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RESUMEN

La presente investigacion plantea como objetivo estudiar aspectos
técnicos relacionados con la implementacion de la red neuronal de
Analisis de Componentes Principales (ACP) en términos de su capacidad
de estimacion, generalizacién y precision con el fin de establecer criterios
optimos para su validacion, evaluacion del desempeifio e implementacion.
Para ello, se plantea la hipétesis de que la estructura estadistica de los
datos influye significativamente en el 6ptimo desempefio de la red
neuronal de ACP en el contexto no supervisado. Se demostré6 que el
algoritmo Hebbiano de la fase de aprendizaje garantiza la calidad de
representacién de la red debido a que capitaliza eficientemente la
informacién en escenarios con varianza generalizada grande. Al contrario,
ante la presencia de outliers tanto en la fase de entrenamiento como de
validacion éste no logra construir eficientemente la funcion codificacion-
decodificacion que minimice la pérdida. Para alcanzar los objetivos
planteados se ha disefiado un experimento aleatorio en diferentes
escenarios del espacio parametral, diferentes estructuras de datos y
cantidad de datos de entrenamiento. Finalmente, la red ACP se aplica en
el campo de la investigaciéon educativa mediante el andlisis de datos

psicométricos en escala de medicion de rango.

Palabras clave.- Red ACP, Componentes Principales, Aprendizaje
Hebbiano, Investigacién Educativa.



INTRODUCCION

La presente investigacién plantea como objetivo estudiar los aspectos
técnicos relacionados con la implementacién de la red neuronal de
Analisis de Componentes Principales (ACP) en términos de su capacidad
de prediccioén, generalizacion y precision con el fin de establecer criterios
6ptimos para su implementacién, validaciéon y evaluacién del desempenio.
En el campo de la implementacién de las redes neuronales ACP no se ha
desarrollado indicadores en un marco metodolégico que permita
implementar una red de acuerdo a sus caracteristicas de aprendizaje y
generalizacibn como si sucede en el caso de las redes neuronales
supervisadas en donde existen inclusive lineas de investigacién muy bien
consolidadas. Debido a ello, la presente investigacion centra su atencién
en la estructura multivariada de los datos de entrenamiento y su
repercusion en el desemperfio de una red neuronal ACP respecto a su
capacidad predictiva, generalizacién y tiempo de entrenamiento. Ello
permitira proponer criterios técnicos de la ciencia estadistica que permitan

un uso adecuado de las redes neuronales ACP.

Se plantea la hipétesis de que la estructura estadistica de los datos
influye significativamente en el éptimo desempefo de la red neuronal de
ACP en el contexto no supervisado. El algoritmo Hebbiano de la fase de
aprendizaje garantiza la calidad de representacién de la red, mas no la
generalizacion cuando los datos presentan patrones asimétricos y
diferentes grados de correlacién y variabilidad multivariada. Para

contrastar la hipbtesis se ha disefado un experimento aleatorio en
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diferentes escenarios del espacio parametral, diferentes estructuras de
datos y cantidad de datos de entrenamiento lo cual le otorga la calidad de
resultados generalizables por su naturaleza cientifica-experimental. De
esta forma, se logra demostrar que las tareas de reduccién de
dimensionalidad desde el punto de vista de su calidad de representacion y
aprendizaje cuando los datos provienen de una poblacién con distribucién
normal dan buenos resultados. En tal contexto, la red ACP logra mejor
rendimiento cuando se dispone de gran cantidad de datos y varianza
generalizada grande. En el mismo contexto de datos, se comprueba que
la red neuronal ACP no pierde su capacidad de aprendizaje en términos
de calidad de representacion de los datos frente a deformaciones en su
distribucion debido a que el algoritmo Hebbiano capitaliza eficientemente
la informacién de los datos. Al contrario, ante la presencia de outliers
tanto en la fase de entrenamiento como validacién, el algoritmo Hebbiano
no logra construir eficientemente la funcién (i.e. mapeo) de codificacion-
decodificacién que minimice la pérdida (EVA) lo cual afecta su propiedad

de generalizacion.

