cnicas geoestad!sticas como la descrita por Ber\anga 

(1984). 

5.2 DESCRIPCION DE LA INFORMACION GEOQUIMICA 

El análisis factorial puede ap\tcarse directamente cuando la tnfor-
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maci6n disponible está clasificada en atributos o variables y en localiza­

ciones u objetos formando ~sta una matriz. La informaci6n geoquímica 

empleada en el presente estudio cons!sti6 de 44 grupos de mediciones 

efectuadas en igual nCimero de localizaciones. Dentro de cada grupo de 

mediciones se detectaron partes por millones de las ocho siguientes va­

riables. (1) metano, (2) etuno, (3) etileno, (4) propano, (5) propileno, (6) 

butano, (7) isobutano y (8) gasolina. Estas mediciones provenientes de nQ. 

cleos a 15 metros de profundidad con mayoría en el porcentaje de lutltas 

constituy6 lo que en adelante denominaremos "Conjunto I de Datos". Si­

multáne..1.mente, 184 gn.ipos de mediciones obtenidas en las mismas ocho 

variables geoquímicas y extraídas a tres metros de profundidad constitu­

yendo el "Conjunto !I de Datos". 

Las tablas 5. 1 y 5. 2 muestran un listado de tales conjuntos. La d!_ 

vtsi6n en dos conjuntos atendi6 razones de carácter lltol6gico y difusional. 

5,3 DEFINICION DE ANOMALIAS GEOQUIMICAS 

La técnica de análisis factorial fue aplicada en los dos conjuntos 

de datos descritos anteriormente. Con mayor claridad, en el conjunto II 

que en el conjunto I, puedo observarse, según indican los "pesos" de ma-

yor valor absoluto (Tabla 5.3 y 5.4) que el factor 1 se identifica con el 

etano, prq:iano, butano, isobutano y gasolina; el segundo factor se asocia 

con el etileno y prq:iileno, y el factor 3 con el metano. Tales asociaciones 
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sugieren los siguientes calificativos para los factores: (1) Factor de hidr~ 

carburos ligeros, (2) olífeinas y (S) gas seco. Dichos factores de ninguna 

manera pudieron haber sido detectados o medidos durante la campaña ge2_ 

qu!mica ya que ellos representan ahora un conjunto claramente interpre~ 

ble de atributos. Los tres factores alcanzan a reproducir cerca del 89'/o 

de ta variabilidad total mostrada por los ocho variables originales (Tabla 

5.5), mientras que los factores deducidos del conjunto lI simulan más del 

97 porciento de la variabilidad total (de tas variables originales) (Tabla 

5.6). En este sentido los factores del conjunto II captan mejor los rasgos 

estructurales que los del conjunto I. Valores de los factores en cada l~ 

Hzaci6n de pozo en los conjuntos de datos I y II son mostradas en las ta­

blas 5. 7 y 5.8, respectivamente. En la detecci6n de anomat!as geoqu(mi.­

cas mediante la configuraci6n de factores, aquellas asociadas al conjunto 

l fueron interpretadas independientemente de los relacionados con el con­

junto H. Para tal efecto las Figuras 5.1-A a 5.3-A muestran planos con­

figurados de los factores 1 , 2 y S pertenecientes al conjunto 1. Las zonas 

sombreadas denotan "porciones" an6ma1as interpretables subjetivamente 

a partir de la observac!6n directa de los valores de las variables origina­

les que intervienen en la deñnici6n de un factor,. esto es, mediante ta ubi.­

caci6n de tos m~imos y m!nimos de tas variables originales y ta poste­

rior asociac!6n de estos a los valores respectivos en tos factores. En el 

caso del factor hidrocarburo ligero, la porci6n an6ma1a se identi.fic6 con 
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los máximos valores (mayor que 1 . O). La relaci6n etileno/propileno (C~/ 

Cs) permitl6 relacionar zonas an6malas con los m(nimos del factor oli.fe.!_ 

nas. Análogamente a la identificaci6n de anomaHas magnéticas en geofl's.!_ 

ca, el factor gas no mostr6 anomal (as en zonas de máximos y m(nimos, 

esto es, en porci6n fuera del rango de valores (-2.0, 2.0). Analizando 

conjuntamente los tres planos de factores pueden inferirse "zonas de anC?_ 

mal(a de primer- orden, segundo- orden y tercer- orden", es decir zo­

nas interpretadas como an6ma1as por uno, dos o tres factores, simultá­

neamente, Seg6n esta c1asificaci6n, cuanto más grande sea el orden de 

ta anomalía, mayor será su importancia. La anomaHa de tercer orden 

qL1e se ilustra en la Figura 6. 4-A estaría respaldada por las ocho varia­

bles geoqu(micas originalmente involucradas en este estudio, como se in­

terpret6, ya que dichas variables fLeron descritas por los tres factores. 

Interpretaciones similares efectuadas en los factores deducidos 

del conjunto de datos II, aquel perteneciente a la informaci6n de los pozos 

a tres metros de profundidad, permiten deducir zonas de anomalías (Figl!, 

ras 5. 1-B a 5. 38) los cuales al integrarse fueron clasificados en anoma­

l(as de primer-orden, segundo- orden y tercer-orden, seg6n se ilustra 

en la Figura 5. 48, Con el objeto de evitar los problemas de configuraci6n 

inherentes a la mala dlstribuci6n de los pozos en este último conjunto, los 

datos de cada factor fueron agrupados en ternas y promediados. Cada va­

lor promedio se ubtc6 en ta localizaci6n del dato central de la terna corre§._ 
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pendiente. 

Comparando las anomalías de tercer- orden inferidas a partir de 

la información proV'Elniente de pozos a 15 metros de profundidad con las 

anomalías dedJcidas de los datos de pozos a tres metros no se observa 

correlaci6n local alguna, hecho que no se puede explicar, al menos con 

la informaci6n geo16gica disponible. No se ha estudiado, por ejemplo, la 

posible presencia de corrientes subterráneas de agua los cuales pudieran 

afectar las concentraciones de hidrocarburos en los estratos superficia­

les muestreados. Si tales corrientes no existieran en el área de estudio, 

la difusi6n vertical no varía, obviamente, el mecanismo generador de 

anomalías superficiales. 

Sin embargo, lo que se observa al comparar las anomalías de las 

figuras 5.4-A y 5.4-B, es una clara tendencia lineal entre tas anomalías 

de segundo y tercer- orden pertenecientes a ambos conjuntos. Tal tende'l, 

cía coincide, según se ha confirmado, con la ubicaci6n de una falla geol~ 

gica, de aquí que la asociaci6n de estas anomalías con la presencia de hi­

drocarburos en el s.Jbs.Jelo sea cuestionable. Este no fue sin embargo, el 

problema que se intent6 resolver con este trabajo, si.no como ya se men­

cion6, el objetivo fue la identiñcaci6n de anomalías considerando la incl':!_ 

si6n de todas las variables geoquímicas. Sin obtenerse ninguna mejoría 

aparente en la ubicaci6n de las anomalías, los factores fueron rotados s~ 

gún el criterio varimax y configurados. 



TABLA 5.1 

CONJUNTO 1 DE DATOS 

Obser- Metano Etano EtUeno Propano Propi\eno Etilcno/ Butano lsobutano Gasolina 
vaci6n Propileno 

2 3 4 5 6 7 8 9 

943.0 98.7 50.3 37 .1 25.9 1.94 5.6 8, 1 20,2 

2 1338,0 352.8 187.4 169,2 131.2 1.42 16.6 53,5 102.5 

3 919.9 303,5 141,2 121.2 67,8 2,10 14,8 39.2 104.4 

4 464.3 102.2 73.1 38,3 37.8 1.9 3,8 7,2 31, 1 

5 590.6 98,8 51.4 36.2 26, 1 1.96 4.2 7, 1 28, 1 

6 590.6 98,8 51.4 36.2 26.1 1.96 4.2 7,1 28.1 

7 5742.0 1231.0 683.7 480,4 463.2 1.4 47.3 139,5 223,4 

8 836.9 172.0 78,2 69.0 43.7 1.8 11.5 24,6 218.0 

9 726.1 122,0 57.7 40,2 21,6 2.7 5.5 12.7 93,7 

10 1012.0 219.5_~ _95,2 - 95,0 54.4 1,7 9,5 22.2 101 .2 
-- ---

11 863.2 118,4 54,0 31.4 21.8 2.5 3,2 4. 1 48.9 
(iJ 

12 1145,0 204.7 87.7 95,9 47.9 1,8 10.2 24.3 89,3 OJ 

13 849.3 213.6 111. 2 97,3 58.5 1.9 9.6 25.5 65.9 



(conttnuaci6n) 

14 70,0 10.6 6.2 3.3 2.2 2,7 .3 .4 1 .5 

15 702.2 148.8 78.1 43.1 34.8 2.3 7, 1 10,3 35.1 

16 1203,0 164.3 90,0 72.4 49.7 1.8 8.1 22.4 110.9 

17 1315.0 373.7 158.6 161. 4 119.9 1.32 18.5 163.5 247.5 

18 1704.0 223.4 86.0 108.9 60.8 1.43 15,6 42.6 189.8 

19 1833.0 391.4 152.5 168.7 91.9 1,6 16, 1 53.0 150. 7 

20 2215.0 318.9 94.6 150.1 61.8 1.5 26.3 56.0 209.4 

21 366.8 108.1 62.3 53.0 46,0 1.3 4.7 18.8 60.3 

22 625.6 82.7 43, 1 38.7 33.8 1,3 5,0 15,8 72.4 

23 453.1 114.4 50.5 45.0 35.B 1,4 4,5 11.B 31.7 

24 709.1 63,4 34.3 24.8 23.7 1,4 4.7 9,3 51.3 

25 736.0 63.0 27.4 26, 1 15.4 1.8 4,2 9,0 37.6 

26 1056.0 66,4 11.0 .19.8 2.7 4,07 5,7 2.6 8.9 

27 375,7 85.0 59,5 32.0 35.5 1,68 3.4 8.2 9.5 

28 273,4 55.5 37.0 16.0 15.0 2.4 1,4 2.5 15,6 

29 318.7 51.1 36.8 13,8 13,2 2,7 1.9 2.0 4.1 

c.l 

30 22220.0 3843.0 121.3 1007.0 10.9 11. 1 540.3 100.0 15.6 (l) 



(continuaci 6n) 

