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"~ INTRODUCCION

Frecuentamente en distintas &reas clent{ficas es comGn que exis-
tan fenbmenos que involucren un némero considerable de parfimetros, o
mo es e} caso de las disciplinas del 4rea de clenclas de la tlerra (geoffs)
ca, petrolera, geologfa y minerfa) donde ta {nformacibn adgulere una pre.
sentacibn multivariable, Por tal mativo se considera que es tmportante
1a aglicacibn de téenicas estadlsticas gue ayuden a manipular dicha infor—
mactbn, vy scbre todo gue simplifinuen el tiempo de trabajo para analizar

e interpretar los resultados.

Una da egtas técnicas es el andlisis factortal, el cual propone un
maodelo matemético, gue descrite la correlacién que existe entre un cler
to ntmero de variables o atributos en términos de un nimero relativamen

te menor de factores fundamaertales,

£1 anflisis factorial ha sido v sigue aplichndose en 1a interpreta=
cibn da datos geolbgicos, geoffsicos y geoquimicos, entre otros, ta in~=

formacibn con la cual se demostrars el uso de esta técnica es precisa-



ra

mente de carfcter geogufmico vy fue obtenida en una de las regiones donde

Petrbleos Mexicanos (PEMEX) Fa efectuado campaifias de exploracién,

El objetivo de este estudio es sefalar las posibles zonas anbmalas

que indlquen la presencia de hidrocarburos en el subsuelo.

Introduciremos, primeramente, el método del andlisis factorial
describiendo las distintas formas en que éste puede ser presentado y estu
diado para, posteriormente, discutir los resultados obtenidos al aplicarlo

en datos geoquimicos cuandoe el propbsito es la deteccibn de anomalfas,
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INTRODUCCION

Frecuentemente en distintas &reas clentfficas es com(n que exis-
tan fenbmenos que involucren un nGmero considerable de parémetros, co
mo es el caso de las disciplinas del &rea de ciencias de la tierra (geoffsi
ca, petrolera, geologfa y minerfa) donde la informacién adquiere una pre
sentacibn multivariable. Por tal motivo se considera que es importante
la aplicacibn de técnicas estad{sticas que ayuden a manipular dicha infor—
macibn, y sobre todo que simplifiquen el tiempo de trabajo para analizar

e interpretar los resultados.

Una de estas técnicas es el andlisis factorial, el cual propone un
modelo matemético, que describe la correlacibn que existe entre un cler
to nGmero de variables o atributos en términos de un nimero relativamen

te menor de factores fundamentales.

El anélisis factorial ha sido y sigue aplic&ndose en la interpreta~
cibn de datos geolbgicos, geoffsicos y geoqufimicos, entre otros. La in-

formacidn con la cual se demostrars el uso de esta técnica es precisa—



mente de carlcter geoquimico y fue obtenida en una de las regiones donde

Petrbleos Mexicanos (PEMEX) ha efectuado campafias de exploracibn.

El objetivo de este estudio es sefialar las posibles zonas anbmalas

que indiquen la presencia de hidrocarburos en el subsuelo.

Introduciremos, primeramente, el método del anélisis factorial
describiendo las distintas formas en que éste puede ser presentado y esty
diado para, posteriormente, discutir los resultados obtenidos al aplicarlo

en datos geoqufmicos cuando el propbsito es la detecciédn de anomalfas,



CAPITULO i

ELEMENTOS DEL ANALISIS FACTORIAL

1.1 INTRODUCCION AL ANALISIS FACTORIAL.,

El anflisis factorial es un método que estudia las intercorrelacio~
nes que existen entre un conjunto de variables u objetos, con la finalidad
de encontrar un grupo de variables hipotéticas llamadas factores, los cua,
les poseen la informacibn esenclal de todo el conjunto de variables analiza
das, reduciéndose de este modo la complejidad de los datos. Existen va-
rios casos del anflisis factorial pero Gnicamente se explicarén el tipo-R

y brevemente el tipo-Q.
1.2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES,

El anflisis factorial se ha desarrollado por métodos descriptivos

e inferenciales de los cuales se han derivado dos casos, uno determin{s~



tico y otro aleatorio.
1,2.a Caso Determinfstico.

Analiza un conjunto de datos en relacibn a una poblacibn estad{sti-
ca., L.os factores obtenidos se interpretan con respecto a los datos

muestreados.
1.2.b Caso Aleatorio.

Tenemos este caso cuandeo el muestreo de objetos se hace en for—

ma aleatoria con relacibn a alguna poblacidn especffica,
1.3 MODEL.OS DEFINIDOS PARA EL ANALISIS FACTORIAL..
Existen dos formas de definir estos modelos:
1.8.a Haciendo comparaciones entre variables,

1.8,b Comparando la varianza y la covarianza de las variables observa-

das,
1.3.a Modelo para las variables.

El modelo para el anilisis factorial se ha desarrollado con rela-
cibn a la matriz de datos (caso determinfstico). L.a ecuacién que 1o repre

senta es:



Xinxp) = TNy A'gorpy t E(Nxp) (.n

X = matriz de datos
F = matriz de factores

A = matriz de pesos asoclados a los factores

La ecuacibn (1.1) representa el modelo matemético para el anfli~

sis factorial tipo-R.

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

tor columna de X es:
x| = ayy fy + ap fo +...0tap fic + g 1.2)

y st aplicamos concepto de comblinacién lineal para la i~ésima componen-

te, tendremos:
cp = apy fy + ap fo +... oAy fi (1.8)

siendo éste el estimador lineal éptimo de xi y el cual es llamado parte
com(@n o comunalidad de xi., En este caso, e{, de la matriz error E, se

toma como la suma de las partes no correlacionables, s{ y ¢€i:
o = sp + g a.4

donde € es el error medidoy s; se refiere a la parte especffica de x{.



1.8.b Modelo para la varianza y covarianza.

S{ combinamos (1.2), (1.'8) y‘(1‘ .4) obtenemos una nueva ecuacibn
para xi:

Xi = ¢ + e = cf t+ s+ € (1.8)
cuya varianza es:

2 2 2 2
T = T t 04 = 0% + 0B + 9 (1.6

y enla cual 1os términos representan 1o que se indica a continuacibn:

05& = varianza com(n o comunalidad

agi = varianza residual, la cual se refiere como término Gnico
a‘s?{ = varianza especffica de x{

°%i = varianza error de xi

En una aplicacibén préctica es diffcil conocer estos términos por lo
que es necesario estimarlos de alguna forma, siendo una de ellas la que

a contiruacibn se desarrollard. De la ecuacibdn (1.3)
ey = ayy i + ap fo + .ot ay fi

por lo tanto:

N N

T @itfar *.aiafha * oo apfaON
n=1 re=1

g

i
™
o
an
~
zZ

I



= TeyN+al BN el TR+

a1an ~___._.Ef“[1 M2 + ajjap —ZWM1 M8 4 L 4

+
. Sfpet T
+ aik-1 3k ———”LNi——%- Qa.7)

2
Los términos 3 fh;/N son la varianza de los factores la cual
puede suponerse unitaria, es decir que los factores estdn en forma estan
darizada. Alguras veces  Zfpj fre/N se toma comola correlacién en

tre factores. Por lo tanto la ecuacibén (1.7) se simplifica:

s _ 2 2 2
o5 = ajp foajp * e oAy Foapaphn b toare1apre1k
1.8)

donde 'ges la correlacibn entre factores. Si no existe correlacién en-
tre los factores (1.6) es:

2 . 2 2 2 .
o5y = &y t afp + ... + alk (1.9)

Por lo tanto la comunalidad para la variable x; es la suma del

i~ésimo renglén de la matriz de pesos asociados a 10s factores (A).
1.8.b Modelo para la varianza y covarianza.

E1 modelo que considera a la covarianza supone que la matriz de

datos est4 en forma desviada, es decir:

Y = FA' + E (1.10)



Y = AF'+ E e ‘ (.11
En términos de la varianza y éqvér[ana:

& YY= A[l F'F] AL+ A‘,[L’F"F +
N AN

E'F] A Jﬁ:EfE 1.12)

enlacual Y esuna matrizde N renglones gue representa el muestreo
de una poblacibn de p variables, Puesto que el tamafio de las muestras
puede ser aumentado, si este se hace indefinido, cualquier término de

(1.12) convergeré siempre al valor de la poblacién. Por 1o tanto:
1wy 1L PF 1 FE=0, .l E'Ew
N Iy %y ' N .4
luego entonces la relacibn (1.12) se simplifica:
S= ADA' + V¥ 1.18)

donde:
= matriz de covarianza de p x p variables cbservadas
= matriz de pesos asociados a los factores

matriz de covarianza para los factores

& e > ™
B

= matriz residual de covarianza

1.4 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES.



En el anflisls de componentes, 1os factores se determinan utilizan
do la méxima varianza de las variables, el término residual es pequefio y
no es correlacionable con los factores ni consigo mismo. L.os elementos
de la matriz residual de covarianza V¥ tienen valores cercanos a cero, por
‘1o tanto, la matriz de covarianza para las variables observadas se obtiene
aproximadamente con la ecuacibn (1.18) sin tomar en cuenta a 4 , es de—
cir:

I= Aga!

1.5 -ANALISIS FACTORIAL VERDADERO.

En el anlisis factorial verdadero, los factores se definen de acuer
do a la méxima intercorrelacién que existe entre las variables, el térmi=
no residual es pequefo y admite una cantidad considerable de términos
Gnicos, de éstos se utiliza Gnicamente la parte de la variable que seré co
rrelacionada con otras variables, La matriz de covarianza residualV es
una matriz diagonal ya que la correlacibn entre los residuos es cero y la

matriz de covarianza se define igual que en la ecuacibdn (1.13).



CAPITULO 2

ANALISIS FACTORIAL TIPO =R

2.1 INTRODUCCION,

Este tipo de andlisis estudia las intercorrelaciones entre varia-
bles. En la matriz de datos X los renglones constituyen una muestra alea
toria de las observaciones de la poblacién, ademés, de X se calcula la
matriz de covarianza de las muestras, S, Para el caso aleatorio se tra-
tard de ajustar el modelo de la poblacibn al de los datos muestreados; en
el caso determin{stico el modelo de la poblacibn es aproximadamente igual
al de los datos y para ambos, S o X, se aproximan por matrices de ran—

go més bajo.

Para el caso determinf{stico es importante la matriz de pesos aso
ciados a los factores (A) y la matriz de factores (F). En el caso aleato-

rio Gnicamente interesa (A) y la matriz de covarianza @) de los factores,



Enseguida se hard el estudio considerando el anélisis de componentes y
el anélisis de factores por separado, una marca (\) sobre un sfmbolo de

1a poblacibn indicara que la muestra es estimada.
2,2 ANALISIS DE COMPONENTES

2,2,a Caso Determinfstico.

Empezaremos considerando nuevamente gue la matriz de datos X

estd en forma desviada, es decir;
Y = FA' + E - 2.1

Por convenlencia asumiremos que todos los elementos de Y se dividen

por ﬁ\l_por- lo que la matriz de covarianza S se simplifica en:
S = Y'Y

En este caso nos aproximaremos al modelo de la poblacibn aplican
do el método de minimos cuadrados pesados a la matriz de datos Y (con-
sultar Apéndice B). Calcularemos F(ka) y A(pxk) tomando en cuenta
que k ¢ p, de tal forma que el cuadrado de todos los elementos de la ma-
triz:

E =Y - FaA (2.2)

sea lo més pequedia posible,



L.a solucibn para este problema de acuerdo a 1o que se enuncia

en el Apéndice B queda establecida a partir de la siguiente relacibn:

AN

FAU = Yy viuy + 0 va up + ot Yo v uk
y sl consideramos que:

Vi = [v1 sy Vas o see vk] s Uk = [u1+ Ugeor uk]
y  To=diag (vys v2s o0 270

finalmente tendremos que la solucibén propuesta toma una forma més con-
densada:

e/’k\' = Vkrlk Ul

De esta ecuacibn se notaré que el producto ei\\', no siempre da una solu-
cibn Gnica para F y A, va que es claro que hay infinldad de soluciones
para ambos, por ejemplo, simplemente con reemplazar aF por F* = FT
y A por A* = AT.-1, donde T es una matriz de transformacién no singu
lar, Para resolver este problema proponderemos dos casos diferentes

de solucién haciendo la diferencia Gnicamente si los factores estin escala

dos o no.
Solucibn 1

Consideramos que:



18

B = v v A= u M ' (2.3)

Esto es consecuencia de saber que la suma de las columnas de Y
" son igual a cero y que por lo tanto las V|, también son cero. De esta ma-
nera, F estl en forma desviada y la matriz de covarianza de factores se

obtiene con la ecuacibn siguiente:
AN
F'F = Vg Vg =1

en la cual los factores son incorrelacionables y estandarizados.
Para la matriz de pesos asociados a cada factor tendremos:

AR = Ty U T = T2 = A,

donde A K es una matriz diagonal de k x k y sus elementos son )\1 =
712 y A= 722 R 7k2, los eigenvalores de S. St los elemen~
tos de E son cercanos a cero, entonces la matriz de datos puede definirse

aproximadamente con la siguiente expresién:

y la matriz de covarianza S es igual a:
AN AN
S = Y'Y & AF' FA' = AA!