El documento inicia con una resefia histérica del modelo estadistico ACP
y se relaciona con el avance de la tecnologia informatica y su papel en los
distintos escenarios de la ciencia y tecnologia con el fin de comprender
la problematica a que se avoca la presente investigacion. El capitulo I,
analiza la problematica en el contexto de la metodologia de investigaciéon
cientifica para, luego, centrarse en el aprendizaje a partir de los datos en
el nuevo paradigma de la investigaciéon y desarrollo tecnolégico. Se acoge
el modelo del ‘cuello de botella’ de la informacién para formular un modelo
‘auto-supervisado’ de la red ACP que en adelante se tratara segun el
enfoque tradicional de modelo no supervisado y se hara referencia a su
cualidad de auto-supervisado para analizar sus propiedades de
generalizacién. El capitulo lll, desarrolla el marco teérico referencial tanto
del modelo estadistico como del neuronal ACP. El capitulo IV, formula las

hipétesis de investigacion, las definiciones operativas y la correspondiente
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operacionalizacion de las variables. Asi mismo, en el capitulo V se disefia
el experimento vcorrespondiente que permitira alcanzar los objetivos
establecidos en la investigacién con rigurosidad cientifica. El capitulo VI,
analiza los resultados experimentales obtenidos y, finalmente, en el Gltimo

capitulo se presenta una aplicacién en el campo de la investigacion

educativa.
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OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

‘OBJETIVO GENERAL

Estudiar aspectos técnicos relacionados con la implementacién de la red
neuronal de Analisis de Componentes Principales (ACP) en términos de
su capacidad de prediccidn, generalizacién y precisiéon con el fin de
establecer criterios 6ptimos para su implementacion, validacion y

evaluacién del desempefio.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

i. Proponer indicadores que permitan implementar la red neuronal ACP,
con fundamento estadistico, en los diferentes campos de aplicacion,
principalmente en el disefio y validacion de constructos dando
prioridad a su capacidad de generalizacion y prediccion ante patrones
o tipologia de datos que presentan deformaciones respecto a la

distribucién normal.

ii. Implementar sobre la base de los indicadores propuestos el uso de la
red neuronal ACP en el campo de la investigacién educativa rhediante
su aplicacién en la determinacion de la escala de Actitudes hacia la
Investigacion en las carreras profesionales de Ingenieria y Ciencias de
la UNI.

13



JUSTIFICACION

De la revision bibliografica y metodologica existente, se ha podido
establecer que en el campo de la implementacién de las redes neuronales
ACP no se ha desarrollado indicadores en un marco metodologico que
permita implementar una red de acuerdo a sus caracteristicas de
aprendizaje y generalizacién como si sucede en el caso de las redes
neuronales supervisadas en donde existen inclusive lineas de

investigacion muy bien consolidadas.

La presente investigacion centra su atencioén en la estructura multivariada
de los datos de entrenamiento y su repercusién en el desempefo de una
red neuronal ACP respecto a su capacidad predictiva y generalizacion.
Ello permitira proponer criterios técnicos de la ciencia estadistica que
permitan un uso adecuado de las redes neuronales ACP, asi como
también, consistenciar sus resultados en el contexto de la validacién de

constructos teoricos.
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CAPITULO |

ANTECEDENTES

Todos los modelos estan efrados,
pero algunos son apropiados
(Goerge Box)

El estudio del modelo, asi como también, el contexto historico de su
desarrollo dentro de la escuela estadistica, sin dejar de lado el avance de
la tecnologia informatica y su papel en los distintos escenarios de la
ciencia y tecnologia sera importante para entender la problematica a que

se avoca la presente investigacion.

1.1 Desarrollo Histérico del ACP y la Escuela Estadistica.

Los origenes de esta técnica estadistica son dificiles de encontrar.
Preisendorfer and Mobley (1988) encontraron obras de Beltrami (1873) y
Jordan (1874) que independientemente estudiaron la descomposicién del
valor singular (DVS) en la forma que se desarrolla en el ACP cuando se
analiza la descomposicién espectral de la matriz varianza-covarianza de
las variables originales. Fisher y Mackenzie (1923) utilizaron la técnica
DVS en el contexto de un experimento agricola. Sin embargo, en la

mayoria de los circulos académicos se acepta como los pioneros de la
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técnica ACP tanto a Karl Pearson como a Harold Hotelling, este ultimo

conocido como el padre del analisis estadistico multivariado.