31 69269.0 1701.0 123.6 161. 5 8,9 13.8 53.1 315.2 387.1 

32 13305.0 357,0 22.4 30.8 3.9 5.7 10.2 3,0 72.2 

33 11683,0 223.2 41.1 35.7 3.7 11. 1 6.3 1.3 11.5 

34 18612.0 362.7 33.5 38.6 1.5 22,3 12.7 2.8 8.6 

35 1761.0 558.1 239.0 233.1 150.7 1,6 23.7 76.0 215.3 

36 517.5 223.6 124.2 115.4 104.3 1.2 11.4 50.0 204.1 

37 1217.0 349.0 157.9 168.4 117,0 1.34 20.7 70.1 321.8 

38 58765.0 341.2 49.0 14.6 6.4 7.6 2.8 30,0 20.0 

39 8422.0 590.5 65.5 103.0 16.6 3.9 28,7 8,5 76.3 

40 9779.0 270.3 97.8 112,0 59,8 1.6 15.3 43.2 222.0 

41 371.6 96,8 56,6 43.9 34.8 1.6 5,0 12.4 89.3 

42 1375.6 247.3 117,3 126,2 78.6 1 ,5 16, 1 52.2 207.5 

43 1107,0 183.3 80.2 83.5 51,4 1.55 9,8 28,4 133.5 

44 20528,0 1896.0 72.3 879.2 25,2 2.8 258,8 315.2 387.1 



TABLA 5.2 

CONJUNTO U DE DATOS 

Obser-- Metano Etano Etileno Propano Proplleno Ettleno/ Butano lsobutano Gasolina 
vacl6n Propileno 

2 3 4 5 6 7 8 9 

638.0 143.0 75.3 72.0 53.1 1,42 7.2 27.4 72.4 

2 1183.0 238.3 123.3 118.9 88.9 1,39 11. 7 46.8 130.0 

3 506.9 122.4 78.6 59.7 55.3 1.42 5.6 22.2 60.7 

4 871.1 149.3 75.7 72.8 51.6 1,47 6,4 26.1 61.4 

5 551.1 112.3 69.1 58.1 52.2 1.32 e.o 23.7 116.2 

6 521.2 140.0 82.8 69.8 59.1 1.4 6.4 27.2 78.9 

7 643.4 104.B 60.6 47.3 49.4 1.23 4.9 18.3 62.9 

8 268.5 57.B 49.0 28.8 38,4 1.28 3,0 11.0 36.3 

9 679.4 119.6 62.2 54.9 42.0 1.48 5.2 18.8 47.B 

10 451.5 83,0 50.1 39.7 37.6 1.33 4.0 15.2 53.0 

11 1284.0 312.5 194.9 183.6 136.3 1.43 16.8 64.6 266, 1 
~ 

12 135.7 21.6 14.1 10.5 11.5 1.23 1.4 4.0 12.3 



(continuaci6n) 

13 911.3 226.1 100.5 108.4 67.2 1.5 10.2 33.3 53.6 

14 755.2 154.8 76.4 70.1 49.1 1.56 7.4 26.4 101.6 

15 575.0 116,0 62.5 49,6 40.6 1,54 e.o 16.5 40,9 

16 588.7 118.5 65,3 50.8 44.2 1.48 5.2 15.6 21.1 

17 911.3 226.1 100.5 108.4 67.2 1.50 10;2 33.3 53.6 

18 595.3 68, 1 28.9 27.2 19.9 1.45 3.0 9.1 42.7 

19 665.5 121,4 57.4 55,3 44.1 1.30 7.4 20.8 96,4 

20 873.0 203.0 91.8 93.7 59.4 1,55 9.0 31.2 54.9 

21 7445.0 1852.0 974.2 791.8 664.3 1.47 69.7 232.4 559.5 

22 978.2 272.3 142.4 124.8 96.8 1.47 12,6 44.3 81.8 

23 864,8 209.3 100.3 93.4 66,8 1.50 8.3 31,4 48.5 

24 779,0 211,0 101.3 94.5 69.7 1.47 9,2 33.2 66,2 

25 21950.0 1129.D 171.2 451.7 101. 7 1.68 117 .9 159,4 524.0 

26 1352,0 296.5 144.1 1,21.5 85,5 1.19 11.0 29,6 80.6 

27 685.0 145,3 71.4 64.9 48,4 1 • .48 6,6 21,5 46.2 

28 4850.0 659.5 177.5 288,8 104, 1 1. 71 49.3 113,3 251.6 

29 435.5 67.5 36. 7' 26.6 24,6 1.49 2,6 8.9 27.2 

.,. 
1\) 



(continuaci.6n) 

30 2540,0 195.6 70.6 60.2 47.8 0.88 14.8 27.0 130.9 

31 547.4 129.9 81.2 61.2 62.4 1.30 6.5 24.3 73.4 

32 5715,0 530.0 139.3 215; 1 81.9 . 1. 70 38,2 . 90,0 268.9 

33 41063.0 6154.0 204.8 2558.0 19,3. 10,61. 758.4 897.6 2323,0 

·-.--_,._,_._. i" 

34 116054,0 5767.0 202.0 2443.0 ss;o · 6,12 724;6 848.8 2365.0 

35 12338,0 5303.0 365.0 2286.0 161. 7'.. 2~26 670;3 959.3 2782.0 

36 34235.0 2015.0 82, 1 850.2 23.7 3;49 •-•e 251.B 346.7 1116.0 

37 182331.0 6400.0 254,8 1727.0 36.1 7.06 . 635.2 477.0 1137. o 

38 75266.0 3754,0 248.6 1083,0 93;3 2,66 383.0 329,0 1511.0 

39 163663.0 3658.0 235.8 1030.0 73.4 3.21 347.8 296.3 134.6 

40 38285.0 3623,0 200.9 1262,0 41.7 4.82 434.7 278.8 671. 7 

41 107136.0 7169,0 135.5 3517.0 49.8 2.72 930.8 1280,0 4084.0 

42 53765.0 3579.0 134.0 1728.0 57,9 2.31 426.5 577.0 2323.0 

43 19599.0 1136.0 149.6 509.~ 84.0 1 •. 78 111. 5 162.6 674.8 
·--- - - -.. - - -

44 52653.0 2940.0 65.8 1243,0 24.6 2.67 345.8 396.9 1464,0 

45 32638.0 1889,0 157.8 945,4 90.9 1 ;74 230.9 364.4 1069.0 

46 3892.0 220.6 31.2 104.1 . 18;6 1.68 23.3 36.1 207.7 

~ 



(continuaci6n) 

47 13341.0 592.8 70.1 248.6 39.9 1. 76 67.5 80.9 339.6 

48 560.9 122.8 65.7 61.3 39.9 1.65 5,5 21.8 76,6 

49 300.3 23.1 8.6 10.0 6.0 1.43 1.9 3.2 . 14, 1 

50 1192.0 292.4 147.1 148.9 84.2 1.75 13,5 52.6 137,6 

51 739.2 204;9 91. 7 99.2 52.4 1.75 . 8.7 34.1 82.3 

52 1017.0 57,4 49.6 33.2 1.73 4,9 17 .a 65.7 

53 870.3 49.6 42.9 34.1 1.45 5,9 17.4 84,6 

54 1945,0 139.3 90.0 º1.56 · .. 18,9 54,4 162,5 
:- ~. _· ___ .·,:·_, -; . "'-

,._4.5 55 501,0 37.2 35.4 1,37 16.4 75.5 

56 790.2 195.6 97.5 84. 7 64,6 31,4 61.9 

57 1148.0 227.3 102.ef 101,6 68,7 42~9 133,8 

56 1329.0 332.0 159,4 149.6 111 .6 1.43 15.8 59,4 189,0 

59 1225.0 359.9 175.9 166.2 126.3 1.39 16,8 67, 1 234.7 

60 865.3 158.3 62.1 67,1 45.6 1.36 9;3 26.7 89.2 

61 998.8 286.2 145.6 126.0 104,5 1.39 ·14,4 49,9 167,5 

62 918.2 207.4. 93,3 93,4 53.8 1.59 9.2 26,9 122.0 

63 66917.0 3130.0 106.8 1138.0 38.6 2.77 351.1 313.4 1157 .o 
~ 
~ 



(continuact6n) 

64 855.0 160.7 73.9 74.8 47.0 1.57 800,9 25.4 153,6 

65 134185.0 6898,0 141,3 3053.0 45.8 3.09 805,8 926.9 2932,0 

66 4226.0 284.5 40.9 116.0 21.8 1,88 28,0 36.0 HJ1.8 

67 10857.0 948.8 150, 7 418.8 78.7 1,91 103,7 133.2 473,2 

68 116845.0 5452.0 97,2 2479.0 28.9 3,36 741,9 880.6 212a.o 

69 37199.0 2045.0 65.0 955,2 31, 7 1,75 249,8 301.0 1186.0 

70 10115.0 546.4 48,5 242,9 57,6 0,84 3,2 77.0 240.0 

71 20742.0 1019.0 79.7 456.0 45.4 1,76 112,8 141.3 510.2 

72 21842.0 1180.0 35.2 495, 1 17.4 2.02 164,3 199.2 569.2 

73 25931. o 1504.0 123,6 602,3 70.2 1.76 147,8 175.0 673.3 

74 19078.0 1155,0 78.3 515.6 . 38.0 2.06 128,4 161,4 586,0 

75 14377.0 742.5 68,0 317.2 37.1 1,83 78.6 104.7 367.5 

76 49241.0 2729.0 123.0 1260.0 66.8 1,84 334,0 429.5 1401. o 

77 160643.0 8405.0 158.3 3853,0 55,7 2,84 1097,0 1341,0 4509.0 

78 47526.0 2192.0 107.3 814,3 50,3 2, 13 240.1 247.6 1041.0 

79 14776,0 763.3 2,7 343.2 2,5 1,08 103.6 117.5 410.9 

80 135555.0 3905.0 117.5 1570.0 45.2 2,6 392.9 470.0 1505,0 

"'" Ul 



(conttnuact6n) 

81 26898.0 2169.0 84,2 1056.0 37.7 8.83 253.4 329,4 881.6 

82 98769,0 6285,0 114.0 2910.0 41.2 8.77 744,0 684,4 2739.0 

83 72897.0 4838,0 126.2 2319,0 61.1 8.01 644,4 845.4 2901,0 

84 13547.0 780.0 103.3 351.2 52.8 1,96 86.5 135,0 306.0 

85 792.8 206.4 01.0 95.4 46.1 1, 76 10,1 29,4 l 1f3, 4 

86 12927.0 611,8 112. 7 200.1 69.9 1.61 56.1 84.8 3G4,5 

67 13869,0 541.0 91.0 209.8 fi1 .5 1. 77 39.6 61,4 254,6 

88 1257.0 250.5 104.5 123.4 71.1 1,47 16,3 46, 1 185.6 

89 10860.0 3277.0 1517 .o 1711,0 050.2 1.59 163.2 607 ·º 2236.0 

90 8374.0 2744,0 1590,0 1407,0 1140,0 1,39 130.0 599.6 1744.0 

91 714.2 126,8 Cl5.2 fa9. 1 65,7 0.99 7.7 ~4.2 71.2 

92 871.6 271.9 154.3 145.:J 104,6 1, 47 13.2 58,4 135,6 

93 721.7 209,4 120.0 111 ,8 uo.o 1, 44 10,9 46,4 106,8 

94 681.5 187.0 97,0 92.0 64.6 1.50 0,4 36.8 123,5 

95 1263.0 81.0 40.8 30.6 28,2 1,45 4,8 15,7 71.8 

96 571.0 109,2 66.2 51. 7 47.4 1,40 4.7 18,7 40.0 

97 705.7 60.3 38.7 29.0 29.3 1.32 3.1 13.7 57,0 
t:. 
(j) 