Resumiendo, para llegar a esta solucién se puede proceder toman
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do en cuenta el siguiente orden:

- Calculamos la matriz de covarianza S
- Calculamos los k elgenvalores Ak y los correspondientes eigen—

vectores Uk de S.

1/2
~ Caleulamos A = U A

- Caleulamos F = ¥ AA k-1
Solucibn 2
Consideremos que:
R=u, F=vly (2.4)
La matriz de covarianza para 10s factores queda como:
PR =T v v Ty =T =4

es decir es una matriz diagonal, con elementos iguales a los eigenvalores
de S en orden descendente de magnitud. Para la matriz de pesos asocia_

dos a cada factor tendremos que:
AN
AA = U U =1

y para la matriz de covarianza

A A A
S = Y'Y AF' FA! = A Ak A



De la misma forma que ‘eh"él}’cayso‘anter‘ior, el orden que se propo.

ne para llegar a esta soluc’ién es‘e‘lyf‘stgqi’en’ce:

- Calculamos la matriz de covarianza S.
- Calculamos los eigenvalores | ¥ los correspondientes eigenvec
tores Uy de S.

n
- Hacemos A = Uy

Calculamos /fé = Yﬁ

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

que resulta més simple hacer el cllculo.

En la solucibn 1 lo que se obtiene es la correlacidn entre varia-
bles y factores, faltando Gnicamente dividir cualquier renglén de A por
la desviacibn estindard de las variables. La matriz de correlacibn entre

variables y factores es:

A -1 N -1 1/2
C =D, A=0Dg' U AL

en la que Dg es una matriz diagonal, cuyos elementos estén dados por la

desviacidn esténdard de las variables,

Para la solucidén 2 los factores no son correlacionables, tienen
N
diferente varianza, y las columnas de A no son directamente compara=

bles, La matriz de covarianza entre los factores esté dada por Ak’ pero



la covarianza entre variables y factores es A | y su correlacidn corres—

pondiente se cbtiene como lo indica la siguiente ecuacién. . -

-1 A -1/2 -1 172
6=D5 AAkAk = Dg Uk Ak

2,2.b Caso aleatorio.

Para este caso el madelo queda definido con la siguiente ecuacién:

Se AAL+ W

(2.5)

En el anilisis de componeyntés los elementos de E y ¥ se suponen

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

los datos es hacer S~-AA' 1o més pequefia posible por la misma conve-

niencia del método. En el arilisis de componentes escogeremos A de

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

sea mfnima. Para este caso también nos auxiliaremos del método de mf-

nimos cuadrados pesados para aproximarnos al modelo de la poblacidn

(consultar Apéndice B). La solucibn para este problema es:
TAYAS

S PR TR L N PR TUNE SR I R TR T
o en forma matricial

IAIAY
AN = U A Uy

(2.6)

donde Ak es una matriz diagonal cuyos elementos son los k eigenvalores
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extrafdos de S y las columnas Uy son los correspondientes eigenvectores.
La solucibn para A puede tomarse como:
N
A=y Ak1/2 .7

siendo este resultado el mismo que se obtuvo en el caso determinfstico.

Notaremos adermas que:
AR = Ay (2.8)

La solucibn (2.7), es la que corresponde a los componentes prin=
cipales, pero no es la (Gnica que resuelve el problema planteado, por lo

que se propone una més general con la siguiente ecuacibn:

A=y AT 2.9)

donde T es matriz ortogonal de orden k x k. La solucién (2.9) corres=

ponde a una transformacibn ortogonal de los componentes principales,
2.3 FACTORES PARA COMPONENTES PRINCIPALES

Consideremos un vector de observacién, x. Entonces st los k
componentes principales se ajustan razonablemente, aproximadamente

tendremos que:

xzﬁf
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donde f es el vector de componentes principales. Premultiplicando esta

N
ecuacibn por A':

N AN
Al x = A'A f

ode (2.7)
A VR x (2.10)

Tomando la transpuesta de esta expresibn y escribiendo para todos los

vectores observados de las muestras, obtenemos finalmente:
Pax u A2 (2.11)

Es decir los factores son el producto de los k primeros elgenvec-
tores con la matriz de datos, escalados por la rafz cuadrada de la matriz

inversa de los eigenvalores,

2.4 ANALISIS FACTORIAL VERDADERO TIPO-R



La ecuacibn de este modelo es igual a la descrita por (2.5), sola-
mente que ahora ¥ es una matriz diagonal con elementos no iguales y re~
presentados por las varianzas Gnicas, las que se estiman de los datos al
mismo tiempo que la matriz de pesos asociadas a cada factor, A, Uncri
terio a seguir para aproximarnos al modelo de los datos es minimizar la
suma de los cuadrados de todos los elementos de S-AA'-—Y{, i.e. minimi-
zando:

tr (S - AA =Y (2.12)

Si ¥ es conocida, AA! se ajustard como S - V¥, con to cual esco
gemos las columnas de A como los elgenvectores de S - V¥ correspon-
dientes a los k elgenvalores y escalados como la suma de los cuadrados
de cada columna correspondlente a los eigenvalores. En la prictica ¥ es
desconocida, pero puede estimarse de los datos, esto Gltimo de estimar
WYequivale a tomar las comunalidades, Los elementos de S = ¥ son esti=
mados como las comunalidades. Tradicionalmenta, el método usado con—
siste en escoger la comunalidad de cualquler variable con relacién al cua
drado de los mlltiplos de los coeficientes de correlactbn de una vartiable

con las otras variables, Esto se demuestra tomando:
T ~14-1
Y= diag (571 (2.13)

es decir el conjunto de ¥ s » esigual al recfproco da los elementos de la

diagonal de s™1. Una vez selecclonada ¥ , podremos empezar & hacer
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las estimaciones sobre A. Este método es llamado Factores Principa~
les. Cuando se haya estimado A a partir de A podremos escoger el me~

jor estimador deV¥ conla siguiente ecuacibn
A AN
¥ = diag (S - AA")

Esta relacién puede ser usada como base para obtener un nuevo
estimador de A, continuando con el proceso iterativo hasta que el estima

dor A converia a un valor estable.
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CAPITULO 3.

ANALISIS FACTORIAL TIPO-Q =

8.1 INTRODUCCION

El anflisis factorial tipo~Q esté disefiado para buscar interrela=-
ciones entre objetos. Su desarrollo analftico establece coeficientes de
similitud a través de una matriz de Nx N llamada de similaridad, la cual

da el grado de semejanza entre todos los posibles pares de N objetos,

La parte analftica de esta técnica puede desarrollarse siguiendo
varios métodos, pero en este trabajo Gnicamente se haré énfasis en uno

de ellos, ¢l método de Imbrie.
3.2 METODO DE IMBRIE

La téenica seguida por este método es definir similaridad de

acuerdo a las proporciones de sus componentes, Es decir este autor define
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un fndice de similitud proporcional, el cual da el grado de semejanza en—
tre dos objetos, evaluando de esta forma la relacién proporcional que

existe entre sus constituyentes.

Para dos objetos cualesguiera (definidos como vectores renglén
de la matriz de datos), el coeficiente de similitud proporcional, Cos ®,

se determina con la siguiente expresibn:

@1

Como observamos Gnicamente se calcula el coseno del &ngulo en—

tre dos vectores situados en un espacio p - dimensional.

Cuando tenemos un conjunto de N objetos, el Cos® nm Puede cal~
cularse para cualquier par posible de los mismos, no sin antes haberlos
arreglado en una matriz de asociacibn de NxN que ser& representada por

la letra H.

El Cos® 1, se calculari siguiendo el camino que a continuacién

se desarrollarf, Primero definiremos:

G=1 500y Py n=1,000,N) 8.2)
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Esta ecuacibn indica que se divide el elemento de un renglbn por la raiz
cuadrada de la suma de todos los renglones normalizados, con lo cual la

matriz de datos queda elevada el cuadrado:

2 2
Z whj = 1 para n=1,...,N
j=1 .

por 1o tanto

Wnj Wmj k (3.9)

[¢]

o

@

@

[
"Mz

Sin embargo es més conveniente utilizar 1a notaciébn matricial con lo que

la expresidn anterior queda:
= p~1/2
Wensp ) = [»} X 3.4)

esta ecuacibn considera que cualquier vector renglén de W es de longitud

unitaria. La matriz de asociacibn es:

1/2 ><><'D-1/2 (3.5)

H = WW' = D
3.3 DESARROLLO MATEMATICO

Para recalcar y ampliar un poco més el anfilisis descrito ante-

riormente se haré el siguiente desarrollo:

L.a matriz de datos, X, es una matriz con renglones normalizados:
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W = D'1/2>;

en ia cual D = diag (XX').
La matriz de asociacibn H esti defintda por la siguiente ecuacién
H o= ww

L.a matriz de datos normalizados W también se puede expresar
aproximadamente como el producto de la matriz de pesos asociada a cada

factor por la matriz de factores:
W 2 AF! (3.6)

A - es ura matriz de Nxk
F - es una matriz de pxk

k - es aproximadamente el rango de W
L.a relacién entre W, H, A y F esté dada por:
H = Ww = AF' FA! @.7)

De la ecuacibn (3.7) podemos decir que F es ortonormal ya que si
realizamos la operacibn que se indica a continuactén obtenemos la matriz

{dentidad:

FF = 1
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1o que conduce a definir una nueva ecuacién para H:
H = AA! (3.8)

La matriz H es una matriz simétrica que también puede definirse

con la siguiente relacibn:
H = VAU (3.9)

donde U es la matriz de elgenvectores y ¥ es la matriz dlagonal asocta-

da a los eigenvalores. Por 1o tanto:

H = UAU

A
A= ukA K (3.10)

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

de eigenvectores, escalada por la raiz cuadrada de e{genvalores,

3.4 CALCULO DE LOS FACTORES. (F)

Anflogamente at tipo - R, la matriz de Factores se define de la si_

guiente forma:
N
w = AF

A
Premultiplicando por A' tendremos:



A AA
AW RS ATAR!
AA
pero como: A'A = A
A A
entonces: F' =A ~1 Arw

A N
obien: F = waX!

26
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CAPITULO - 4

ROTACICN DE FACTORES

4.1 INTRODUCCION

Para el estudio de la rotacibn de factores se han tomado en cuenta
dos criterios: uno cualitativo y otro cuantitativo, De éstos, Gnicamente

consideraremos el segundo, el cual comprende el método Varimax.

El procedimiento varimax realiza una rotacibn ortogonal o rfgida
de los ejes factoriales no rotados. Como sucede con tos ejes no rotados,

los sjes Varimax son ortogonales una respecto del ctro,
4.2 PROCEDIMIENTO VARIMAX

Kaiser (1958) desarrollb lo que es quiz4 el més popular de todos
los procedimientos anfliticos. Su método recurre a la simplificacibn de

las columnas de la 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 nocibn puede ser interpretada en relacién a la varianza de los
pesos factoriales, por lo tanto podemos'dectr‘ que cuando los elementos
de un factor dado se aproxima a unos y ceros, la varianza del factor seré

méxima.

Para evitar complicaciones debido a los signos de los factores pe-
sados, 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 esté dada por:

P P
T - L (Z bop® (4.1)
i= =1

i
Cuando 1a varianza es méxima, el factor obtenido es més simple. Para
la matriz de factores pesados, debemos procurar que la varianza de cada
factor individual, S-%—, sea méxima,

k

P a 1
2 T by - o2
=1 =1

e O

ol
TMx

]
(z bigj)z (4.2)
1 i=1

-

n
4
i

WM x
n

Por otro lado Kaiser (1958) sugirib que cualquier renglén de la ma_
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 cuadrado de un renglbén de la matriz de factores es igual a la comy_
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nalidad de la variable, la normalizacién puede llevarse a cabo dividiendo
cualquier elemento de un renglén por la rafz cuadrada de la comunalidad
asoclada. Después de la rotacibn, los renglones son llevados a sus longi=

tudes originales.