(continuaci 6n) 

98 357.0 69.1 44.9 33.3 34.7 1.29 4.0 13.3 36.6 

99 2030.0 103.9 51.6 47.9 38,4 1.34 7.3 17.6 69.6 

100 277.8 66.7 37.0 30.1 31.5 1.17 2.8 11.3 39.2 

101 1152. o 425,6 223.4 211.0 163.1 1.37 20.1 81.2 134.5 

102 590,9 123.1 63.9 64.0 48.7 1.31 6,8 24.0 47.6 

103 977.6 122.9 58.0 59.1 44.1 1.32 e.a 23.8 91.1 

104 1224.0 305.2 140.4 140,2 98,8 1.42 13.2 45.2 89.5 

105 660.2 111. 7 58.0 50.8 47.2 1.23 6.4 19.9 52.7 

106 592.6 104.2 52.5 47.3 36.1 1.45 5.4 17 .8 61.9 

107 723.4 159.5 72.9 69.0 47.3 1.54 7.4 22.5 63.7 

108 690.3 150.9 05,0 74.1 62.3 1.86 a.o 25.5 67.2 

109 5!33.8 120.1 59.1 58,5 48.1 1.23 8.1 24.0 105, 1 

110 244.6 77.9 48.7. 42.7 37.1 1.31 4.4 17.8 72.5 

111 680.3 121,9 67.5 58.9 50.6 1.33 6.3 22.6 67.4 

112 213.8 52.7 39.1 27.7 31,4 1.25 3.6 12.4 39.0 

113 1035.0 207.2 121. 2 93.5 96.8 1.25 11. 7 37.0 95.2 

114 2024.0 389.9 162. 1 172.0 140.5 1.15 20.7 58.4 120.2 

~ 



(continuaci6n) 

115 1193.0 346.4 141.8 171.0 99.0 1.43 16,4 54.3 73.5 

116 1825.0 240.1 111 .5 100.2 76.5 1. 46 11. 4 30,0 52.4 

117 2152.0 232.2 106.6 100.7 77.0 1.38 15.2 33.1 60.5 

118 3242.0 325.4 118.5 131.5 76.8 1.54 25.4 37.0 84,0 

119 8242.0 618.9 116.0 240.6 71.8 1.62 55.7 80.3 173,9 

120 6905.0 363,6 41.3 78.2 12.2 3.39 28,8 9.2 9.0 

121 18015.0 2676.0 182.0 1402,0 104.0 1,76 595,4 934,0 

122 103319.0 3957.0 191. 7 1303.0 108.0 1. 78 438.7 . 1462.0 

123 16466.0 1365.0 79.9 536.0 44.4 1.80 ·.162.1 610.0 

124 93603.0 4742.0 173.8 1349.0 95.0 1,83 
• 

0 
•• 466, El,. • 366, O 588.5 

125 11529,0 399.0 66.5 106.6 47.6 1.40 22,7 32.8 243.7 

126 22427.0 1939,0 112.3 839,7 68,9 1.63 . 227.0 .285.3 887.8 

127 45674.0 2317.0 94.0 728,6 46.8 2.01 249,0 214.8 447.5 

128 65724.0 1530,0 128.7 353.3 81.6 1,58 105,3 97.0 544.4 

129 8062.0 267.7 52.5 61.2 29.9 1.76 15,8 16.4 87.3 

130 65638.0 4112.0 152.0 1343,0 33.6 4,52 522.8 356.4 1407.0 

131 57787.0 2882.0 164.5 1031.0 59.0 2, 79 362.2 306.0 845.6 



(continuaci6n) 

132 6882.0 110.0 54.1 39,7 45.7 1.13 4.6 16.6 97.7 

133 20751.0 1327.0 108.0 592.9 58,0 1.86 268,4 195.4 305.1 

134 84250.0 10964.0 30.0 5778.0 39,4 0.76 1782,0 2241.0 2409,0 

135 9755.0 600.0 137.0 327.0 115.3 1.19 86,3 141.0 417.7 

136 891.8 132.6 79.4 79,0 64,5 1.23 12;3 31.8 110.3 

137 277.4 70.0 61.0 44.7 55,6 1.10 6.2 20.5 70.0 

138 791.0 203.9 102.0 103.7 72.0 1.42 10.5 33.1 25.7 

139 525.1 106.1 55.5 52.5 41.0 1.35 5,9 18.5 44.0 

140 1243.0 352.4 140. 1 149.7 99.2 1.41 16.0 55.2 162.0 

141 839.4 144,3 60.0 72.2 44.6 1,35 9,6 26.6 84,6 

142 904.6 107. 7 111.9 93.7 92,5 1,30 11.6 39,8 148.6 

143 517.9 154.1 100. 7 77.2 95,5 1,05 7.6 30.2 107 .1 

144 312.7 72.2 49.1 38.5 42.2 , 16 4.5 17.2 70.7 

145 740.3 84.4 86.8 43.0 39.0 2,23 6,7 18.4 54.3 

146 744.8 141.0 73.0 72.7 57.8 1.26 8.4 30.6 90.1 

147 1049.0 126.0 74.1 58.8 54.4 1.36 6.7 23.7 76.5 

148 4027.0 250.9 56.8 145.5 36.8 1.54 49.5 76.8 438.3 

¡i) 



(continuaci 6n) 

149 1336.0 416.7 140.5 .166.2 126.0 1. 12 16.3 67.8 338.0 

150 268.5 52.9 31. 7 26;0 25.4 1.25 2.8 11. 7 39.2 

151 617.4 100. 7 63.2 47~6: ,.46;6 1.36 4.4 19.9 53.3 
... ,··.,,··::j _·:\;:'·t 

152 571.8 157.3 104.9 77.0 ·. ·.·,;--· 76,2 1.38 7.8 31.3 86.0 

153 914.7 233.4 113.1 1.46 11.4 41.4 78.5 

154 445.6 108.5 59.6 52.3 •. 46;0 1.30 5.6 22.0 69.0 

155 1121.0 220.2 106.5 1.36 13.8 42.8 122.0 

156 797.0 286.8 128.4 2.83 13.2 51.1 254.7 

157 61468.0 1303.0 244.5 306.2 116;2 2.10 64.5 61.3 232.6 

158 29743.0 1044.0 90.0 233.7 59.4 1.52 81.4 53.7 273.4 

159 64788.0 4090.0 162.3 1657.0 94.3 1. 72 469,3 536.1 1963.0 

160 86850.0 1756.0 97.6 656.9 47.6. 2,05 172.7 221,6 655.2 

161 42196.0 1921.0 168,7 515.4 . 71.7 2.35 168,5 130.8 520.2 

162 24185.0 1501.0 97.7 395.5 33.1 2.95 132.1 96.9 537 .1 

163 46551.0 3215,0 113.6 ~1469;0· '·--- 29;6- . 
.. . .. 

3~84 433.6 542.5 564.4 

164 2103.0 300.1 124.7 136;0 88,8 1,40 18.2 49.3 204.0 

165 13524.0 738.0 170.4 258.0 100;5 1, 70 38.1 82.8 306.7 

en 
o 



(cont1nuaci6n) 

166 112098.0 5013.0 238.1 2314.0 40,6 5;86 677,8 76,9 1344,0 

167 2567.0 208.6 56,0 34.6 20,4 2,75 34.6 20.4 275.4 

168 28755,0 1381.0 221.5 628.1 144,8 1.53 160,7 232.9 822.2 

169 100145.0 7592.0 269.8 4081.0 91.0 2.96 1102.-0 1607,0 2092.0 

170 39796.0 1793.0 116.8 845,8 46.4 2.52 243,8 327.8 1062,0 

171 28297.0 1459,0 3.7 617.8 4.6 0,80 183,6 211. 7 527,5 

172 90943.0 5313,0 16.5 2305.0 19,0 0.87 683,2 770,0 1359,0 

173 53388,0 2927.0 161.2 1335.0 40,7 3,96 379.0 450.2 857.1 

174 100917.0 6021.0' 213.9 2690.0 29,7 7,20 779.2 898,6 1668.0 

175 76197,0 3555.0 185.6 1601.0 35.6 5.21 467.2 545.3 1021. o 

176 57014.0 3204.0 145.7 1462.0 35.9 4,06 418,9 478.3 1087.0 

177 42002.0 1521.0 149,8 695,3 59,2 2,53 194.1 275.1 445,3 

178 29437.0 2121.0 103.7 1000.0 28.7 3,61 284,6 347.6 802,0 

179 65586,0 4216.0 167 .1 2040,0 36,6 4,57 578,0 708.2 1353,0 
- -------- -- -

180 67552.0 3291,0 171.8 1403,0 43.7 3,93 410,5 470,5 884,9 

181 91783.0 4853.0 196.2 2147,0 35,0 5,59 662.5 779.6 1164,0 

182 48374.0 3179.0 160.0 1469,0 40,9 3,91 416,6 498.3 995,6 

en 
~ 



(con ti nuaci 6n) 

183 174862.0 6126.0 374.7 2097.0 89.9 

184 82769.0 6227.0 190.8 2939.0 31.4 

4.17 721.0 

6.08 861,5 

624.2 

1048.0 

2464.0 

2213.0 

01 
1\) 



53 

TABLA 5,3 

MATRIZ DE PESOS "A" PARA EL CONJUNTO I 

FACTORES 

Hidrocarburos Olefe!nas Gas 
Ligeros Seco 

2 3 

Metano .2676 -.5303 -.5456 

Etano .8410 -.4633 -.1599 

Ettteno .6170 .6329 -.4491 

Propano .9489 -.2423 .1129 

Propileno .5163 .7760 -.3348 

Butano .7676 -.5573 .1036 

lsobutano .8550 .1422 .3357 

Gasolina ,5921 .4953 .4336 
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TABLA 5.4 

MATRIZ DE PESOS "A" PARA EL CONJUNTO II 

FACTORES 

Hidrocarburos 0\efe(nas Gas 
Ligeros Seco 

2 3 

Metano .8514 -.1826 -.4876 

Etano .9900 -.0716 -.0385 

Eti.leno ,3228 ,9375 -.0832 

Pr~ano ,9862 -.0546 .1163 

Propt\eno • 1329 ,9866 ,0143 

Butano ,9550 -.1778 , 1025 

lsobutano .9604 -.0224 .2324 

Gasolina .9351 .0407 ,0454 
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TABLA 5.5 
. '. '~ .'_: '-. ·'. 

EIGENVALORES PARAEL CONJUNTO I 

Factor Eigenvalor % de Variabilidad % de Variabilldad 
Acumulada 

NClmero de 3.9975 49,9683 49.9683 

Factores 2 2.1525 26.9057 76.8740 

Considerados 3 .9613 12.0160 88,8900 

4 .7089 8.8613 97.7512 

5 .1520 1,8997 99.6509 

6 .0143 .1790 99.8300 

7 .0101 .1267 99.9566 

8 ,0035 ,0434 100.0000 
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TABLA 5,6 

EIGENVALORES PARA EL CONJUNTO 11 

Factor Eigenvalor % de Variabilidad % de Variabilidad 
Acumulada 

Número de 5.5084 68.8548 68.8548 

Factores 2 1.9276 24,0951 92.9498 

Considerados 3 .3265 4.0814 97.0312 

4 .1507 1.8834 98.9147 

5 ,0447 .5583 99.4730 

6 ,0223 .2190 99.7520 

7 ,0133 ,1656 99.9177 

8 .0066 ,0823 100,0000 
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TABLA 5.7 
'· /,·, .. 

" ' ' 

MATRIZ F QUE SE CONFIGlJRÁPAAA EL CONJUNTO I 

Coordenadas Hidrocarburos Olefetnas Gas 
Ligeros Seco 

653. 6474. -.6213 .1830 -.0015 

2 960. 6070. .3391 .7827 -.4628 

3 1286. 5672, ,0270 .3825 -.0030 

4 1591. 5280, -.5560 -.0217 -.1278 

5 1892. 4884. -.6164 -.1499 .0063 

6 4294. 4058. -.6164 -.1499 .0063 

7 2827. 3666. 2.9301 3.5919 -3.3525 

8 3463. 2868. -.0984 .4308 .8240 

9 3787. 3472. -.4742 -.0028 .3424 

10 4412. 1709. -.2051 .2146 .1129 

11 294. 4500, -,5992 - .1220 ,0762 

12 771. 4370. -.2400 .1345 , 1335 

13 1248. 4229. -.2167 .2010 -.1187 

14 1747, 4102. -.8725 -.4006 , 1743 

15 3204. 3691. -.5067 -.0412 -.1120 

16 3734. 3569. -.2518 .2329 .1979 

17 4707. 3288, ,9288 1.1232 1.1022 
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(continuaci 6n) 

18 6681. 3013. ,0462 .4221 .6648 

19 6161. 2866. .3046 ,6869 .0807 

20 1779. 7966. .2477 .4192 .7920 

21 184:3. 7477. -.4461 .0621 .1076 

22 1901. 6978. -.5121 -.0156 .2800 

23 1962. 6481. -.5614 -.0989 • 0181 

24 2012. 5965. -.6244 -.1360 .2186 

25 2969. 5468, -.6718 -.2302 .2208 

26 2118. 4968. -.7903 -.4253 .1618 

27 2177. 4491. -.6250 -.1115 -.1491 

28 2255. 3950. -.7419 -.2415 .0433 

29 2291. 3440. -.7669 -.2796 -.0065 

30 2429. 2449. 3.4267 -3.7303 -.3002 

31 2475. 1968. .5631 -1. 9897 -3.2781 

32 2524. 1481. -.4954 -.5651 -.1469 

SS 89. 3162. -.6232 -.5809 -.4:366 

34 443. 3556. -.5422 -,8087 -.7019 

35 1401, 4680. ,8747 1 .1952 -.1285 

36 2743. 6219. ,2251 .8197 .4495 

37 3077. 6599. .6862 1. 1781 .9080 

38 2217. 1405. -.2529 -1.3370 -2.2199 

39 3119. 1860. -.2030 -.4518 -.1439 
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(continuaCi6n) 

40 3705. 2193, .1709 .3716 .4368 

41 4791. 2781. -.4670 .0622 .2838 

42 5240. 3009. .2161 .6404 .6016 

43 5375. 8084. -.1822 .2599 .3883 

44 5783. 3308, 3.3949 -1.0385 3.1229 



60 

TABLA 5,8 

MATRIZ DE FACTORES F PARA EL CONJUNTO II 

Hidrocarburos Olefeínas Gas 
U ge ros Seco 

2 3 

-.6432 -,0890 .1908 

2 -.5743 .1971 .1834 

3 -.6526 -,0686 .1730 

4 -.6452 -.0951 .1749 

5 -.6446 -, 1074 .1974 

6 -.6398 -.0408 .1856 

7 -,6654 -.1440 .1791 

8 -.6916 -.2222 .1791 

9 -.6662 -.1732 .1735 

10 -.6799 -.2239 , 1861 

11 -.4789 ,6030 , 1821 

12 -.7262 -,4361 .1967 

13 -.6152 .0383 .1710 

14 -.6366 -.1032 .1649 

15 -.6704 - .1764 , 1693 

16 -.6734 -.1551 , 1600 
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(continuact6n) 

17 -.6152 ,0383 .1710 

18 -.7000 -.3603 .1847 

19 -.6544 -, 1769 .1972 

20 -,6264 -.0188 .1722 

21 .3580 5,0210 -.3704 

22 -.5740 ,2834 .1537 

23 -.6232 ,0374 , 1609 

24 -.6170 ,0532 .1722 

25 - • 1182 .2812 -.1662 

26 -.5819 .2383 .0957 

27 -.6556 -, 1207 .1718 

28 -.3827 ,3618 .2200 

29 -.7009 -.3177 .1774 

30 -.6150 -.1322 .1407 

31 -.6448 -.0305 .1783 

S2 -.4383 .1851 .1527 

33 1 ,9887 -.3816 2,2015 

34 2, 1937 -,4873 -.8294 

35 1.9064 ,8245 3.1849 

36 .3515 -,4041 .2316 

37 1.8736 -,4668 -4.8969 

38 .9413 , 1952 -1 ,3939 
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(conttnuaci6n) 

39 .9312 -.1637 -5.1456 

40 .6318 -.1197 -.0488 

41 3.2011 -.6744 1.4315 

42 1.2544 -.,2464 .5819 

43 -.0966 .1530 -,0028 

44 .7380 -.6434 -.0757 

45 .3784 , 1108 .2587 

46 -.5954 -.3761 .1862 

47 -.3993 -.2209 -.0199 

48 -.6560 -.1720 .1867 

49 -.7282 -.4762 .1972 

50 -.5507 ,2404 .1711 

51 -.6200 -.0490 .1877 

52 -.6670 -.2261 .1632 

53 -.6676 -.2420 .1821 

54 -.5389 .2432 , 1638 

65 -.6753 -,2377 .1919 

56 -.6248 ,0209 , 1671 

57 -,5896 ,0514 .1960 

56 -.5206 ,3944 .1626 

59 -.4922 .5049 , 1989 

60 -.6433 -.1597 , 1995 



63 

(co11tinuacl6n) 
,, 

61 -.5473 .1802 

-·-··_-_: ___ .· .. , 
62 -.6144 .1683 

63 .7005 '-,4093 -.9610 

64 ~.1308 -.3817 1 .0881 

65 2,6811 -.6990 -.8988 

66 -.5827 -.3393 .1636 

67 -.2301 .1585 .1965 

68 2.1172 -;8084 -.6279 

69 • 3716 -.4236 . .0947 

70 -.4845 -.1758 .0441 
,-, .. ;·:--·:,--

71 -.1902 -.2149, -.0470 
... ---:----"»'.\ 

72 -.1046 .:.,4860 • 1701 

73 -.0033 .:.,0179 -. 1306 

74 -.1384 -.2554 .1064 

75 -.3442 -.2503 .0298 

76 .7337 -.1855 .0535 

77 3,8251 -.7942 -.2003 

78 .3504 -.2460 -.5735 

79 -.3331 -.5944 .1698 

80 1. 3158 -.5554 -3.0363 

81 .3213 -,3342 .5093 

82 2.3454 -.6767 .2823 
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(continuaci6n) 

83 1.9590 -.4085 .9516 

84 -.2973 -.0857 .1056 

85 -.6192 -.1059 .1950 

86 -.3744 ,0341 -.0481 

87 -.4460 -.1001 -.1676 

88 -.5677 .0659 .2159 

89 1.5814 7.7537 .4841 

90 1.3595 8.8484 .1319 

91 -.6493 -.0614 .1966 

92 -.5454 .3513 .1923 

93 -.5842 .2114 .1873 

94 "."'06088 .0212 .1978 

95 -.6774 -.2929 .1700 

96 -.8678 -.1378 , 1710 

97 -.6891 -.2916 .1835 

98 -.6896 -.2509 , 1876 

99 -.6626 -.2214 .1375 

100 -.6954 -.2861 .1946 

101 -.4661 .7925 .1766 

102 -.6588 -.1398 .1932 

100 -.6507 -.1769 .1930 

104 -.5648 .2849 .1560 
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e e: oñtTriuaC:r6~) · 

105 -.6658 -.1620 , 1858 

106 -.6713 .;.,2251 .1872 

107 -.6483 - •. 1217 .1746 

108 -.6383 -•0222 .1742 

109 -.6488 -.1545 .2100 

110 -.6753 -.2292 .2070 

111 -.6548 -.1207 .1833 

112 -.6956 -.2805 .1971 

113 -.5944 ,2271. .1595 

114 -.5137 .5220 .1595 

116 -.5513 ,2871 .1856 

116 -.6076 .1073 , 1132 

117 -.6027 ,0940 .1212 

118 -.5666 .1182 .0926 

119 -.4400 .0591 .0725 

120 -.6273 -.3913 -.0526 

121 .7533 .1158 1 .5730 

122 1.2090 .0008 -2.0247 

123 -.0961 -.2316 .2528 

124 1.0033 -.1309 -1.9283 

125 -.5253 -.1708 -.1588 

126 .2180 -,0864 .4557 
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(conttnuaci6n) 