La cantidad final maximizada para producir una estructura simple

a través del procedimiento varimax es:

Kk k P
2 =p2 R =p 3 z (b”/hi)4 = 2(T bf/mp? e
Bra= F1 o=

e 2
de donde escribiremos, por razones de simplicidad, h; para la comuna~
Hdad.

Para cualquier par de factores, j y 1, la cantidad maximizada es:
2 ' P 4 i 4 & 2,32
s2 v =p | T Giym* + 3 eumti- [ T ofmdR -
i=1 =1 =1

p
3 (eR/mp? (4.4)
=

Para maximizar (4.4) rotaremos los ejes factoriales j y 1 a través de al
gn &ngulo ®j1' Para encontrar este &nguto ® jl que maximice (4.4) se=

guiremos los siguientes pasos:

Recordaremos primero que todas las rotaciones rectas de los ejes se hacen



5mgutendo el proces% descr‘ito en el Apéndtce O -

La determinacién de @ i para cualquier par posible de factores

j y 1 definenun ctﬁ:lo. l.a matriz de pesos rotados después de un ciclo
|

puede cbtenerse de}:
B = ATyp | Tygeeeess Ty -

donde le represerita la matriz de transformacién de la forma (4.5), deri
vada de la rotactér de los factores j y 1. Este proceso continla hasta
que S,, converge a un valor estable. La matriz de transformacibn final
puede verse como un operador que transforma la matriz de factores no ro

tados, A, a una matriz de factores varimax, B.
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CAPITULO &

ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 EXPLORACION GEOQUIMICA SUPERFICIAL

El objetivo funcamental de la exploraciobn geoqufmica es la detec-
cibn de la presencia de tendencias quimicas anémalas, o anomalfas geo~
qufmicas, relacionadas con trampas de hidrocarburos o con cuerpos mine
ralizados, En el caso particular de la exploracibn petrolera, la prospec—
cibn geoqufmica superficial abarca, entre otros aspectos, el anilisis cro
matogréfico de nGcleos extraldos de pozos someros perforados en un lrea
de interés, sigulendo clerto patrén preestablecido. Los nlcleos extraf{dos
pueder_\ provenir de diversas profundiaades (3m, 15m, hasta 830m), o bien
pueden estar localizados en zonas litolégicamente distintas (suelos, luti=
tas, etc.). El &rea de interés pudo haber sido definida en base a campa-

fias geolbgicas y/o geoffsicas reallzadas con anterioridad, las cuales per,
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mitieron suponer la posible presencia de una trampa de hidrocarburos en
el subsuelo, El patrén de perforacibn puede fijarse de acuerdo a las ca-
racter{sticas morfolbégicas de la trampa (o trampas) interpretadas segin
experiencia en otras 4reas geolbgicamente similares, Cuando el objetivo
sea configurar la informacibn recabada, o efectuar estimaciones estadfs~
ticas insesgadas, el patrén de perforacibn més eficiente seré aquél en el
cual las localizaciones de los pozos estén uniformemente distribuidas en

el &rea de interés,

El anllisis cromatogréfico proporciona partes por millén (ppm)
de distintos hidrocarburos presentes en los nlicleos-metano, etano, etile-
no, propano, ... , ygasolinas, Las partes por millbn de un hidrocar,
buro, metano por ejemplo, se consideran integradas por dos componentes,
una asoctada a las ppm del metano generado localmente, o "background”,
y otra formada por las ppm del metano que ha migrado a través de cien—
tos o miles de metros de roca, desde la trampa hasta el estrato superfi-
cial muestreado. AGn cuando la existencia de la difusién vertical de hidro
carburos no ha sido probada satisfactoriamente (Hitchon, 1974), 1a premi_
sa fundamental en geoqufmica sigue siendo que, dado que no existe roca
totalmente impermeable, tal migracién puede ocurrir en un cierto interva,
lo de tiempo geolégico. Esta componente migratoria constituye precisa-
mente la anomalfa a detectar.

En general:
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Zy = Zpt 2y

donde:

z5, esla fraceibdn observada de un hidrocarburo,
zb , es la fracclén del mismo hidrocarburo generado localmente y

Za , @s la fraccibn migrada o anbmala del hidrocarburo.

Por otra parte, cuando se ha muestreado cromatogrificamente
cierto nGmero de hidrocarburos, es deseable que en la deteccibén objetiva
de anomalfas se hagan intervenir el méximo de hidrocarburos vy no Gnica-
mente aquellos gue muestren mayor contraste de valores, El problema
consiste en interpretar simultdneamente n variables espaciales las cua=
les definen un espactio n=~dimensional. El anélisis factorial permite redy
cir tal espacio n-dimensicnal en uno de dimenstones mucho menor en el
cual nuevas variables o factores adquieren otro sentido interpretativo pe—-
ro directamente ascciado al do las variables originales., En el ruevo es=
pacio dimenstional generado por los factores es postble inferir la presen-
cla de anomalfas; tal inferencia puede lograrse configurando los factores
o bien a través de técnicas geoestad(sticas como la descrita por Berlanga

(1984),

6.2 DESCRIPCION DE LA INFORMACION GEOQUIMICA

El anflisis factorial puede aplicarse directamente cuando la infor—
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macibn disponible esté clasificada en atributos o variables y en localiza-
ciones u objetos formando ésta una matriz, La informacién geoqufmica
empleada en el presente estudio consistib de 44 grupos de mediciones
efectuadas en igual nGmero de localizaciones. Dentro de cada grupo de
mediciones se detectaron partes por millones de las ocho siguientes va~-
riables. (1) metano, (2) etano, (8) etileno, (4) propano, (5) propileno, (6)
butano, (7)isobutano y (8) gasolina. Estas mediciones provenientes de n¢
cleos a 15 metros de profundidad con mayorfa en el porcentaje de lutitas
constituyb 1o que en adelante denominaremos "Conjunto I de Datos'". Si-
multdneamente, 184 grupos de mediciones obtenidas en las mismas ocho
variables geoqufmicas y extrafdas a tres metros de profundidad constitu=

yendo el "Conjunto II de Datos",

L.as tablas 5.1 y 5.2 muestran un listado de tales conjuntos. L.a di

visibn en dos conjuntos atendib razones de carfcter litolégico y difusional.

5.8 DEFINICION DE ANOMALIAS GEOQUIMICAS

La técnica de andlists factorial fue aplicada en los dos conjuntos
de datos descritos anteriormente. Con mayor claridad, en el conjunto II
que en el conjunto I, puede observarse, segin indican los "pesos" de ma-
yor valer absoluto (Tabla 5.8 y 5.4) que el factor 1 se identifica con el
etano, propano, butano, isobutano y gasolina; el segundo factor se asocia

con el etileno y propileno, y el factor 8 con el metano, Tales asociaciones
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sugieren los siguientes calificativos para los factores: (1) Factor de hidro
carburos ligeros, (2) olifeinas y (8) gas seco. Dichos factores de ninguna
manera pudieron haber sido detectados o medidos durante la campafia geo
quimica ya que ellos representan ahora un conjunto claramente interpreta
ble de atributos. L.os tres factores alcanzan a reproducir cerca del 89%
de la variabilidad total mostrada por los ocho variables originales (Tabla
5.5), mientras que los factores deducidos del conjunto II simulan m&s del
97 porciento de la variabilidad total (de las variables originales) (Tabla
5.6). En este sentido los factores del con_.junto IT captan mejor los rasgos
estructurales que los del conjunto I. Valores de los factores en cada loca
lizacibn de pozo en los conjuntos de datos 1y II son mostradas en las ta~
blas 5.7 v 5.8, respectivamente. En la deteccién de anomalfas geogufmi~
cas mediante la configuracibn de factores, aquellas asociadas al conjunto
[ fueron interpretadas independientemente de los relacionados con el con—
junto I, Para tal efecto las Figuras 5, 1-A a §,3-A muestran planos con~
figurados de los factores 1, 2 y 3 pertenecientes al conjunto 1. Las zonas
sombreadas denctan "porciones” anbmalas interpretables subjetivamente
a partir de la observacién directa de lo0s valores de las variables origina=~
les que intervienen en la definicibn de un factor,, esto es, mediante la ubi=
cacibn de los méximos y mfnimos de las variables originales y 1a poste-
rior asociacibn de estos a los valores respectivos en los factores. En el

caso del factor hidrocarburo ligero, la porcién anémala se identifict con
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1os méximos valores (mayor que 1.0), La relacibén etileno/propﬂeﬁo‘('OZ/
Cg) permitié relacionar zonas anémalas con los mfnimos del factor olifei
nas, Anilogamente a la identificacién de anomalfas magnéticas en geoffsi
ca, el factor gas no mostrd anomalfas en zonas de miximos y mfnimos,
esto es, en porcibn fuera del rango de valores (-2.0, 2,0). Analizando
conjuntamente 10s tres planos de factores pueden inferirse "zonas de ang,
malfa de primer=-orden, segundo-orden y tercer~orden", es decir zo-
nas interpretadas como anémalas por uno, dos o tres factores, simulté~
neamente., Segln esta clasificacibn, cuanto més grande sea el orden de
la anomalfa, mayor seré su importancia, La anomalfa de tercer orden
que se {lustra en la Figura 6.4-A estarfa respaldada por las ocho varia~
bles geoquimicas originalmente involucradas en este estudio, como se in-

terpretd, ya que dichas variables fie ron descritas por 10s tres factores.

Interpretaciones similares efectuadas en los factores deducidos
del conjunto de datos II, aquel perteneciente a la informacién de los pozos
a tres metros de profundidad, permiten deducir zonas de anomalfas (Figy
ras 5.1~-B a 5.83B) los cuales al integrarse fueron clasificados en anoma~
lfas de primer-orden, segundo=-orden y tercer-orden, segln se ilustra
en la Figura 5,4B, Con el objeto de evitar los problemas de configuracién
inherentes a la mala distribucién de los pozos en este (ltimo conjunto, los
datos de cada factor fueron agrupados en ternas y promediados. Cada va~

lor promedio se ubicd en la localizacidn del dato central de 1a terna corres
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pondiente.

Comparando las anomalfas de tercer~orden inferidas a partir de
la informacibn proveniente de pozos a 15 metros de profundidad con las
anomalfas deducidas de los datos de pozos a tres metros no se observa
correlaciédn local alguna, hecho que no se puede explicar, al menos con
la informacibn geolbgica disponible., No se ha estudiado, por ejemplo, la
posible presencia de corrientes subterréneas de agua los cuales pudieran
afectar las concentraciones de hidrocarburos en los estratos superficia-
les muestreados. Si tales corrientes no existieran en el &rea de estudio,
la difusibn vertical no varfa, obviamente, el mecanismo generador de

anomatfas superficiales.

Sin embargo, lo que se observa al comparar las anomalfas de las
figuras 5.4~A y 5.4~B, es una clara tendencia lineal entre las anomalfas
de segundo y tercer~- orden pertenecientes a ambos conjuntos. Tal tenden
cia coincide, segln se ha confirmado, con la ubicacién de una falla geol§
gica, de aquf que la asociacibn de estas anomalfas con la presencia de hi=-
drocarburos en el subsuelo sea cuestionable. Este no fue sin embargo, el
problema que se intent6 resoclver con este trabajo, sino como ya se men~
cionb, el objetivo fue la identificacién de anomalfas considerando la inclu.
sién de todas las variables geoqufmicas. Sin obtenerse ninguna mejorfa .
aparente en la ubicacibn de las anomalfas, los factores fueron rotados se,

gln el criterio varimax y configurados.