127 • 19:31 -.3112 -.6907 

128 .0167 -.0298 -2.0018 

129 -.6145 -.2767 -,0930 

130 1.0202 -.3781 -.6254 

131 .5813 -.1401 -.7725 

132 -.6382 -.1924 -.0536 

133 -.0419 -.1494 .2095 

134 4.5376 -1.4599 5~8912 

135 -.2988 .2970 .2450 

186 -.6243 -.0~89 .2047 

137 -.6655 -.1144 ,2034 

138 -.6230 .0636 .1697 

139 -.6715 -.1959 .1881 

14-0 -. 5361 .2652 .1946 

141 -.6454 -.1700 .2053 

142 -.5877 ,1843 .1931 

143 -.6151 , 1666 ,1862 

144 -.6759 -.2057 .2029 

145 -.6617 - .1171 , 1334 

146 -.6363 -.0751 .2036 

147 -.6472 -.0665 , 1651 

148 -.4842 -.2306 .3240 



67 

(conttnuaci ón) 

149 -.4765 ,4063 .2621 

150 -.7003 -.3273 .2005 

151 -.6670 -.1491 .1768 

152 -.6211 ,0949 .1714 

153 -.5981 • 1186 .1787 

154 -.6622 -, 1617 .1986 

155 -.5900 .1044 .1928 

156 -.5473 .0223 .2078 

157 -.0946 .4661 -2.1788 

158 -.3065 -.1329 -.7592 

159 1.2743 -,0636 -.0309 

160 .2950 -.3549 -2.3072 

161 .0532 .0608 -.9790 

162 -.1461 -.2361 -.3325 

163 .7396 -.4434 .4227 

164 -.5401 , 1964 .1749 

165 -,3620 .3308 -.1904 

166 1, 4376 -.3097 -2.6573 

167 -,5935 -.2947 .1655 

166 .1214 .5754 -.1694 

169 3,2602 -.2746 2.3642 

170 .3426 -.2149 -.0729 
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(con.ti nuaci 6n) 

171 -.0380 -.6634 .0332 

172 1.6779 -1.0033 -,0219 

173 .7125 -.2397 -.1532 

174 2 .1191 -.4824 -.1370 

175 1,0590 -.2975 -.6633 

176 .8592 -.3300 -.0914 

177 .1205 -.0604 -.5235 

178 .3331 -.3360 .4221 

179 1.3826 Í,' -.3784 .4440 

180 .8550 -.2506 -.6214 

181 1.6240 -.4181 -.3821 

182 .8196 -.2492 .2508 

183 2.3600 ,1177 -3.9534 

184 2.3545 -,5249 1, ·¡951 
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FIGURA 5.1-A Configuraci6n del Factor Hidrocarburos Ligeros para 
e\ Conjunto l de Datos. 
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FIGURA 5. 2-A Configuracl6n de\ Factor Olefe(nas para el Conjunto 1 
de Datos. 
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FIGURA 5.3-A Configuraci6n del Factor Gas Seco para e\ ConjL<rito I 
de Datos. 
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de Datos. 
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CONCLUSIONES 

El análisis factorial es una rama de la estad(stica multivariable 

que proporciona una opci6n más en el análisis de datos. 
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Con este método se integra de una forma más sencilla toda la in­

formaci6n disponible en términos de un número menor de variables o fac­

tores fundamentales. Tal afirmaci6n queda confirmada al analizar el co!:!._ 

junto I y el conjunto II de datos presentados en el capítulo anterior, en los 

que después de tener ocho variables y 184 observaciones respectivamente, 

estos se redujeron al aplicar el método del análisis factorial, únicamente 

a tres variables o factores fundamentales con el mismo número de obser-

vaciones. 

Por otra parte la eficiencia de esta técnica se basa en que sus for­

mulaciones matemáticas pueden programarse en computadoras, además 

de que existen paquetes estadísticos como el SPSS (STATISTICAL PA­

LLAGE FOR THE SOCIAL SCIENCES) instalados en los diferentes siste­

mas de c6mputo que facilitan el acceso a muchos profesionales en ramas 
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no afines con la ingenierfa. 

Finalmente uno de los inconvenientes que posiblemente limitarían 

el uso de esta técnica, es una cantidad excesiva de informaci.6n, que au­

mentaría el tiempo de c6mputo e indiscutiblemerte los costos. 
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APENDICE A 

PROGRAMA DE COMPUTACION UTILIZADO PARA PROCESAR LA 
INFORMACION 

FACTOR ANALYSIS 
C THE PHOGRM·1 ACCEl'TS Ati N BY M DATA ~\ATRIX WHERE N IS T!-<E 
e NU~eER OF OoSERV ¡\TI üllS Al·D M IS THE Nl.i~'BER OF V AR JABLE. IF 
C THE FIRST OPTION IS 1, A~~ UY ~ SIMILARJTY ~11THIX BETWEEN 

82 

C COLUWiS l'llLL ¡1E COMPUT[O IF THIS OPTIOt, IS 2, Alt N BY N 
e SIMILARITY MATRIX ncT~EE~ ROWS WILL nE co~PUTED. 
e IF THE cPT¡Qtl ¡S 1), THt: ¡•r;or;n,,~· U·LLS EXIT• AS THE PROGRW 
e LOOPS 9ACK ¡\t<Q P[ST11rns tSlEH co~:f'L[TICN OF J\f' MiALYSIS. 
e IF THE sECO:~o OPTION IS 1. ,\ STl\t•C1\fW!7Er: COV/IRlANCE 
e (CCRREL¡\ T ¡orn flA¡\"I ¡q A IS cPr ~ Tr.::i. IF T"'IS CPTION IS 2. A 
C COSlt~t: THETA Sif'.'ILAfllTY :.,\Tfl!X !S Cfl[l\1TC, THE THIR OPTION 
e SPEClFilS Tt1E riLH1 1!ER Ct f·11CTOf\S Tu [1f:. r;CTAltJED. 
e 
e To PlHFOR~ R-~OoE A~ALYS!S1 SfLEcT l e~ OPT¡ON ONE ANO 1 ON 
e OPTIOI~ rwc. TO Pi:;.f<FüR~· Q-VOIJE FACTÜH Ai~ALY5IS, SELECT 2 
e o~, oPTrcm cr1E M<C ? 01Jnc~. rwo. 
e 
C FORMAT OF CO~TílOL CARU 
e 
e COL 1-:3 o = Ole o~ JOB 
e 1 = ºº t10T Tl11\NSPOSE 01\TI\ r-'l\TRIX 
C 2 = TRANSPOSE 01\TA MATRIX 
e 
C COL 4-6 1 : CALCULATC COH:?ELATION MATRIX 
C 2 : CALCULl\TE COSINE THETI\ MSTRIX 
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COL 7-9 NU~eER OF FACTORS DESIREO-
e 
e 
e 
e 
e 
e 
e 

. . 

e 

=====================================;============================ 
DIMENSIO~ X1184rl84)r FSCOREl184rl84l 
DI~ENSiüN A11184rlA4lr A211A4rl84lr A31184r184) 
MD:l84 
t•Ll=l84 
r~M= lilt1 

c ••• REAü CO~TROL CARO 
e 

e 

flEAD (5, 1000) ITH{lt~r ISIM•L 
IF <lTRAN.LE.Ol CALL EXIT 

C.. REAU ANU PR¡NT INPUl DATA MATRIX 
e 

e 
e ••• 
e 

e 
e••. 
e 

CALL REAG~ (XrN1MrNQr~Ol 
CALL PRI~TM !X1M,tJ,NO,MDl 
\'IRITE. !lOr200ll 

IF cORRE.LtiTIOtl ~At,lRIX IS TO BE CALCULATEo 
STANDARIZE INPUT DATA MATRIX ANO PRINT STANOARIZED DATA 

IF ! lSifl .• NE. ll G0 TO 2 
CALL ST1\t>D (Xrihl•'.,tlO,tJD) 
CALL PRlNT~(XrNr~•NDrtJO) 
riRITE.!10120081 

TRANSPOSE DATA MATR¡X !IF REGUIREOl 

2 lF tITRAN .NE. 2> GO TO 3 
MT:M 
lF IN .GT. M l tJT:N 
DO 110 1::trMT 
CO 110 .;:lrMT 
XS:X<l•Jl 
Xtlr-il::X(Jtll 
X(Jd)::XS 

110 CONTlNUE 
1•:T:r~ 

e 
e•. • 
e 

M:I'< 
t.:r~T 

CALCULATE AD PRINT SlMILIRITY MATRIX 

J IF tlSIM .EG. ll CALL RCOEFCX1N1M,N01~DrA11MM) 
IF tlSIM .EQ. 2J CALL cTHETACX1NrMrNDr~Q1Al1MMl 
CALL PR¡~TM¡AlrM,MrMM,MMl 



WfHTEtlur20ú2) 
e 
C,,, SAVE COHRELATION MATRIX 
e 

e 

IF ( ISIM ,NE, 11 GO TO 4 
CO 111 I:lrM 
GO 111 ..i:lrM 
A 3tI'"'l=A1 C I, J l 

111 CONTli,UE 

C,,, CALCULATE EIGENVALUES ANG EIGENVECTORS 
.e 

4 CALL EIGE~JCA11A2•MrMMl 
.C,,, MOVE EIGENVALUES TO FIRST COLUMN 
:e,,, CALCULATE SUM OF EIGENVALUES 
.e 

e 

SUME=o.o 
DO 100 l=l•M 
AlCirlJ:Al(I•Il 
SUME=SUME+Al!Irll 

lOú CQt,TPiUE 

e •• , CLACULATE PORCENT CONyRIBUTION OF EACH EIGENVALUE 
:C 

SUll(E:o.o 
CO 101 I:lrM 

2010 FOHMJ\T (11-<o,4xr 1 REPFiOoUCED CORRELÁTION MATRIX•) 
2011 FURMAT !lh0r4X1 1 RE5IDUAL CORRELATION ~ATRIX•l 

E.NO 
e 
wFTNrFSO rTPF$,02 
C SUBROUTINE TO READ A MArnrx 

flfJO M COLU~·NS C HAVI~G ~ ROWS 
~ 

e 

e 

SUBROUTINE READM--r,f,N,M1t.l1!1olf) 
OIMENSION A(1841l84) 
REAO SIZE OF MATRIX 
REAC (5,10001 NrM 
RE.AD MATRIX ONE ROW AT A TIME 
DO 100 I=l•N 
REA015r1001) <AClrJ)rJ:lrMl 

100 COIJTINUE 
Rt.TUR!i 

1000 FORMAT t2I3) 
1001 FORMAT <22Xr7F8,0/F8e0l 

E~.o 
~FTNrIS rTPF$,U3 

. 
:C 

SUeROUTHiE PRitHMIA,N,M,lllrMl) 
DIMENSIO~ All841lb4) 
PRINT MATRIX OUT IN STRIPS OF 10 
DO 100 lB=l1M1lO 

\ 

COLWNS 
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:C 

e 

IE:IB+9 
l F (I E-M) 2, 2 d 

1 IE:M 
PRINT HE::l\Dll\GS 

2 .,..RITE 110r2000) <IrI=Il:l'1El 
DO 101 .;:lrN 
PRINT HO~ OF ~l\TRIX 
wRIT~ (10r2001J .;1CAC.;1K)1K:Ie1IE> 

101 COl'<TlNUE 
100 CONTINUE 

RETURN 
2000 FOR~AT (1HlrlXrlOI12l 
2001 FORMAT (lh0rI5rlOF12•4> 

END 
~FT~rFSO rTPF$,04 
e 
e 
e 
e 

e 

SUBROUTINE ro SUBSTRACT TWO MATRiCES 
B FROM A TO FOR~ C, ALL rlAVE N ROWS ANO M COLUMNS. 

SUBROUTINE SUB~!ArO,C,N,M,NlrMlJ . _ 
DIMENSION Al184rlB4l•B(1841184ltC<l841184)· 
ce lOO I=l•N 
CO 101 J:lrM 
C!I1J):A(l1Jl-BCI1J) 

101 CCNTH;UE 
.100 CONTHJUE 

AlCir~l:All!rll*l00,0/SUME 
SU~EE:SU~EE+Al<Irl) 
Al<Ir3):~UMEE•l00.0/5UME 

101 CONTINUE 

e• •• PRINT EIGENVALUES AhD PORCENT CONTRrsUTION 

SALL PRil'<TM(l\lrMr3rMM,M~) 
e 

c ••• 
e 
e 

e 

.~RITE(lOr2003l 

PRINT EIGENvEcTORS 
NOTE ••• EIGcNVEcTORS ARE STOAED COLUMNWISE 

CALL PR¡l\TM(A21M1M1MM,MM) 
WRITE <10r2004 l 

c ••• CALCULATE /\NO PRI~T FACTOR LOACINGS 
e 

e 

DO 102 I:lrM 
DO 102 J:lrL 
l\2(IrJ):A21IrJl*SQRT!Al(J,1)) 

102 CONTlNUE 
CALL PRlNTM<A2rM1MrMM,~Ml 
~iUTE ( 1012005 l 
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e... CALCULT AE ANO PR li< T REPRGOUt:EfJ cORRE.L Al Jút, MA TR l X ANO 
C RESIDUAL COHRCLATION ~ATHIX 
e 

e 

IF ( !SIM .r~E. 1l GO To 5 
CO 112 i=l rM 
00 112 ..i= I • M 
OET=o.o 
GO 113 l\=lrL 
OET=LEftA2(lrK)~A2(JrK) 

113 CONTI:;U( 
AlCirJl=DET 
Al(Jdl=SET 

112 CONT lt;UE 
CALL PRINTM(AlrMr~rMM,MMJ 
•>RITL ( lU 12010 J 
CALL SUBM(AJrAl•A3tMtMrM~,M~) 
CALL ~M¡hT~¡A3,M,M,MM,~~) 
'' llI TE ( 1 u , 2O11 J 

c.,. CALClJLATE M•ü PRlí,T F11CT::R SCORES 
e 

~ 

5 UO 103 l=l•L 
DO lUJ J=l•L 
CLT::ú,O 
L:O 104 i<=l•M 
CET;GET+A21Kril•A2(KrJ) 

104 corn ir:uE 
-A3' r1~;> =GE f 
t.3(Jrl J::LET 

103 CONTHIUE 
CALL ~INVIA31AlrL•M~,oE11 
CALL M~ULT(A2•AlrA3rM1L•L1~M1MM1~µ,MMrMMrMM) 
CALL MM~LTIX,~3,F5CORE,IJ,M 1 L,NC,MD,MM 1 MM,NO,MOl 
CALL PR¡~TMIFSCOHE1N•L1NC1MOl 
t<RITE ( lür20U7 l 

C.,. RUTATE F~CTOR MATHIX 
e 

e 
C.,, PRINT RCTATE FACOH MATRIA 
e 

CALL PR¡~T~(A21~1L1~M,MM) 
V.HITEllU1200.6) 

C,,, CALCUL~TE ANC PRI~T VARl~AX FACTOR SCORE e 
uO l05 l:l1L 
DO 105 ..i:lrL 
DET:O,o 
CO .106 r.=1 •H 
DET:OET+A2<K11ltA2!Kr~J 
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1 Oú com INuE 
A3(lrJl:OET 
A3 IJr Il ::OET 

105 CONTlhUE 
CALL ~I~V!A3rA11~rMMrOETl 
CALL ~~ULllA21A1rA3,M,LrLr~M,~~,MM1MMrMMrMMl 
C/ILL ~~UL11XrA3rFSCOR[rN1"1L1NCrMDrMMrM~rNDrMDl 
CALL Pfl¡l11rJ(FSCORErN•LrNürf-'Ol 
l'lklTE 11Dr200'.:il 

1000 FOílMAT !3131 
2001 F()RMAT (lHD14Xr'll•ruT OAT/I "4/ITRIX -•1lX1 

l'COLU:~t<'.:i:: V1\fdr.LJLE'.:i•í<Oi'i'; = OfJSERV/ITIO!lS•¡ 
2002 FORMAT Clhíl 1 4Xr•51MILAR1TY MJITRIX•l 
2003 FORMl\T Clt"O,t1x1 1 CO~LU'.'t1 l:: EIGEtJVf.LUES1 1 12Xr 

1 •CQLU~'I. 2:: rOPCd!T C·F H!ACE•r/1 
2 sx,•cCLL.'ltj 3 ::(lJt·liLAT!Vt_ PORcu;J \)F THJICE'l 

2004 FoRMAT llbür4X•'PR1~ClpAL AXIS MATRIX -'rlX1 
1 •ccLU~~s:: LJGC~VccT0RSr ~r~s = VAHIA~LES'l 

20ü5 FOll~•rd (lHD,'L<r •h\CTOJ: L\;~[;HJ'.iS-• .ix, 
1 1 coLUMt6 = r:.~cro¡;~; rov.s:: VAilJ1WLES'> 

2006 FüHi"1i\T ¡l110 1 '>X 1 •í1CT,\T['...J f'r.CTOP '·'t,THP. -• o1X 1 

1 'COLv;¡,S = F·~cTvt<S, f\1];~':0 = v: .. )p¡¡LES'l 
2007 F0f1MAT (lhlJ 1 1 l~.r'F1~fTO,¡ SC'.;f•ES -•,tX, 

1 •CoLu:--r.s ::: Fr1CTcw;, f.:O·~S = OHSEr¡Vl\TI0t·fS 1 ) 

200() FGílMr,T llh0,4;\, 1 STM<C/,1i!J .. Z[fl Ir,PUT [)Ali\ ~·.ATRIX 
1 1 C0Lu1Jr¡S = v,1H!:dJLlS1 Rt,;v.t:c; = Cl.lSEr,vnTIOtiS• l 

2009 roRr~¡\T !lt-<Or4).r 1 'J.'.PIMAX H1cTOI: SCORES -•rtx. 
_____ l __ !CoLU'·1 t/~ = F,\CT',)liSr RO ... ~ :: 0%1'.:RVf.Tict'S' l 

ll(TUHI, -

f.t<O 
~FTNrFSü 1TPFi,US 
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e 
e 
e 
e 
e 

SUBROUTrt•E F\.W '1uLT1PL1C,\T!Cfl CF Mf¡Tf{!X A oY !JATH¡X (3 
To (JlV[ ~·rd;nx c. A IS L r.r·.~s l'Y ti COLUMt.s. 
Li IS '-< HÜl'•tiS nY M CGLU.;tis. ri,fjC e WILL RE L ROWS BY M cOLUr-iNS' 

5UBH0L.:Trt;E M1YL-LT(1\ 1 B1C 1 L,t-..,~ 1 ,rl1\rl·1 ArhB1'181NCrMC) 
Cif'AUISlOi. Al lf.l'•, ltl4lrf.ll1e41 l':l11 l •C ! ltl4 • Hl4 l 
00 100 l::l,L 
OC l O 1 .;::: 1 r ~·I 
C¡I,.JJ=u.o 
co 102 i<,::11,. 
C l ! , .J l ::e¡ 1, ~!) t 1\ ( l 1 K) •íl ' 11 

• J l 
102 cot11 li.Ut. 
101 Cot.TlNUE. 
100 cor.1 ¡¡:uE. 

RE. TLJR¡, 
Et•D 

~FTNrFSO rTPFS,06 
e 
e SUsROUTlhE TO FlhD INVERSE OF MATRIX A. B IS THE INVERSE 



t"° 'OF A •. ~ Is REDUCE[; ro Tf'C ll'JE~!TITY MATRIX. 
C A t1NC H .~RE :1 '< : •• DET IS THE CETERMil,M>T OF A. 
e 

SUBROUT1NE MI~VCA1A,N,N1 1 CET> 
DIMENSICN AllR4rld4JrB(184r184J 

e SET IJ Tü IDE~•TYTl "'11 TRIX p;o SAVE THE ORIGINAL A MATRJX 
e 

e 

DO 100 I:l 1r~ 
DO 101 ...i:l1N 
tlCI1..Jl::O.ü 

101 corn Ir,ut.: 
tl!Idl:l.O 

100 CONTINUE 
GET:l.O 

C CALCULATE !~VERSE 
e 

00 102 l=lrti 
.e DIVIDE ITH ROW OF A ANO B BY A(IrII 

O 1V::A1 I rI l 
OET::C,EhU 1 V 
oc 10.3 ..,:111; 
Allr..J)::A(l1Jl/OIV 
8(I1..Jl:O(l1..Jl/DIV 

103 CONTlNUE 
e RECUCED THE ITH COLUMN OF A To ZERO 

00 104 .;:l r t• 
lF <l-JI 1'104r1 

- i-ilATlO:-A« V, 1) 
DO 105 K=l•N 
A(JrKl::A(J1Kl-RATIOtA(IrKI 
BIJ1Kl:8(~1Kl•RATlOt8(l1KI 

105 cor~r11wE 
104 CONT11'UE 
102 CONTINUE 

tlETURN 
ENO 

:~FTN1FSO 1TPF$,07 
:C 
:C SUBROUTH;E TO ST11t-:OAROIZE THE COLUMNS OF A DATA "ATRIX 
:e 

:e 
:C • • • 
:e . . 