Obser—
vacion

Metano

1
943.0
1338.0
919.§
464.3
590.6
590.6
5742.0
836.9
726.1
1012.0
863.2
1145.0

849.3

Etano

98.7
852.8
803.5
102.2

98.8

98.8

1281.0

172.0

122,0
219.5.. .
“118,4

204.7 -

218.6

Etileno

50.3
187.4
141,2

73.1

51.4

61.4
683.7

78.2

57.7

95.2

64,0,

87.7

1,2

TABLA 5.1

CONJUNTO | DE DATOS

Propano

87.1

169.2

21,2

38.3

36.2

36.2

 480,4

69.0
40,2
95.0
31.4
95.9

97.3

Propileno

25.9
131.2
67.8
87.8
26,1
26.1
463.2
43.7
21.6

54.4

47.9

58.5

Etileno/
Propileno

1.94
1.42

‘2,10

‘Butano

16.6

10.2

Isobutano

24.8

25.5

Gasotina

20,2
’102.5
104.4
311
28,1
28.1
223.4
218.0
93.7
101.2
48.9
89,8

65.9

8e



20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

70.0
702.2
1263.0
1315.0
1704.0
1833.0
2215.0
366.8
625.6
453.1
709.1
736.0
1056.0
375.7
273.4
318.7

22220.0

82.7

114.4

63.4

63.0

66.4

85.0

55.5

61.1

3843.0

’78.1
90,0
168.6
88.0
152.5
94.6
62.3
43.1
50.5
34.3
27.4
11.0
59.5
37.0
36.8

121.8

(continuacibn)

3.3
43.1
72.4

161.4
108.9
168.7
160.1
63.0
8.7
45.0
24.8
26.1
.19.8
32,0
16.0
13.8

1007.0

2.2
34.8
49,7

119.9
60.8
91.9
61.8
fB.O
33.8
835.8
28,7

15.4

2,7

1.1

18,5
16.6
16,1
26.3

47

5,0

4.7
4,2

6.7

*10.8

.22.4
163.5
42,6
63.0

566.0

85.1

110.9

247.5

189.8

150.7

209.4

60.3

72.4

31.7

51.8

87.6

62



31

32

33

34

35

36

37

38

40

41

42

44

69269.0

13305.0

11683,0

18612.0

1761.0

517.5

1217.0

58765.0

8422.0

9779.0

371.6

1375.6

1107.0

20528,0

1701.0 128.6

357.0 22.4

223.2 4.1

362.7 83.5

558.1 239.0

223.6 124.2

349.0 157.9

341,2 49.0

590.5 65.5

270.8 97.8

96.8 56,6

247.8 117.3

183.3 80.2

1896.0 72,8

(continuacibn)

161.5

30.8

35.7

38.6

233.1

115.4

168.4

14,6

103.0

12,0

43.9

126.2

83.5

879.2

8.9

150.7

104.3

117.0

16.6

59,8

84.8

78.6

51.4

25,2

53.1

10.2

2.8

76.0

50,0

70.1

80.0

43.2

12.4

52,2

28,4

3815,2

387.1

215.8

204.1

321.8

20.0

76.3

222.0

89.3

207.5

133.6

387.1

ot



Obser—
vactbn

Metano

1

638.0

1183.0

506.9

871.1

651.1

521,2

643.4

268.5

679.4

451.5

1284.0

135.7

Etano

143.0

238.3

i22.4

149.3

112.3

140.0

104.8

57.8

119.6

83.0

312.5

21.6

TABLA 5.2

CONJUNTO 1I DE DATOS

Etileno Propano Propileﬁo Etiteno/ Butano

Propileno

3 4 5 6 7
75.3 72.0 53.1° 1,42 7.2
123.8 118,9 88.9 1,89 1.7
78.5 59.7 55.3 1,42 5.6
75.7 72.8 51.6 1,47 6.4
69.1 58,1 52,2 1,82 6.0
82.8 69.8 69,1 1.4 6.4
60.6 47.3 49.4 1.28 4.9
49.0 28,8 @847 7 1,28 3.0
62,2 54.9 42,0 1.48 5.2
50,1 39.7 37.6 1.83 4,0
194.9 183.6 186.3 1,48 16.8
14.1 10.5 1.5 1.23 1.4

Isobutano

27.4

46.8

22,2

26.1

23.7

27.2

18.8

11.0

i8.8

i5.2

64.6

Gasolina

72.4

130.0

60.7

61.4

116.2

78.9

62.9

36.3

47.8

563.0

266.1

12.8

134



20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

911.3

755.,2

575.0

588.7

911.3

695.3

665.5

873.0

7445,0

978.2

864.8

779.0

21950.0

1352.0

685.0

4850.0

435.5

226.1

154.8

116.0

118.5

226.1

68.1

121.4

203.0

1852.0

272.8

209.3

211.0

1120.0

296.5

145,83

659.5

67.5

100.5

76.4

62.5
65,3
100.5
28.9
57.4
91,8
974.2
142.4
100.3
101.3
171.2
144,1
71.4

177.5

86,7

(continuacibn)

108.4 67.2
70.1 49.1
49,6 40.6
50,8 4.2

108.4 . 7.2
27.2 19.9
55.3 44,1
93.7 59,4

791.8 664.3

124.8 9.8
0a.4 66.8
69,7

tot.7

:85.8

‘54.9 a4

‘288,8° 104,1

26.6 " 24,6

1.5 10.2
1.56 7.4
1.54" - 8.0
1.48. 5.2,
1,50~ it 10.2
1.45 3.0
.80, '”7,4
1,56 9.0
1.47'_  eat
1.47 1é.e
1.60 8.3

94,71 49,3
1.49 2,6

33.3

20.8

31.2

232.4

44.3

31.4

33.2

159.4

29,6

21.5

113,83

8.9

53.6

101.6

40.9

21.1

53.6

42,7

96,4

54,9

559.5

81.8

48.5

66.2

524.0

80.6

48.2

251,86

27.2

514



30

381

32

34

35

36

37

38

39

41

42

45

2540,0

547.4

5715.0

41063.0

116054.0

12338,0

34235.0

182331.0

75268,0

163663.0

38285.0

107136.0

53765.0

19599.0

52653.0

382638.0

3892.0

195.6

129.9

530.0

6154.0

5767.0

5303.0

2015.0

6400.0

3754.0

3658.0

3823,0

7169.0

3579,0

1186,0

2940,0

1889,0

220.6

70.86

81.2

139.8

204.8

202.0

365.0

82,1

264.8

248.6

235.8

200.9

136.5

134.0

149.6

65.8

167.8

at.2

(continuacién)

g0.2 47.8

6.2 e2.4.
k ,2,15.1": :
2558.0
sl
2088,0

8s0.2  23.7
1727.0 : 36.1
10'83:.0 B < X<
1080,0°  78.4
1282.0 a7
8517.0 49.8
17268,0 57.9°
509.3 “8a,
124:;.0" ,
945.4 0.9
108.1- " “18i8

1.68

; ‘b;‘75‘e.‘4
746
+670.3
251.8

+695,2

383.0
a47.8
434.7
30,8
426,5
11,5
345.8
280.9

23.3

27.0
24,3
'90.0
897.6
848.8
959.3
346.7
477.0
329,0
206.3
578.8
1280.0
577.0
162.6
386.9
364.4

36.1

130.9

73.4

268.9

2823.0

2865.0

2782.0

1116.0

1137.0

1511.0

134.6

671.7

4084.0

2823.0

674.8

1464,0

1069.0

207.7



47

48

49

50

51

52

53

54

85

56

57

58

59

60

61

62

63

18341.0

560.9

800.3

1192.0.

739.2
1017.0
870.8
1945,0
01,0
790.2
1148.0
1829,0
1225.0
865.3
998.8
918.2

66917.0

592.8

122.8

332.0
350.9

158.8

286.2

207.4: .o

3130.0

70.1

65.7

(continuacibn)

248.6
61.8

10.0

©148.9

99.2
49.6

42,9

188,383

37,2

g4

101,86

149.6
166.2
67.1

126.0

98.4 -

1188.0

39.9

39.9

6.0

‘84.2
52.4
33.2
34.1

190.0

64,6

68.7
1116

126.8

45.6
© 104.5

53.8.

38.6

1.76

1.65

1.89°

1489

.77

67.5 80.9
5.5  21.8
1.9 3.2
13,5 52.6

34,1

17.8

17.4

54,4

164

sy;4

4.0

0.4

67

f‘g.sf ‘,"26.7
a4 aee
9.2' lxza.e
351,1 a18.4

78.8
14.1
137.6
82,3
65.7
84,6
162,5
75.5
61.9
133.8
189,0
234.7
89.2
167.5
122.0

1157.0

147



64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

855.0
134185.0
4226.0
10857.0
116845.0
37199.0
10115.0
20742.0
21842.0
25;3;‘0
19078.0
14377.0
49241,0
160643.0
47526.0
14776.0

136555.0

160.7

6898,0

284.5

948.8

5452.0

2045.0

546.4

1019.0

1180.0

1504,0

1165,0

742.5

2729.0

8405,0

2192.0

763.8

3905.0

73.9
141,83
40.9
160,7
97.2
65.0
48.5
79.7
3s5.2
123.6
78.3
68,0
129.0
158.3
107.3
2.7

117.5

(continuacibn)

74.8
3053.0
116.0
418.8
2479,0
9565,2
242,9
456.0
495, 1
602,83
515.6
817.2
1260.0
3853.0
814.3
343.2

1570.0

47.0

45.8

21.8

78.7

28.9

31.7

57.8

45.4

17.4

70.2

© 38,0

ar.i

66.8

65.7

50.8

45,2

1.67
3.09
1.88
1,91

8.86

0,84

1.76

2,02
1.76
2,06
1.83
1.84

2.84

800,9
805,8
28,0
108.7
741.9
249.8
3.2
12,8
164,3
147.8
128,4
78.6
334.0
1097.0
240,1
103.6

392.9

25.4

926.9

86.0

133.2

880.6

301.0

77.0

141.3

109.2

175.0

161.4

104.7

429.5

1341.0

247.6

117.5

470.0

183.6

2932,0

191.8

473.2

1186.0

240.0

510.2

589.2

673.3

586.0

367.5

1401.0

4509.0

1041.0

410.9

1605.0

14



81

a2

84

85

86

87

88

89

90

o1

o2

93

94

95

26

97

26898, 0

98789, 0

72897.0

13547.0

792.8

12927.0

13869.0

1267.0

10860.0

8374.0

714.2

1263.0

571.0

705.7

2169.0

6285,0

4838,0

780.0

206.4

611.8

541,0

250,56

3277.0

2744,0

126.8

271.9

209,4

187.0

81.0

109.2

60.3

84.2

t14.0

126.2

103.3

81.0

9t.0

104.5

1517.0

1598,0

(o]
o
[~

164,83

128.0

97.0

40.8

66,2

38.7

(continuacibn)

1056.0

2910.0

2319,0

ast.2

95.4

260.1

209.8

123.4

1711.0

1407.0

59,1

145,73

111.8

37.7

41,2

61.1

52.8

46,14

69.9

51.5

1148.0

65,7

104,606

80.8

64,6

28,2

47.4

29.3

8.83

8.77

8.07

1,96

253.4

744.0

844, 4

86.5

10.1

56.1

39.6

16.3

163,2

130.8

329.4

884,4

845,4

135.0

61,4

46,1

887.0

599.6

58,4

46,4

36.8

15.7

881.6

2739.0

29001,0

386.0

18,4

364,5

254,6

185.6

1744.0

71.2

135,6

106,8

123,9

71.8

14



o8

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

357.0

2030.0

277.8

1152.0

596.9

977.6

1224.0

660, 2

592,6

723.4

690.3

503.8

244,6

680.3

213.8

1035.0

2024,0

69.1

103.9

66.7

425.6

1231

122.9

805.2

11,7

104.2

169,65

150.9

120, 1

7.9

121,9

52.7

207.2

389.9

44.9

51.6

a7.0

223.4

63.9

58.0

140.4

68.0

62.5

72.9

85.0

9.1

48.7 -

67.56

39.1

121.2

162.1

(continuacibn)

33.3

47.9

80.1

211.0

64.0

59,1

140.2

50.8

47.3

69.0

74,1

58,5

42,7

568.9

27.7

93.5

172.0

34,7

38,4

315
163, 1
48,7
44,1
98.8
a7.2
36.1
47.3
62,3
48,1
ar.1
50.6
31,4
96.8

140.5

1.29

1.34

1.17

1.45

1.54

1.86

1.28

1.81

1.33

17.6

11.3

81.2

24.0

45.2

19.9

17.8

22.5

25.5

24,0

17.8

22.6

37.0

568.4

36.6

69.6

39.2

134.5

47.6

91.1

89.5

61.9

63.7

67.2

72.5

67.4

39.0

95.2

120.2

Ly



115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

130

131

1193.

1825,

2152,

3242,

8242,

6905,

18015,

103319,

16466.

93603.

11529,

22427.

45674,

65724,

8062,

65638.

57787.