SU)RllUTl!\E SlAt•D!XrNrf'l.t<l1r.'1l 
OIMENSION X(l8411S4J 

STAi'•DARCilE lEACH coLur.<~• OF THE MATRIX 

DO 100 I=l •M 
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:C 

sx:o.u 
sxx=o.o 
lJO 101 ..i=l•N 
sx::sx+XtJ•l> 
SXX::SXX+X(Jril**2 

101 CONl lNUE 
X~1::SX/FLC 11 T ( N l 
So::SORT¡(SXX-SX*SX/FLOATCNl)/FLO/IT(N-lll 

c ••• sue1R11c ~EA~Ü FRO~ [/\CH LLE~ENT IN cOMLuMNr THEN 
;C o!VlLE RESULT oY THE STl\t.O/\RT 0EVI11TION. 
:C 

DO 102 J:: 1, ¡, 
XtJrIJ:(X(J,Jl-X~l/SD 

l 02 COtq 1 NIJE 

ioo c0ta1:.u[ 
FlETURt, 

: E~lO 
:~FTN1FSO rTPF$,08 
e 
~ Sut3ROuTit•E rO C:/ILCULllTE Tbf MJITRIX OF CORRELATION5 
.e eET11Et:rJ CCLl;~~~.s ~F or,r11 t1.11TP.IX /, 
.e 

:C 
e •• • 

.s. 

:C 
~e• • , 
:C 

. 

. e 

. e ••• 
:e 
e 

101 

SUeROUTif'iE RCCEFCXo!U'."rt,11~'11,~1~2) 
Dl~LNSIO~ X(l841líl4)• All84rlB4l 
At<=tl 

CALCUL,\TE COÍ<fl[LATion COEJ'FICIENT BETWEEtl COLUMNS I ANO J 

co 100 r::lri~ 
00 100 J=l•M 

Zt:.HO SUt>!S 

Sxl::O,O 
sx2::0.o 
SXlAl::(l,O 
sx2x2::0,o 
sx1x2:0.o 
CALCULATE SUMS1 SUMS OF SGUARES AND su~ OF CROSS-PROOUCT 
O¡.: COU .. 1i'\l,S I flt•D u 

00 101 i(::l r'; 
sx1:~x1+x o~. 1 i 
sx2:sx2+x1K,J> 
SX1Xl:SX1Xl+X(Krll**2 
SX2X2=SX2X2+X(K1Jl••2 
sx1x2=sx1x2+x<K1I>•x<KrJl 
CO~THiUE 
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c. 
e ••• 
e 

(ALCUL~.TE ccRPt:L,¡TIQt; COlFF!Cir•T .~No STCllE IN ~1 ATRIX f-., 

H:csx1x2-sx1•sx21~NJ/ . ..· . 
1 SQRT!!SXlX1-sx1~sx1/A~)•!SX2X2-SX2•SX2/AN)) 
A<IrJ):H 
A(J,l):K 

l!JO CONTI~<Lc:. 
HE. TuR:. 
END 

.QiFTl;rFSO • fP¡.:5..09 
e 

90 

e SUsHOUTI~E TO CALCULATE T~E MATRIX OF COSINE THETA SIWILARITY 
e <,üEFFICIE!';TS ,•[T;ii•[f; COLU~NS OF [¡,\TA r'ATRIX X 
e 

e 

su mw L, T ir. E e T h ET ¡, ( X , N , ~· , i ·• l , ~· 1 "' , M 2 ) 
Cil'UiSiu1. X!lil41Pl4l• ¡1(184'1841 

c ••• CALCIJLATE COSINE THETA B~TWEEN COLU~S I ANO J 
e 

e 

oc lüü l=l •~1 
DO 100 J= l •t' 

C • •, ZERO SUftS 
SXlXl:O,O 
S>.2X2=0,0 
SX1X2:0 ,O 

e 
c ••• CALcULATE SUMS OF SQUARES ANO SUM OF CROSS PRooucr 
.e 

e 

~ ú ·1 o l ·-1(:T1·F~ 
SX1xl:SX1Xl+X!K•Il••2 
sx2x2=sx2x2+XtKrJl••2 
SX1X2=SX1X2+XIKril•X<KrJl 

101 CONTir,UE 

A!lrJ):SX1X2/SQRTISX1Xl•SX2X2J 
A!Jd):A(lrJ) 

lOll Cü"lINUE 
Ht. h./R.', 
EtiC 

iFT~rFSO rTPFS.lU 
e 
e 
e 
e 
e 

·e 
:C 

SUoROUTit.E re CALCULATE. il-[ ElGE:.vALLIES ANO EIGENVEcrons 
OF 1-11' f\4"f' SY~ETRlC "1f,Tf{lA, 

UPOt~ cO~PL[TIOf'.. fo[ EIGEi.V ¡.LUES ,,RE STOREo IN THE DIAGONAL 
ELEMEf•Ts OF "·ATRlX ¡\ (!N CE.SCEl;DING CrioER¡, THE EIGE.N,VECTORS 
ARE STORED Hy COLUMNS IN WATRIX B• 



:C 
.e ElGt~VAL~E A(lril CüRR(SPONOS To EIGE~VECTOR CB(J,I¡,J:l,N) 
:C 

:e 

5USR0UTI~E ~IGENu CA•BrNrNll 
OHJENSior~ A ( 18'1r184), El ( 184• 184) 

:C,,, CALCULATE INITIAL ANO Flt.AL NORMS 
:C SET B TO IDE~TYT! ~ATRIX 
:e 

ANORM:O,O 
DO 100 I=l rr, 
ca 101 ..i::ldi 
IF Cl-Jl 2•lr2 

1 8ClrJl::1,li 
GO TO 101 

2 lJ(lrJl=o.o 
Af'.Of\M::MJCHM+A ( I , u l *A C l r J J 

101 CONTINUE 
100 CONTitJUE 

ANOHM:suRTCn~OR~J 
: Fr,OHM:Af,ORM•l. 0E-í19/FLOAT (ti 1 
:e 
:C,,, INITlALIZE INOICATORS ANV COMPUTE THRESOLO 
:e 

T1-1R;:;A¡~OHM 
23 THR:THR/FLOAT!Nl 

3 Irm:o 
;C,,, SCAN OC~N COLU~NS FOR OF-CIAGDNAL ELE~ENTS 
:C GREATER THA~ OR ECUAL TO THRESOLC 
:C 

;C 

00 102 ¡::2 •N 
11::1-L 

DO 103 ..i::lrll 
lFIABS(A(Jdl l-ntH) 10314111 

:C,,, CO~PUTE SIN ANO COS 
:C 

1+ H.C.:::1 
AL:-A(Jrll 
A~=(A(Jr..i)-A(l1Yll/2.o 
AO::AL/S~RT!AL•AL+A~*AMl 
lF \A11() 5,6,6 

~ Ao=-Ac 
6 SINX::A0/SGRT!2,0+ll,0+SQRT(l,O-AO•A0lll 

S HlX2::5 I NX *SI NX 
COSX::SQRTC1,0-SINX2¡ 

~ COSA2=COSX•CüSX 
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:e 
: e.• • 
. e 

e 

00 10~ K=lrN 
IF lK-Jl 7'1017 

7 IF (K-I¡ 81l01LI 
8 AT:AlK1.i) 

A(K,Jl:AT*CüSX-A(Kr!l*SitiX 
A(Krll=AT*SlhX+AIKril*cosx 

10 1H:b(K1.Jl 
8(K1.JJ:8T*COSX-R(K1Il*Sl~X 
8(K1Il=BT•SI~X+R(K1Il*COSX 

1011 CONTlhUE 
XT:2.U*A(Jrl)•SINX*C0SX 
AT:A(v1Jl 
tH=A<Irll 
A(J1Jl:AT•COSX2+BT•SlNX2-XT 
A!Irll:AT*SINX2+bT*C0SX2+XT 
AlJ1}l:<AT-uT>•SihX•COSX+A(J1Il•IC0SX2•SlNX21 
A C Ir J) =A ( J 1 Il 
l.10 10~ ;.;:lrN 
A(J1Kl:A(K1J) 
A(l1K):rdK1ll 

105 CONTlNUC. 
103 CONTlhUE 
102 CONTlNUE 

IFlll~C) 20120,3 
20 IFlTHR-FNORMl 25125123 

c ••• SORT EIGENVALUES ANO EIGENVECTORS 
e 

25 00 110 I:2rtl 
J:l 

29 C(OiTJ;.11J-ll·A<J1J> > 3011101110 
30 r. T:A ( J- l 1 J-1) 

A(J-l1J-!l:A(J1Jl 
A(J 1 J):AT 
00 111 ¡<.:lrtJ 
At:b(Kr.J-ll 
6(K1J-l1:B(K1J) 
BIK1..J):AT 

lll CONTl1jUE 
J:J-l 
lF lJ-ll 1101110129 

110 COIHINUE 
tÚ:'.TURr; 
Eh O 

.¡FfNrFSO rTPF$.ll 
:e 
: e•.• 
:e 

SUBROUTINE TO PERFORM A VARIMAX ROTATION ON A 
FACTOR LOADING ~ATR¡X 
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:e . . . 
;C 

SU9ROUT1NE VAHMAX(F,M,L,~1) 
DIMENSIO~ F!l84,184)• Hll84l 

: e• • • lhITIALIZE 
:e 

;C 

WHilE!lU•200ll 
SüRT2:1.0/5QRT(2.0l 
XM:M 
Ll:L-1 
N IT:-1 
NCM:U 

:c ••• NORNALIZE Rows OF FACTOR MATRIX 
:e 
:C CALCULATE INITIAL CO~UNALITIES 
:e 

00 lUO 1:1,111 
SUMH:Q,O 
DO 101 J:l•L 
SU~H=SUMH+F(l,Jl**2 

101 CONTH1UE 
h(l):SIJMH 
00 102 ... :l•L 
F<I,Jl=F<l•Jl/SOKT<SUMHl 

102 CONTINUE 
: 100 COtHll'llJE 
:e 
:C,,, (ALCULATE AtJD PRlNT VARlM..;CE OEFoRE EACH tTERATlON 
:e 

:e 

l TVF:O,O 
00 103 I:l1L 
SFl:O ,O __ 
SF2:0,0 
00 104 ..i:l,M 
SFl=SFl+FlJ1Il**2 
SF2:SF2+F(J,1>•*4 

104 corn mu E 
TVF:TVF+<XM*SF2-SF1*5Fll/(X~•XMI 

103 Cot,TH1UE 
I F <N lT • LT , O l GO TO 2 

:C,., IF VARIA~CE IS THE SA~E AFT~íl 5 SUCCESSIVE ITERATIONS, 
:c .. , V/,RlMAX ROTATJON IS COMPLETE 
:e 

lF(1\BS<TVF-TVI> ,GT. 0,000001) GO TO 2 
NCM:NCM+l 
lF <NCM ,GE, 5) GO TO 50 

2 NIT:NIT +l 
TVI:::TVF 
w_BITE (10•2002) NIT,TVF 
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¡C-_, 
:C... ROTATE COLUMNS I i1NC J 

--ÚC lú5 J: f, L1 -
L.ó:!:l+l 
00 106 J:l.2,L 

.e 
:c ••• cALcULATC PARA~ET~RS REQUIEREo TO FINO ROTATION ANGE 
;C 

;C 

A:O.O 
e:o,o 
c:o.o 
o: o.o 
DO 107 K:l1M 
x::F <K. r 1 
Y:F(l<qJJ 
U:CX+Yl•(X-Yl 
V:2,0•X•Y 
f1:1HIJ 
!.J:P+V 
<..:C+l\J+Vl•<v-Vl 
c=c+2.ti.u•v 

107 Cút.Tl .. ul 
Xt.:D-12,IJ•A*E:l/XM 
x0:C-IA•A-U+Bl/X~ 
XR:SQRTIX~+XN+XO+XO) 
IF CXR .LE. o.ooll GO TO 106 

:C ... CALCULr.Tt:. SJtl ANO COS OF ROTATION ANGLE 
:e 

;l 

C054T:XQ/XR 
COS2T:S~HT<tl.O+COS4ll/2,0l 
COSlT:S.:;ílT( 11.0+Cll52Tl/2.0l 
S !Nl T:SvR l.Ll..!_2::tQS1 T•coS W_ 

: e, •• 
:C 

lF ROTnllC~ nt.Gll V[HY S~ALL1 NO NEED TO R0TATE 

lf' tSit•lT ,LE, O,ílrJl l GO TO 106 
lF <Xr~ .u. n.01 Sit,lT=-snar 

.e 

.C,,, P~RFO~u H01A110N UN COLU~NS I ANO J 
:C 

-·-

Cü 1013 r-:lrM 
X:F O<.r I l 
Y:F ll'-1..Jl 
FIK•ll:X+CUSlT+Y+SINlT 
F<K1Jl:1+C0~1T-X+SIN1T 

lüB Cvt.T i:.ut: 
100 corq1 .. uE 
10~ CONTINUt:: 

GO Tv 1 
~O wRITE ll0r2004l 
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1,kITE ( 10 •2001 l 
:C 
: e ... 
:e 

UN-NORMALIZE ROWS OF ROTATED FACTOR MATRIX 
cALcULATE Fiti1\L cº"'UrlALITIES 

,C 
:e 

PRir~T INl TIAL Mlu FINAL CO~IAUt!AlITIES 

[;O 110 I=l •M 
5U"4h=O.O 
llú 111 ..i=l•L 
Fflo..ll=F<l1JltSORT(H(JJ) 
SUf>IH=SU,'lH+F <LJ l • •2 

111 CO~iTIIJUt: 

O:H 1 l ) -Sli!VH 
i'tfHTI:. (10,2ü03) I•H(l)oSU~HrD 

110 CCNTir.ut. 
i'tHIIE tlür2005) 
RETUW/ 

2001 FCflMA1 IH•ll 
2002 FOílMf1 T 1 l 
200.3 Füí~r~AT ( l 
20011 FCHl"llT (lf-.0,4X,•NLJ~it5ER CF V11RH'AX ITERATlONS•,lX1 

l •M•D V;1Rltu-.CE AT fAC~· STEP') 
200!.i FUR~AT (lhÜ14X1•CGLUt>'t. 1 = JNtTIAL co~~UNALITY•r2X1 

l •COLVµN 2 : CO~~UNALITY AFTER ROTATION•r/r 
2 SX,•COLL~~ 3: üIFFERE~r~•) 

EUO 
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APENDICE B 

PROPIEDADES DE LOS EIGENVALORES Y EIGENVECTORES EN 

TERMINOS DE MINIMOS CUADRADOS 

Cualquier matriz simétrica S de orden pxp puede ser represen-

tacla en términos de sus eigenvalores X 1 ) >.. 2 ) . • . ) )\. r y eigen-

vectores u1 , u2 , • . . , ur como: 

s = x.1 u. u' r (1) 

donde r es el rango de S. De la misma manera, se puede demostrar que 

cualquier matriz rectangular X de orden N x p y rango r puede ser re-

presentada en funci6n de sus valores singulares '>'1 ) r 2 > ... > r r y 

vectores v1 v2 , ... , y u 1 u2 _, •.. , ur como: 

(2) 

Aón más fundamental que estas dos representaciones son las pro-
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piedades de mínimos cuadrados en términos de estas, lo cual se relacio­

na con la soluci6n a los dos siguientes problemas. 

Problema 1 

Dada una matriz Gramiana simétrica (una matriz Gramlana tiene 

eigenvalores no negativos) S(pxp) de rango r, encontrar una matriz sim~ 

trica gramiana T con un rango menor, k r, que se aproxima a S en fun 

ci6n de los mínimos cuadrados. 

Problema 2 

Dada una matriz rectangular X(Nxp) de rango r, encontrar una mél, 

triz W de rango k que se aproxime a X en términos de mínimos cuadra­

dos. 

La solución a estos dos problemas es: 

y (3) 

respectivamente. Las matrices T y W son llamadas "matrices de apro­

ximaci6n con mínimos cuadrados de rango mínimo" de S y X, respecti­

vamente. 

Seg(m las propiedades de mínimos cuadrados podemos decir que 
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T se puede representar con'lo una aproximaci6n de S ya que la suma de 

los cuadrados de todos sus elementos cuando hacemos S -T es mínima. 

Algo similar sucede con W que tambi~n puede aproximarse a X en el se'l 

tido de que la suma de los cuadrados de sus elementos cuando considera-

mos X-W es mínima. 

Un calculo final o una buena aproximaci6n es en ambos casos: 

>.k+ 1 + }l.k 2 + + + .•• >..r. , 

es decir, este cálculo es la suma de r- k eigenvalores mínimos de X'X. 

Un cálculo relativo es: 

" k-1 + ~ 
k+2 + •.. + r 

(4) 
>-1 + >-2 + ... + 

o alguna relaci6n funcional que se use para obtener una buena aproxima-

cl6n. 

La importancia de estos dos problemas es que son el punto de Pª!:.. 

tida para analtzar el caso más comCin, el cual es cuando r =p. En el 

problema 1, S es la matriz de covarianza de p variables linealmente in-

dependientes. La matriz T tambi~n represerta una matriz de covarianza 

de p variables, y puesto que el rango de T es k <.p, estas p variables 

son linealmente dependientes sobre las k variables, Aquí, las p varia-

bles originales, cuya matriz de covarianza es S, puede generarse apro-



ximadamente por k variabl(;jS, '?i c'ori~idera_mo~ el problema 2 1 estas 

ideas se aclararán. ,La maotr~z.~rfgfna1i~. de>o~den Nxp puede escri-

birse como: 

X= V r U' 
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donde V es de orden de Nxp, con columnas ortonormales, f es una m~ 

triz diagonal de orden pxp, y U es una matriz cuadrada ortonormal de 

orden pxp. Con una aproximaci6n de un rango menor, W, puede expre-

sarse como sigue: 

donde Vk está formada por las primeras columnas de V, f k consta de 

las k primeros renglones y columnas de y uk está formada por las 

primeras columnas de U. Sencillamente W ~ X, por lo tanto 

-1 
post-multiplicando a esta matriz por uk r k obtendremos: 

(5) 

(6) 

La matriz Uk f k-1 , de orden p por k, representa una transfor-

maci6n de los renglones de X en p-espacio Euclidiano a un k- espacio 

Euclidiano y la ecuaci6n (5) indica que existe una transformaci6n de la 
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matriz X de N por p a una matriz Vk de N por k. La matriz X repre­

senta N puntos en un p- espacio Euclidiano et cual puede aproximarse a 

un k- espacio Euclidiano. La matriz Vk representa tas coordenadas de 

N puntos en k-e~acio Euclidiano. 
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APENDICE C 

ROTACION DE SISTEMAS DE COORDENADAS 

En la figura 2 .a, los elementos del voctor x dan las coordenadas 

de un punto P(x1 , x2) con respecto a los ejes coordenados para dos va­

riables. 
X2 

Ftgura 2.a 

Flgura 2,b 

Suponiendo que por alguna razón necesitamos rotar los ejes 0° en 
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direcci6n contraria al movimiento de las manecillas del reloj, como lo i!l 

dica la figura 2.b. Por lo tanto nuestro problema es encontrar las coor-

denadas del punto P1 (x1 , x2)con respecto a los ejes Y1 y Y2. 

De los c01ceptos fundamentales de trigonometrfa, las coordenadas 

del punto P 1 están dadas por las siguientes ecuaciones: 

y 1 = cos0x 1 + sen0x2 

Y2 = sen'1x1 + cosróx2 

Estas dos ecuaciones pueden ser escrttas en f'Orma matrlclal: 

y' "'x' T 

cos 0 - sen " 
donde T • 

Figura 2.c 

(1) 

(2) 
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Consideremos un caso más general segCin lo indica la figura 2. c. 

Aquí, los ángulos llln son los ángulos entre el i-ésimo eje de referencia 

y el j-ésimo nuevo eje. Para una rotaci6n recta, y un espacio bidimen-

sional, deduciremos las siguientes relaciones: 

Las funciones trigonométricas que relacionan estos ángulos son: 

sen lll11 = sen (021 + 90º) = cos 12121 

- sen '111 = sen ('112 - 90°) = sen (90° - 12112) = cos 12112 

• 
sustituyendo estas ecuaciones en ( 2) tendremos: 

Y1 = cos lll11 x1 + cos 12121 ~ 

(3) 

(4) 

Todo este procedimiento puede ser generalizado para cualquier nQ_ 

mero de ejes ortogonales y sus equivalentes rotados. El sistema de ecu~ 

clones para p ejes es: 

Y1 :::: COS 12111 X1 + COS 12121 x2 + , , . + COS 0pl Xp 

Yp = cos e! 1P x1 + cos i212p x2 + .•. + cos lllpp xp 
(5) 
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Sustituyendo tij == cos "'ij, donde el subíndice i indica los ejes del sist~ 

ma coordenado original y j los ejes del.sistema rotado, las ecuaciones 

anteriores se resumen en la siguiente expresi6n: 

y' == x' T 

Para un conjunto de N vectores reng16n en la matriz X(nxp) la 

ecuaci6n: 

Y== XT 

(6) 

(7) 

dará en Y las coordenadas de todos los N vectores renglones en t~rmi­

nos de los p ejes rotados. 

La matriz T es una matriz de transformaci6n que convierte X en 

Y. 
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