0o

0

0

0

0

(o}

0

0

o

¢}

o]

(¢}

o]

o

346.4
240.1
232.2
325.4
618.9
363.6
2676.0
8957.0
1365.0
4742.0
398.0
1939.0
23817.0
1530.0
267.7
4112.0

2862.,0

14t1.8
t11.5
106.6
118.5
116.0
‘4.3
182.6
191.7

79.9
173.8

66.5
112.8

94.0
128,7

62.5

152.0

164.5

(continuacibn)

171.0
100.2
100.7
RETH
240.6
78.2
1402.0
1308.0
536.0
1349,0
106.6
839.7
728,6

353.3

61,2

1343,0

1031.0

99.0

76.5

77.0

76.8

95.0,

47.6

68.9

46,8

81,6

29,9
33.6

§9.0

2.79

54.3

30,0

383.1

37.0

80.3

306.0

73.5

52.4

60.5

84,0

173.9

934.0

-1462.0

610.0

588.5

243.7

887.8

447.5

544, 4

87.3

8y



132

134

135

136

137

138

138

140

141

142

143

144

145

146

147

148

6882.0

20751.0

84250.0

9755.0

891.8

277.4

791.0

525.1

1243.0

839.4

904.6

517.9

312.7

740.3

744.8

1049.0

4027.0

110.0

1327.0

10964.0

600.0

132.6

70.0

203.9

106.1

352.4

144,38

1687.7

1541

72.2

84.4

141.0

126.0

280.9

54,1

108.0

30.0

137.0

79.4

61.0

102.0

65.5

140.1

60.0

111.9

100.7

49.1

86.8

73.0

74.1

56.8

(continuacibn) -

39.7

592,9

5778.0

327.0

79.0

4.7

108.7

52,5

149.7

72.2

93.7. ..

145.5

45.7
58,0
39.4
115.3
64,5

55.6

72,0

41.0
99.2
44,6
92,5

95.5

42,2 -
39.0

57.8

54,4

36.8

2,28

1.26

1.86

4.6
268.4

1782,0

86,8

123

6.7

49.5

16.6
195.4
2241.0
» 141.0
31.8
éO.S
33.1
18.5
55.2
26.6
89.8

30.2

30.6
23.7

76.8

97.7

305.1

2409.0

M7.7

110.3

70.0

25.7

44,0

162.0

84.6

148.6

107.1

70.7

54,3

90.1

76.5

438.3

514



149

150

151

152

153

154

155

166

157

158

159

160

161

162

163

164

1336.0

268.5

617.4

571.8

914.7

445.6

1121,0

797.0

61468.0

29743.0

64788.0

86850.0

42196.0

24185.0

46551.0

2108.0

13524.0

416.7

52.9

100.7

157.3

233.4

108.5

220.2

286.8

1303.0

1044.0

4090.0

1756.0

1921.0

1501.0

3215.0

3800, 1

738.0

140.5

381.7

63.2
104.9
118,17

69.6

106.5

128.4

244.5

90.0

162.3

(continuacibn)

166.2

28

o

126.0

25,4

47,6,

1.72

2,08

2,35

‘2,95
sBaT
.40 -

- 1,70

13.8

13.2

64.5
81.4.
469‘.3"7.
1‘%12.'7,'
168.5
182

'433.6

18,2

38,1

381.3
4.4
22.0
42.8
51.1
61.3

53.7

586.1

‘221.6

130.8

96.9

542.5

49.8

82.8

53.3

86.0

78.5

69.0

122.0

254.7

232.6

273.4

1963.0

655.2

520.2

537.1

564.4

204.0

306.7

0s



166

167

168

169

170

171

172

1738

174

175

176

177

178

179

180

181

182

112098.0
2567.0
28755.0
100145.0
39796.0
28297:0
90943.0
53388.0
100917.0
76197.0
57014.0
42002.0
29437.0
65586,0
67552.0
91783.0

48374.0

§013.0
208.6
1381.0
7592.0
1793.0
1459.0
5313.0
2027.0
6021.0°
3555.0
3204.0
1521,0
2121.0
4216.0
3291,0
4853.0

8179.0

238.1

56.0

221.5

269.8
116.8

3.7
-16.5
161.2
213.9
185.6
145.7

149.8

108.7
167.1°

171.8

196.2

160.0

(continuacibn)

2314,0

34.6

628, 1

617.8
2305.0
1335.0
2690.0
1601.0

1462,0

695,838

1000.0

2040,0
' 1403,0

2147,0

1469.0

40.6
20.4

144.8 -

91.0

46,4 -

4.6
19.0
40,7
28,7

35.6

85,9

59,2

28,7

1 86.6

85.0

40,9

0,87
3.96
7.20
5.21
4,06
2,53

3.61

4,57
‘388
5.60

3.91 -

34.6

,Hfaé;ok
. ..248.8
1aa.e‘

683.2

379.0
779.2
467.2
418.9
194.1
284.6
578.0
410.5
662.5

‘416.6

11,7

770.0

450.2

898.6

645.3

478.3

275.1

847.6

708.2

470.5

779.6

498,3

1344,0

275.4

822.2

2092.0

1062.0

527.5

1359,0

857.1

1668.0

1021.0

1087.0

445,3

802.0

1353,0

884.9

1164.0

995.6

ts



183

184

174862.0

82760.0

6126.0

6227.0

374.7

190,8

(continuacibn)
2097.0 89.9

2039.0 31.4

4.17

6.08

721.0

881.5

624,2

1048.0

2464.0

2213.0

2g



MATRIZ DE PESOS "A" PARA EL CONJUNTO 1

Metano
Etano
Etileno
Propano
Propileno
Butano
Isobutano

Gasolina

TABLA 5.8

FACTORES

Hidrocarburos
Ligeros

1

.2676

.8410

L6170

.9489

.5163

.7878

. 8550

+5921

Olefefnas

-.5303

-.4833

.6329

-.2423

.7760

-.5573

.1422

.4953

Gas
Seco

-.54566
-.1599
-. 4491
.1129
-~.3348
, 1036

.3857

58



TABLA 5.4

MATRIZ DE PESOS "A" PARA EL CONJUNTO II

FACTORES
Hidrocarburos Olefefnas Gas
L.igeros Seco
1 2 3

Metano .8514 -.1826 -.4876
Etano .0900 -.,0716 -.0385
Etileno .3228 9375 -.0832
Propano .9862 -.0548 .11638
Proptienc . 1829 .9866 .0143
Butano .9560 -.1778 . 10256

Isobutano .8604 -.0224 .2824

Gasolina .9351 . 0407 .0454

54



TABLA 8.6

_ CONJUNTO I

EIGENVALORES PARA

Factor . Eigenvalor = % de Variabilidad % de Variabilidad

Acumulada
Némero de 1 38.9975 49,0683 49,9683
Factores 2 2,1525 26,9057 76.8740
Considerados 3 .9618 12,0160 88,8800
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



TABLA 5,6

"EIGENVALORES PARA EL CONJUNTO II

Factor Eigenvalor % de Variabilidad % de Variabilidad

Acumulada

NGmero de 1 5.5084 68.8548 68,8548
Factores 2 1.9276 24,0951 92,9498
Consider;ados 3 . 8265 4,0814 97,0812
4 1507 1.8834 98,9147

5 .oar  .sses 99,4730

6 0208 750 99,7520

99,0177

7. . .0183

8 - .o0se o828 100, 0000



10

11

12

13

14

MATRIZ F QUE SE CONFI

Coordenédqé

‘653,

960,
1286.
1591,
1892,
4204,
2827.
3463,
3787.
4412,

204,

771.
1248,
1747,
3204,
3734,

4707.

TABLA 5.7

6474
6070,

5672,

5280,
4884,
4058,
3666.
2868,
3472,
1700,
4500,
4370,
4229,
M02,
3691,
3569,

3288.

L.igeros

-.6213
.3391
.0270

; ~.5560

-.6164

-.6164

2.9301

-.0984

~.4742

~.2051

-.5992

-.2400

-.2167

-.8725

-.5067

-.2518

.9288

PARA EL GONJUNTO: I

”;H{dhccarburos Olefeinas

.1830

. 7827

.3825

-.0217

~.1498

~-.1499

3.5919

.4308

~-.0028

.2146

~.1220

.1345

.2010

-.4006

-.0412

.23829

1.1232

57

Gas

Seco

-.0815

-. 4628

-.03830

-.1278

.0063

.0063

-3.3525

. 8240

.3424

. 1129

. 0762

. 1885

-.1187

L1743

-.1120

.1979

1.1022



20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

5681,

6161,

1779,

1843,

1901,

1962,

2012,

2969,

2118,

2177.

2255,

2291,

2429,

2478.

2524,

89,

443,

1401,

2743,

3077.

2217,

3118,

(continuacibn)

38013,

2866.

7956.

7477.

6978,

6481,

5965.

5468.

4068,

4481,

3950.

3440.

2449,

1968,

1481,

a1ez2,

3556.

4680.

6219,

6599,

1405.

1860.

0452

.8048
".e477
-. 4461
-.5121
-.5614
-.6244
-.6718
-.7908
-.6250
-.7418
~.7669
3.4267

.5631
-.4954
~.6282
-.5422

8747

.2251

L6882
-.2529

-.2030

4221

. 58689
4182
.0821
-.0185
~.0089
~.1860
-.2302
-,4253
-. 1115
-.2415
-.2786
~3.7808
-1.9897
~.5651
-.5809
-, 8087
1.1852
8197
1.1781
~1.8370

-.4518

.6648

.0807

.7920

. 1076

.2800

.0181

2186

.2208

.1618

. 1481
.0438
~-.0065
-.3062
-3.2781
-.14e8
~,4356
~-.7018
~-.1285

<4495

.98080
-2.2199

-.1439

68



40

41

42

44

3705,

4791,

5240,

5375,

5783,

(continuacibn) - '

2198, 1709
2781, -.4670
3009, ,2161

8084, -.1822.
3308, 3.3949

.3716
. 0622
.6404
.2599

-1,0885

. 4368

.2838

.6016

.3883

3.1229

59



“TABLA 5.8

MATRIZ DE FACTORES F PARA EL CONJUNTO II

Hidrocarburos
Ligeros

-.6482
-.5743
-.6528
~,6452
-.6446
-.6398
-,6654
-,6918
-.6662
-.6799
~. 4789
-.7262
~-.6152
~.6366
-.6704

~.6734

Olefefnas

-,0890
L1971
-,06868
~-,0051
-,1074
-.0408
-.1440
-.2222
-.1732
-.2289
.6080
-,4361
0383
-.1082
-.1784

~-. 1551

Gas
Seco

.1908
. 1834
+1780
L1749
.1974
. 1866
1791
1781
17386
.1861
.1821
.1987
1710
.1849
.1683

+1600

60



19

20

21

22

23

24

26

26

27

28

29

80

a1

32

34

35

36

37

38

(continuacibn)

~.6152.

-.7000
~.6544
-.6264

.3580
-.5740
-.6232
-.6170
-, 1182
-.5819
-.6556
~.8827
-.7009
-.6150
~.6448
~-.4383
1.9807
2,1937
1.9084

.3515
1.8786

.9413

.0888
-.éaoa
-, 1769
~.0188
65,0210

.2834

.0874

.0582

.2812

.2383
-.1207

.3818
-.3177
-.1322
-.0305

. 1881
-.3818
-.4873

,8245
-, 4041
- .4668

.1952

.1710

.1847

.1972

L1722

-.3704

. 1637

. 1609

1722

~.1662

.0957

.1718

.2200

1774

. 1407

.1783

.1527

2,2015

-.8204

3.1849

.2316

-4,8969

-1,3939

61



39

40

41

42

44

45

486

47

48

49

50

51

52

53

54

65

56

57

58

59

60

(continuacién)
.e312 k - 1687
.6318 “.1197

3.2011 ~.6744
1.2544 ~-.2464
-.0066 1680
.7380 -.5434
.a784 .1108
~.5954 -.8761
~.3003 =200
~.6560 #.j}éo
-.7282 - 4762
-.5507 .2404
-.,6200 -, 0490
~.6670 -~.2251
-.6676 -.2420
-.5389 .2432
-.6753 -.2877
-.6248 ,0209
-,5896 0514
-.52086 .3044
-.4922 .5048
-.6433 ~.1597

~5.1456

-.0488

1.4315

.5819

~.0028

~-.0757

2587

.1862

-.,0199

. 1867

.1972

711

.1877

.1632

L1821

.1638

.1919

.1671

.1960

.1826

.1089

.1995

62



61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

(cqﬁtiﬂuécféd) ‘.

~.1308"

2,6811

-.6827

-.230t

2.1172

.a716 -
~.4845. .

-.1902

~.1048
~.0033
-.1384
-.3442

.7337
3.8251

.3504
-.3331
1.8168

.8213

2,3454

/7005

-.2460

-.5044

~.5554

-.3342

-.6767

.1802

.1683

-.9610

1.0881

~.8088

. 1636

. 1965

-.6279

.0947

. 0441

-.0470

. 1701

-.1306

.1064

.0298

.05635

=~.2003

-.5735

.1698

~3.0863

.5083

.2823

63



84

85

es

89

0

o1

o2

94

85

a7

o8

100

101

102

108

104

(continuacién)

1.98580
~-.2978
-.6192
~.3744
~-.4460
~.5677
1.6814
1.8595
-.6493
-.5454
-.5842
=.6088
-.6774
-.6678
-,68091

-.6866
-.6626
-.6954
~.4661

-.6588
-.6507

~.5648

-.4085

-.0857

-.1059

.03841

-.1031

. 0659

7.7537

8,.8484

~.0614

.3518

.2114

.0212

-,2028

-.1378

-.2916

=.28509

-.2214

-.2861

L7925

-.1388

-.1768

2849

.9518
.1058
. 1950
~.0481
~-.1676
2159
.4841
.1819
.1966
.1923
.1873
.1978
.1700
.1710
.1835
.1876
13878
.1946
1766
.1932
.1930

. 1560

64



105

106

107

108

109

110

111

112

118

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

(Gontinuacibn)

~.6658"

-.6713
~.6483
-.8363
-.6488
-.6753
-.6548
-.6956
-.5044
-.5187
-.5513
-.6076
-.6027
-.5666
-.4400
-.6273
7539
1.2090
-.0061
1.0033
-.5253

.2180,

-.2816

-, 1309

-.1708

-.0864

. 1858

.1872

. 1746

L1742

.2100

.2070

.1833

. 1971

. 1585

. 1695

. 1866

.1132

65

1212

-.0526

1.5730

-2.0247

.2528

-1.0283

-.1588

4567



127

i28

129

130

131

132

133

134

135

1387

138

189

140

141

142

143

144

145

146

147

148

(continuacibn)

1934

.o0167
-.6145
1.0202

5813
~.6382
-.0419
4,5376
~.2088
-.6243
-.6655
-.6280
-.6T15
-.5361
~.6454
-.5877
-.6151
-, 6750
-.6617
~.6368
~.6472

-, 4842

-.3112
-,0298
-.2787
-.a781
~.1401
-.1924
-.1494
-1,4599
.2970
-,0289
-.1144
.0636
-. 1850
.2852
-.1700
.1843
.1688
-.2087
-. 117
-.0751
-.0865

-.2308

~.6907
~2.0018
-,0930
~.6254
-. 7728
~.0536
.2088%
65,8912
.2450
2047
2034
.1687
.1881
.1948
,2083
. 1931
.1882
,2020
.13384
2038
. 1661

.3240

66



" 149

180

162
153
154
165
156
157
158
158
160
161
162
163
164

165

188
169

170

(conftnuacién)_

-, 4765
-.7008
~.6670
-.6211
~.5981
-.6622
-.5900
-.5473
-.0948
-,3085
1.2743

.2050

.0532
-.1481

. 7398
-.5401
~.8620
1,4376
-,5935

1214
3,2802

.3428

<4068
-,3273
-.1491

,0949

,1186 .

-,1617

+1044

75,0228

. 4681
-.1320
-,0638
~.3549

.0608
-,2381
-.4434

. 1964

.3308
~.3007
-.2047

.6754
-.2746

~.2149

.2621

. 2005
.1768
1714
;1787

. 1986
.1928
.2078
-2,1788
-.7592
~.0308
~2,3072
~.8790
-.3325
4227
4749
-.1804
~2,6573
. 1665
-.1694
2,8642

-.0729

67



171

172

173

174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

184

(continuacibn)

-.0880

18778
7125
2,1191.

1.0890."

.8602

1205

.3831

1.8826

. 8650

1.6240

.8196

2.3600

2,3545

-, 6604

~1.0038
-.2397
~.4824
-.2075
-.3800
-.0604
-~.3860
-.3784
~.2508
-.4181
-,2492
177

-,5248

0832
-,0219
-.1582
-.1370
-.6633
-.0814
-.5235

4221
4440
-.6214
-.3821
2508
-3.9534

1.1951

88
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CONGCLUSIONES

El andlisis factorial es una rama de la estadfstica multivariable

que proporciona una opcidn més en el arélisis de datos.

Con este método se integra de una forma més sencilla toda la in~
formacibn disponible en términos de un nlimero menor de variables o fac~
tores fundamentales. Tal afirmacibn queda confirmada al analizar el con
junto I y el conjunto II de datos presentados en el capftulo anterior, en los
que después de tener ocho variables y 184 observaciones respectivamente,
estos se redujeron al aplicar el método del anilisis factorial, Gnicamente
a tres variables o factores fundamentales con el mismo nGmero de obser—

vaciones,

Por otra parte la eficiencia de esta técnica se basa en que sus for—
mulaciones mateméticas pueden programarse en computadoras, ademéas
de que existen paquetes estadfsticos como el SPSS (STATISTICAL PA-
LLAGE FOR THE SOCIAL SCIENCES) instalados en los diferentes siste-

mas de cbmputo 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 limitarfan
el uso de esta técnica, es una cantidad excesiva de informacibn, que au-

mentarfa el tiempo de cébmputo e indiscutiblemerte los costos,
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APENDICE A

PROGRAMA DE COMPUTACION UTILIZADO PARA PRdCESAR LA
INFORMACION )

FACTOR ANALYSIS

THE PROGRAM ACCEPTS AN N BY M DaTa MATRIX WHERE N IS THE
NUMBER OF OpSERVATIGHS ALD M IS5 THE NUMBER OF VARIAPLE, IF
THE FIRST OPTION IS 1, At M oY M SIMILARITY MATRIX pETWEEN
COLUMNS wiILL pE COMPUTED IF THIS OPTICH IS 2, AM N BY N
SIMILARITY MATRIX RET#EEN ROWS wILL pE COMPUTER,

IF THE ¢PTIoM 1S Ve THE PRCARAM CALLS EXITe AS THE PROGRAM
LOOPS gpCK AND RUSTARTS AFTER COMPLETICN OF Al ANALYSIS,

IF THE GECOnD CPTION IS 1, A STAKDARDIZED COVARIANCE
(CCRRELATION) MATRI& IS (POATED, IF TWIS CPTICN IS 20 A
COSINE THETA SIMILARITY WATRIX 1S CKEAYED, THE THIR OPTION
SPECIFILS THE NUMBER oF $ACTORS To sk RECTAINED.

TO PERFOR» R=MODE ANALYSIS: SELecT 1 Ch OPTION ONE AND 1 ON
OPTI0I TwC, TC PeRFURM Q-NONE FACTOR AMALYSIS, SELECT 2
OM OPTIUN CHE ANC 2 OPTIUN TWO,

FORMAT OF CONTROL CaRp

coL  1-3 = EMNC OF unB
= CO NOT TRANSPOSE DATA MATRIX

TRANSPOSE DATA MATRIX

-0

COL 4= 1 = CALCULATE CORQRELATION MATRIX
2 = CALCULATE COSINE THETA MSTRIX



[sNelaNeNoVaN ol

Cous

Co.-
C

11

[a¥elal

n

<

w

COL.  7-3 NUMGER OF FACTORS DESIRED.
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e

DIMENSION X(184¢184)¢ FSCORE(184,18y)

DIMENSION A1(184,184), A2(184,184)» A3(1840184)
MO=18y

NU=184

MM=184

READ CONTROL CARD

READ (5,1000) ITRAN,ISIMsL
IF (ITRAN,LE.0) CALL EXIT

READ AND PRINT INPUT pATA MATRIX

CALL REAGNM (XeMNeMoeNDI¥Q)
CaALL PRINTM (XM, ¥,ND,MD)
WRITE (10,2001)

IF CORRELATION MATRIX IS TC BE CALCULATED

STANDARKIZE INPUT DATA MATRIX AND PRINT STANDARIZED DATA
1F (ISIM NE. 1) GO To 2

CALL STARD (X taMeND MDY

CALL PRINTM (X NoMeNDIMD)

WRITE(10,2008)

TRANSPOSE GATA MATRIX (IF REGUIRED)

IF (ITRAN NE, 2) GO TO 3
MT=M

IF (N JGT. M ) MT=N
DO 110 I=1/MT

CO 110 uzlemT
XSzX(1rJ)
XtEru)=X{de I
%{ur1)=XS

CONTINUE

wTsM

NN

N=MT

CALCULATE AD PRINT SIMILIRITY MATRIX
IF (ISIM JEQ. 1) CALL RCOEF(X(N¢MyNDsMDyALIMM)

IF (ISIM .EQ. 2) CALL CTHETA(XeN+MrNDeMDoALIMM)
CaALL PRINTM{AL M, MMM, M)



Cove
Cooe

112

‘oo

[aKzXs)

E]

2010
2011

C

WRITE (1y2002)
SAVE- CORRELATION MATRIX

IF (ISIM ,NE, 1) 60 To' g
CO 111 I=leM

CO 111 u=1sM
A3CIru)=AL(Try)

CONTIUE

CALCULATE EIGENVALUES AND ETGENVECTORS

CALL EIGENJ(AL¢AZIM,My)
MOVE EIGENVALUES TO FIRST COLUMN
CALCULATE SUM OF EIGENVALUES

SUME=0,0

DO 100 f=1spm
AL(Ir1)zAL(Ir])
SUME=SUME+AL(Ir1)
CONTINUE

CLACULATE PORCENT CONTRIBUTION OF EACH EIGENVALUE

SUMEE=0,0

CO 101 I=1,M }

FORMAT (1HQ,4xs 'REPRODUCED CORRELATION MATRIX?)
FURMAT (1HO,4Xs "RESIOUAL CORRELATION MATRIX')
END

BFTNsFSO  +TPF$,02
C

9
<

(2]

10

=3

1000
1001

SUBROUTINE TO READ A MATKIX
HAVING t ROWS AND M COLUMNS

SUBROUTINE READM TAWN,Msk1eMI)
UIMENSION A(184,184)

READ SIZE OF MATRIX

REAC (5,1000) NoM

READ MATRIX ONE ROW AT A TIME
D0 100 =1y

READ(S,1001) (A(Ivd)rdzieM)
CONTINUE

RETURL,

FORMAT (213)

FORMAT (22X,7F8,0/F840)

END

GWFTN? IS »TPF3,U3

B

HY

il
H

SUBROUTINE PRINTM(A,NyMstileM1)

DIMENSTION A(184,164)

PRINT MATRIX OUT IN STRIFS OF 10 COLUNNS
DO 100 18=1,Ms10

84
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101
100

2000
2001

IE=IB+9

IF (IE~M) 24291

TIE=M

PRINT HEADINGS

WRITE (10,2000) (IrI=IBrIE)

DO 101 u=1/N

PRINT ROW OF MATRIX

wRITE (10+2001) U'(A(qu)vK IErIE)
CONTINUE

CONTINUE

RETURH o
FORMAT (1H1,1Xr10112)

FORMAT (LHOsIS5e30F12.4)

ND
GFTMNIFSO 2 TPFT.04

C
C
C
C

101
100

SUBROUTINE TO SUBSTRACT TWO MATRxcEs
8 FROM o TO FORM C. ALL rAVE N ROWS AND M COLUMNS.

SUBROUTINE SUBM (AsB,CoNeMN1,M1)
CIMENSION A(leurlﬁ“)'8(1841154):C(184 18“)
CC 100 I=1sN

CO 101 Jz=lM
ClIrd)=A(TIvd)=B(10d)

CONTINUE

CONTINUE
ALCIredzpal(1e1)2100,0/SUME
SUMEEZSUNEE+AL(1/1)
AL(Xr3)=SUMEE=100.0/SUME
CONTINUE

PRINT EIGENVALUES AKD PORCENT CONTRIBUTION

CALL PRINTM(AL»Mo3oMM, MY
SRITE(1002003)

PRINT EIGENYECTORS
NOTE«.s EIGLNVECTORS ARE STORED cOLUMNWISE

CALL PRINTM(A2,M,M,MM, M)
WRITE(10,2004)

CALCULATE AN PRINT FACTOR LOADINGS

DO 102 I=1/M

LO 102 u=1isL
A2(T9J)ZA2(1)J)£SARTIAL(Jr1))
CONTINUE

CALL PRINTM(A2/MeMs MM, MM)
WRITE(10,2005)

85
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112

oo
-

OO OO0

[aN el

CALCULTAE AND PRINT REPROGUCED CORRELATIUN MATRIX AND

RESIUUAL CORRZLATION MATRIX

IF (ISIM «NE. 1) GO TO 5
CO 112 i=1,m

0O 112 uzIM

DET=0.0

G0 113 w=lol
DETSLET+A2(IsK)%A2(JrK)
CONTILUE

ALCIPd)zZRET

Al(Jr I)ZLET

CONTINUE

CALL PRINTM(AL,M, MMM, N0 )
wRITE(16,2010)

CALL SUBMIA3sALsaA3sMeM MY pMM)
CALL PRINTM(AZ, M, MyMM, MM
WRITE(L1yr2011)

CALCULATE AND PRINT FACTCR SCORES

O 103 1=1.L

D0 103 u=IsL

ukT=0,n

CO 104 K=1sM
CETILET+A2 (Ko 1) 4A(KeJ)

10

w

CONTINUE

CALL MINV(AZ)AL,L MV IDET)

CALL MMULT (220 A1 e A3 /My L v o M2 MMy KMo MM 9 MM o M)
CALL MMULT(Xy23,FSCORE N,V L, NE ,MD MM, MM ,ND, MD)
CALL PRINTM(FSCORE /NoLoNZeMD)

wRITE(10s2007)

ROTATE FACTOR MATRIX
CaLL VARMAX(A2M, LoMM)
PRINT RCTATE FACOR MATRIx

CALL PRINTM (A2 M L MM, MM
WRITE(10r2006)
CALCULATE ANC PRIKT VARIMAX FACTOR SCORE

U0 105 I=z1.L

£0 105 y=I,L

DET=0,0

GO 106 k=1eM
CET=DET+A2(K s 1) A2 (Kry)

86



106 CONTINUE
A3(I»J)=0ET
AS(Jr1)=CEY
105 CONTINUE
CALL MINV(A3rALlsLtMM2CET)
CALL MMULTUAZ ALe A3o ML oLy MM MM MMy MMy MM, MM)
CALL ¥MULT(Xra34FSCORE JN# oL o NC oD e MMoMMND»MD)
CalL PRINTHM(FSCORE P NrL o NG MD)
wRITE (10,2009)
1000 FGRMAT (313)
2001 FCRMAT (1HO,4xy " 1LPUT OATA MATRIX =':1X»
11COLUMNG = VARIAGLESROW; = OGSERVATIONS®)
2002 FORMAT (1h0,4X, tSIMILARITY MATRIX!)
2003 FORMAT (1HO,4x, 'COMLUYN 1| = EIGENVALUES'92Xs
1 1CoLuMy, 2 = POPCENT oF TRACE'+/y
2 5Xy'COLLMN 3 =CUMULAT (Ve PORCENT OF TRACE')
2004 FORMAT {(1h0,4x, 'pRINCIPAL AXIS MATRIX ='91X,
1 'COLUMMS = EIGENVECTORS s FOWS = VARIAGLES')
2005 FORMAT (1HO, %2, 'FACTOR LOARTINGS=1,1X,
. 1 YCOLUMKS = FACTORSY ROWS = VARIARLES')
2006 FORMAT (1HO 4%, tRCTATED FACTOPR “ATRIX =1,1X,
1 rCoLuS = gacTokS, = VELAGLESY)
2007 FCRMAT (1MU,4%, *FACTOR SCOMES =t,1X,
1 tColuvns = FACTURG, ROAS = OBSERVATICNSt)
2003 FORMAT (1hOp4xe 'STANCAHLDLZED TLPUT pDATA MATRIX =')1Xe
1 tCoLUMKS = VARTALLES, RCwMS = QBSERVATIONSY)
2009 FORMAT (1HO4xy VP IMAX FACTOR SCORES ='r1Xy
1 rCoLbUMpg = FACTORS) ROMS = QRSERVATIGHSY)
RETURI,
EHD
WFTHIFSO 2 TPFE.U5

SUBROUT [1E FUI MULTIPLICATICH OF MATRIX a BY MATRIX g
TO GLVE MATRIX €. A I5 L RCWS BY N COLUMLS,
B IS N ROWNS pY M COLUMNSe ANC C WILL RE L ROWS gAY M COLUMNS,

OOOOO0O

SURROUTINE MMULT (A.H:C,L,'\,“.H;\,MA,NB,VB.NC.NC)
CIMENSICH ALLBL186) v (184 1R8] C(1841184)
DO 100 1=1,L
CC 101 y=lwM
C(Isd)=y,0
0 102 k=t
CLI I sCilrsatliky et J)
102 COhTLiug
101 COnTInUE
100 CCHTINUVE
RETURI
END
QFTNIFSC 1TPFES.06
C
C SUBROUTINE TO FIND INVERSE OF MATRIX a, 8 IS THE INVERSE



T
C
c

‘OF A, A IS REDUCEL TO THL INENTITY MATRIX,

A AND B ARE % X i, QET IS THE CETERMINANT OF A,

SUBROUTINE MINV(AIB,N,N1,CET)

GIMENSIGN A(1R44184)r3(184+184)

SET §p To IDENTYTL MATRIX AND SAVE THE ORIGINAL A MATRIX

CO 100 I=1leN
0O 101 u=1/N
8(I,J)=0,0

101 CoNTInUE

gil.1)=1.0

100 CONTINUE

CET=1.0
CALCULATE INVERSE

00 102 [=1+N

DIVIDE ITH ROw OF A AND B BY A(I,I)
CIVzA(T. 1)

DETZLETA(L1V

0C 103 uzlriv

Alled)=A(lrd)/01Y

B(Iew)zB(lry)/DIV

103 CONTINUE

C

RECUCED THE ITH COLUMN OF A TO ZERO
00 104 uzish
IF (I=d) 1910401

T1TRATIOSA (e 1)

DO 105 K=leN
MK ZA (S K =RATIOCA (1K)
B{JrK) =5 (UrK) =RATI0%B (14K)

105 CONTINUE
104 CONTINUE
102 CONTINUE

ic
H

RETURN
EnD

IRFTNIFSO  +TPF3,U7
¢

SUBROUTIKE TO STANDARDIZE THE COLUMNS OF ao DATA MATRIX

SURRUUTINE STAND(XeNsMali1oM1)
DIMENSIGH X(184.184)

STANDARGIZE 1EACH COLUMN OF THE MATRIX
D0 100 I=irM
CALCULATE MEAN AND STANDART DEVIATION OF COLUMN
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SX=0.0
B SXX=0.0
: 00 101 ou=leN
H SKESX4X(Jre ]
H SXXZSXX4X (Jp 1) #%2
101 CONTINUE
XM=SX/FLCAT(N)
SG=SART ( (SXX«SX4SA/FLOAT (N} /FLOAT(N=11))

C

C.ve SUBTRAC MEANU FROM EACKH ELEMENT IN COMLUMN, THEN
.C CIVICLE RESULT gY THE STANDART CEVIATION,
C

00 102 yziwn
ACdr 11X (Jy DY =XV /5D
102 CONTINUE
;7 100 CONTINUE

RETURN
: END
(FTNIFSO s TPF3.08
C
< SUBROGTINE 70 CALCULATE THE MATRIX OF CORRELATIONS
.C BETAEEN COLUMMS OF DATA MATRIX #
.C
SUCROUTINE RCCEF (Xetirnetli¥10A9M2)
DIVMENSION X(18u,184)r A(LBL184)
H ANZN
:C
Coeve CALCULATE CORRELATION COEFFICIENT BETWEEN COLUMNS T AND J
£
. CO 100 [=)si4
. CO 100 y=1rM
He
1Cees  2ERG SUNS
;€
Sx1=0,0
i SX2z0.0
. Sx1x1=20,0
. §%2X2z0,0
H SX1x2=0.0
.C
Coee CALCULATE SUMS, SUMS QF SGUARES AND SUM OF CROSS=-PRODUCT
C QF COLUMKS 1 ARD u
C

00 101 K=1,%

H SXLZSX14X (K, 1)
SX2=SX2+X (Kp )
SXIXIZSXIXL4X (KoL) #42
SX2X2ZSX2X24 X (Ko J) *#2
SXIXZZSXLIX24X Ky DIRX (Ko d)

101 CONTINUE
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¢ ; e
Cvovs ©TALCULATE CCRPELTION cOiFFTCIhT,AND:STGHE IN MATRIX p
[ T

Rz (SX1X2=5X1%8X2/aM)/
1 SGRT((SX1X1- SXl*JXI/Ah)'(SXZXZ-SXZ#SX?/AN))
A(TrdI=R
Aldr Iz
100 CONTINUE
RETUR:.
END
GFTiiPrFSC 1 TPFS,.09
< .
C SUGROUTINE TO CALCULATE THE MATRIX OF COSINE THETA SIMILARITY
C CUEFFICIENTS RLCTwvEL COLUMNS OF paTp MATRIX X
C

SUBROLTINE CTHETA (X, Nya,inl yM1,4,M2)
BIMLNSTUn XCLBU(188) ¢ o {1841 164)

C
C.oo CALCULATE COSINE THETp BUTWEEN COLUMS T aAND J
C

CO 100 1=1+M

GG 100 U=let
C
Coeee ZERO SUMS
Sx1X1s0,0
Sxex2z0,0
5X1x220,0

C
C.os CALCULATE SUMS OF SQUARES AND SUM OF CROSS PRODUCT
c

L0 101 K=1vN
SXIX1SSXIX14X(Kr])*#2
SX2XZZSX2X24X (Kyd ) *¥2
SX1X23SXIX2+X (KT} 2 (K )

c 101 CONTINUE
Cese CALCULATE COSINE THETa ALL STORE IN MATRIX A
c
ALT,J)=SXIX2/SURT(SX1X145X2X2)
AlJeI)=atleg)
100 CONTINUE
RETUR:,
ENC
RFTNIFSO ¢ TPES, 10
C
4 SUBROUTINE TC CALCULATE itE EIGENVALUES AND EIGENVECTORS
[ OF AN Nal SYMETRIC MATRIA.
[+
[« UPON cOMPLETION Tre EIGEHVALUES ARE STOREp IN THE DIAGONAL
:C ELEMENTS OF MaTplix o (IN CESCERDING CRDER), THE EIGENVECTORS
:C ARE STOREC pY COLUMNS IN MATRIX g,
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E1GENVALUE A(I,1) CORRESFONDS TO EIGENMVECTOR (B(J5I)id=1,N)

SUBROUTINE EIGENJ (A*BeNsN1)
DIMENSION A(184s184)05(1840184)

CALCULATE IMITIAL AND FIHaL NORMS
SET 5 TG IDENTYTI MATRIX

ANORM=0,0

00 100 I=1en

L0 101 u=len

IF (1=d) 2+192
Bl(lsd)z1ans

60 TU 101

@lIrd)=0.0
ANOKMZANCRM4+A (1 yU) %A L]0 d)
CONTINUE

CONTINUE

ANORMZSGRT (ANCRM)
FLORM=ANORMA1,OE=T9/FLOAT (M)

INITIALIZE INCICATORS ANL COMPUTE THRESOLD

THR=AORM

THRZTHR/FLOAT (N)

Iip=0

SCAN DCWN COLUMNS FOR OF-CIAGONAL ELEMENTS
GREATER THAN OR ECUaL TO THRESOLpD

CG 102 132N
Ii=l~y

D0 103 u=1r11
IFCABS(A{J 1) )-THR) 103+4 44

COMPUTE SIN AND COS

INC=1

AL==A(J, 1)

AMZ(A(Jru)=A(1r1))/200
AO=AL/SGRT (AL *AL+AM&AM)

IF (A¥) 5,646

Agz==AC

SINXZAO/SGRT(2,0%(1,04SQRT(1, U-AOrAO)))
SINXZSSINX#SINX

COSA=SORT(1,0~SINX2) '
C0SA2=COSX*COSX

21



:C

Cous
[

10

v 104

105
103
102
20
Cevn
C
25

29
30

11

110

ROTATE COLUMNS 1 ANG J

00 104 K=1liN

IF (k=d) 72107

IF (K=I) 8,10.8

ATEA (K u)
A(KgJ)=ATHCOSX=A(K 1) £STINX
A(Kg1)ZAT*SINX+AL(K 1) xCOSX
BT (X0 J)
BIK,J)=gTxCOSX=B(Kr 1 £SINX
BKy 1) ZBTASINX+R (K 1) %COSX
CONTIRUE
XT=260%A(Jr 1)« SINA*COSX
AT=Alurd)

BI=A(Is 1)
ALJrJ)ZAT*COSX2+8TH*SINX2-XT
ACL 1) =AT#SINX2+8T#COSX24XT
AL )= (AT=BT)*#SINX+COSX+A(Jr I} % (COSX2=SINX2)
ACIed)=alde 1)

U0 105 K=1sN

AP KI=ZA(Ked)

AT K)=a(Ke D)

CONTINUE

CONTINUE

CONTINUE

IF(IND) 20,20,3

IF (THR=FNORM) 25125423

SORT EIGENVALUES AND EIGENVECTORS

901110 I=2:H4

Jz
[F(ATU=1ru=1)=AtJrd)) 30¢1100110
ATZA{J=1ed=1)
Ald=led=1)=pldrd)
A(dyJ)=AT

0O 11l K=1ry
ATSL(Keu=1)
B(Krd=1)=B(KedJ)
BAK ) ZAT

CONTINUE

Jad=1

IF (J=1) 110011029
COHTINUE

RETURN

EnD

BFTWNFSO  +TPFS,11

H
Coes
HY

SUBROUTINE TO PERFORM A VARIMAX ROTATION ON A
FACTOR LOADING MATRIX -

o2



a3

(2]

SUBROUTINE VARMAX(F oM,Lsv1)
CIMENSION F(184,188)0 H(184)

c
Caos INITIALIZE
C

WRITE(1ys2001)
SGRT2=1.0/5QRT(2.0)

XMzM
L1st-1
. NITz=~1
H NCM=0
¢
iCoes NORMALIZE ROWS OF FACTOR MATRIX
C
Ho CALCULATE INITIAL COMUNALITIES
iC
H CO 100 I=i,M

SUMH=0,0
00 101 J=isL
SUMHZSUMH4F (1gd) %%2
101 CCNTINUE
H(I)=SUMH
00 102 u=1sL
F(IrJd)ZF (140} /SQRT (SUMH)
102 CONTINUE
100 CONTINUE

[«
Covs CALCULATE ApD PRINT VARIANCE BEFQRE EACH ITERATION
C

1 TVF=0.0
DO 103 I=1/L
SF120.0 _
SF2=0.0
DG 104 g=1l.M
SFISSFL4F (Jr 1)1 #%2
SF22SF2+F (Jal) %y
104 CONTINUE
TVFSTVF 4+ (XMaSF2-SF1xSF 1)/ (XMaXM)
103 CONT1INUE
IF (NIT ,LT, 0) GO TO 2

o IF VARIANCE IS THE SAME AFTER 5 SUCCESSIVE ITERATIONS,
ve  ViRIMAX ROTATION IS COMPLETE

o000
o

IF(ABS(TVF=-TVI) ,GT, 0,000001) GO To 2
NCM=NCM4 ]

IF (NCM ,GE. 5) GO T0O 50

NIT=NIT+1

TVI=TVF

WRITE (10,2002) NIT,TvF

N
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94

iCoas _ROTATE COLUMNS 1 AND J

5C0.l

107

1008
100
105

50

e 105 12001
L2z141
DO 106 JzL2,L

CALCULATE PARAMETERS REGUIERED TO FINpD ROTATION ANGE

ST

Sy

7 KzisM

XZF (Ko 1)

YzF (Kyd)

US(XeY) #(X~Y)
VZQ,046XeY

ATA+Y

Hopev
C=CriueVisiy=V)

s RPN EAVELY

CONTLIWE
XtzD=(2.0%A%E) /XM
XG=C=(AsA=UaB) /XM
ARZSQRT (XN#XN+X0*X0)
IF {XR JLE. 0.001) GO TO 106

CALCULATE SIN AND COS OF ROTATION ANGLE

COSUT=X0/XR
CUS2T=SGRT((1,04C054T)/2.0)
COSLTZSART(1,04C052T1/2.0)
SINITZSURT(141-CG51T#COSIT).

IF ROTATICN ARGLE VERY SvaLL, NO NEED TO ROTATE

IF (SINLT ,LE, 0,001) GO TO 106
IF (XN JLY¢ 0.0) SINIT==GINLIY

PERFORM ROTATION ON COLUMNS T AND J

00U 108 A=leM

XZF (ko 1)

YZF (ko)

FAKP i) TX*CUSLT+YASINLT
FOKrd )2 raC051 T=X+SINLT
CUNTIHUE

CONTIUE

CONTINUE

GO T0 1

WRITE (3002004)
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11

[

116

2001
2002
2003
2004

2005

95

wKITE (1002001)

UN=NORMALIZE ROWS OF ROTATED FACTOR MATRI1X
CALCULATE FINAL COMUNALITIES
PRINT INITIAL AMNG FINAL COMMURALITIES

CO 110 I=3/M

SUMh=0.0

GO 111 uz=i,L
FAIoJIZF (L s eSCGRT(H(T )Y
SUMHZSUMH4F (1.J) %2

CONTINUE

BzH(I)=SUMH

WRITE (10,2003) IeH(I)sSUMHID
CCNTINUE

WRITE (10,20085)

RETURY

FCRMAT {1M1)
FORMAT ()
FORMAT ()
FORMAT (110,4%, *RUMBER CF VARIMAX ITERATIONSY,1X,

1 YAND VARIAICE AT FACH STEPY)

FORMAT (1M0,4X,*COLUML 1 = INITIAL COMMUNALITY!:2X»
1 1COLUMI 2 = COMMUNALITY AFTER ROTATION®y /¢
2 5X,tCOLUMN 3 = DIFFERENCFY)

END
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APENDICE B

PROPIEDADES DE LOS EIGENVALORES VY EIGENVECTORES EN

TERMINOS DE MINIMOS CUADRADOS

Cualquier matriz simétrica S de orden pxp puede ser represen—
tada en términos de sus eigenvalores \ 4 > Ao > e Y A\ pr ¥ eigen-

vectores Uy , Uy , .., , U COMO:

S=)~1 u. oy

N ;
1T Ap Uy u‘2+ eee AU u:__ 1)

r r

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

cualquier matriz rectangular X de orden Nxp y rango r puede ser re-

presentada en funcibn de sus valores singulares 7, > Y5 > ... > 7.y
vectores vy Vo , ..., Y Uy Up 5 +e. 5 Up COMOS
X= Yyvg w4 Yy vp uh +Lit Vv, Ul )

Aln més fundamental que estas dos representaciones son las pro—
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piedades de minimos cuadrados en términos de estas, lo cual se relacio~-

na con la solucién a los dos siguientes problemas.
Problema 1

Dada una matriz Gramiana simétrica (una matriz Gramiana tiene
eigenvalores no negativos) S(pxp) de rango r, encontrar una matriz simé_
trica gramiana T con un rango menor, k r, que se aproxima a S en fun

cibn de los minimos cuadrados.
Problema 2

Dada una matriz rectangular X(pr) de rango r, encontrar una ma,
triz W de rango k que se aproxime a X en términos de mfnimos cuadra=~
dos.

La solucidn a estos dos problemas es:

' L} t
T = Ay Uy Uy + Ap up U ..t Ao oue ug

y ®)

W= 7 vy uy 4 Y, up up oo Y Vi Uk

respectivamente, Las matrices T y W son llamadas "matrices de apro-
ximacién con mfnimos cuadrados de rango mfnimo" de S y X, respecti-

vamente.

Segln las propiedades de mfnimos cuadrados podemos decir que
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T se puede representar como una aproximacién de S ya que la suma de
1os cuadrados de todos sus elementos cuando hacemos S-T es mfnima.
Algo similar sucede con W que también puede aproximarse a X en el sen
tido de que la suma de los cuadrados de sus elementos cuando considera-

mos X~W es minima.

Un calculo final o una buena apraximacién es en ambos casos:
x|<+1 + >‘k+2 LT )\r-;

es decir, este célculo es la suma de r-k eigenvalores mfnimos de X'X,

Un célculo relativo es:

N N
Memt g Mso g x e

4
Moy RAa 4 A “

o alguna relacibn funcional que se use para obtener una buena aproxima-
cién.

La importancia de estos dos problemas es que son el punto de par
tida para analizar el caso més com(n, el cual es cuando r=p, Enel
problema 1, S es la matriz de covarianza de p variables linealmente in-
dependientes. La matriz T también 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, Aquf, las p varia—

bles originales, cuya matriz de covarianza es S, puede generarse apro-
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ximadamente por k variables: Si:cq

ideas se aclararén. La matriz:

birse como:
x=v I w

donde V es de orden de Nxp, con columnas ortonormales, I' esuma ma,
triz diagonal de orden pxp, y U es una matriz cuadrada ortonormal de
orden pxp. Conuna apraximacién de un rango menor, W, puede expre-

sarse como sigue:
wo= Vi Ty U

donde Vi esti formada por las primeras columnas de V, Fk consta de
las k primeros renglones y columnas de y Uk esth formada por las

primeras columnas de U. Sencillamente W 2% X, por lo tanto

X =V Ty oy ()
post~multiplicando a esta matriz por U, T k-1 obtendremos:

Vie = xu T} ®

La matriz Uk r k—1 , de orden p por k, representa una transfor—
macibn de los renglones de X en p -espacio Euclidiano a un k-espacio

Euclidiano y 1a ecuacién (5) indica que existe una transformacién de la
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matriz X de N por p a una matriz V| de N por k., La matriz X repre-
senta N puntos en un p-espacio Euclidiano el cual puede aproximarse a
un k- espacio Euclidiano, L.a matriz Vi representa las coordenadas de

N puntos enk-espacio Euclidiano,



ROTACION DE SISTEMAS DE COORDENADAS

APENDICE C

101

Enla figura 2.a, los elementos del vector x dan las coordenadas

de un punto P(xq , xp) con respecto a los ejes coordenados para dos va-

riables.

Xo

Figura 2.a

X4

Yz

X2

Yy

Figura 2.b

x4

Suponiendo que por alguna razbn necesitamos rotar los ejes #°en
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direccibn contraria al movimiento de las manecillas del reloj, como lo in
dica la figura 2.b. Por lo tanto nuestro problema es encontrar las coor—

denadas del punto P4 (x7 , xp)con respecto a los ejes Yy vy Yo.

De los conceptos fundamentales de trigonometrfa, las coordenadas

del punto Py estdn dadas por las siguientes ecuaciones:

¥ = cosﬁ)q + senGXQ
(&)

yo = sen@xy + cos@xg
Estas dos ecuaciones pueden ser escritas en forma matricial:

y=xT @

coas® -~ sen@

donds T =
senf - cos@

Yo X2 Y1

012

x4

Figura 2.¢



Consideremos un caso més general segln lo indica la figura 2.c.
Aquf, los éngulos @ son los &ngulos entre el i-ésimo eje de referencia
y el j-6simo nuevo eje. Para una rotacibn recta, y un espacio bidimen-

sional, deduciremos las siguientes relaciones:

G = Byq + 90°
Boy = Byq - 90°

Bap = P44
Las funciones trigonométricas que relacionan estos 4ngulos son:

sen @1y = sen(dzq + 90°) = cos @oy

®)
- sen @1 = sen(@yp - 90°) = sen (90° - ﬂ12) = C05¢12
[}
sustituyendo estas ecuaciones en (2) tendremos:
¥y = cosPyq xq + cosBa xp
“4)

Yo = cos @5 %y + cos @y Xa

Todo este procedimiento puede ser generalizado para cualquier nG

mero de ejes ortogonales y sus equivalentes rotados. El sistema de ecua,

ciones para p ejes es:

y1 = cos Py xq + cosfp, Xp + ...+ccs¢p1 X5 ©
o = <:osz11p><1 + cos|?§2px2 + ...+cos¢pp><p
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Sustituyendo tjj = cos @ij, donde el subfndice { tndica los ejes del siste
ma coordenado original 'y j. los ejes" dei slstema rotado, las ecuaciones

anteriores se resumen enla siguiante exbresién:
y' = x'T ()

Para un conjunto de N vectores renglén en la matriz X(nxp) la

ecuacibn:
Y = XT @

daré en Y las coordenadas de todos los N vectores renglones en térmi-

nos de los p ejes rotados.

La matriz T es una matriz de transformacidn que convierte X en
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