En 1901, Kart Pearson (1901) publicé un trabajo sobre el ajuste de un
sistema de puntos a un hiper-plano mediante una técnica de minimizacién
de residuos. Este enfoque fue retomado luego por Hotelling (1933) quien
con algunas modificaciones difundié la técnica tal y como se conoce hoy
en dia. En el primero, se trataba de minimizar la varianza no explicada o
del término de perturbacién aleatorio, en el segundo, de sintetizar la
mayor variabilidad de la nube de puntos de tal manera que las
componentes definieran un nuevo espacio ortogonal de maxima
variabilidad. Es importante notar, que en la época en que Pearson y
Hotelling desarrollaron sus modelos la disponibilidad de computadoras no
estaba generalizada, debido a ello, en los 32 afios transcurridos entre las
publicaciones de ambos investigaddres no se registraron aplicaciones u
otros desarrollos similares. En efecto, el modelamiento con mas de tres

variables ya era problematico en términos de calculo.

La idea de Hotelling era que se podia determinar un conjunto de variables
fundamentales mucho menor que las ‘p’ variables originales y que
contuvieran la misma informacién. Notd también que a estas variables se
les denominaba “factores” en el campo de la psicometria y, por otro lado,
podria confundirse con el concepto de “factor” utilizado en el desarrollo de
la teoria matematica. Debido a ello, convino en llamarlo: “componente”.
Asi, Hotelling defini6 como “componente principal” a aquel componente
que acumulaba la contribucién de las varianzas de cada una de las ‘p’
variables a la varianza total maxima.

El método utilizado por Hotelling difiere del utilizado en la presente
investigacién en tres aspectos: Primero, éste trabaja con una correlaciéon
en lugar de una matriz de covarianzas; segundo, muestra las variables

originales como combinacién lineal de las componentes, contrariamente a
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la notacion usada aqui en donde las componentes se expresan en funcién
de las ‘p’ variables originales; tercero, no usa notacion matricial. Respecto
al calculo de las componentes principales, Hotelling utilizé el método de la
suma de potencias (Hotelling, H. Ibid) y discute una interpretacion distinta
a la desarrollada por Pearson en términos del elipsoide de probabilidad
constante de la distribucibn normal multivariada, ver acapite 3.1.3.
Girshick (1936) presenté un método alternativo de calculo de las
componentes principales basado en un estimador muestral maximo
verosimil para luego estudiar las propiedades asintéticas de su

distribuciéon muestral.

A partir de 1960, 20 afios después de la publicacion de Hotelling, se
observa un significativo crecimiento en el desarrollo de la literatura
estadistica en general y especificamente de la teoria del ACP reforzado
obviamente por el desarrollo y generalizaciéon del uso del computador. Es
en este contexto de desarrollo cientifico y tecnolégico donde la utilidad del
ACP se puede apreciar en su verdadera dimensién, es decir, cuando es
posible el tratamiento de muchos mas variables originales por las
facilidades de célculo e instrumental tedrico estadistico y matematico. En
Anderson (1963) se puede observar el desarrollo teérico alcanzado hasta
el momento y los avances en el analisis de las propiedades asintéticas del
enfoque muestral siguiendo lo estudiado antes por Girshick. Es
remarcable también, el .trabajo publicado por Rao (1964) en la que se
proponen nuevas ideas en las aplicaciones de la técnica, Gower (1966) y
su enfoque geométrico en el analisis con la técnica ACP relacionandolo
con otras técnicas estadisticas multivariadas vy, finalmente, Jeffers (1967)
quien muestra dos aplicaciones interesantes y novedosas que van mas
alld de una simple aplicacién de la técnica en reduccién de datos.
Actualmente, se podra observar en la Web que existen mas de 225
millones de sitios en donde se desarrolla, aplica o referencia la técnica
ACP.
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1.2 Aplicaciones de las Componentes Principales (CPs)

La idea central de las CPs, desde el punto de vista estadistico, es la

reducciéon de dimensionalidad y la interpretacion de componentes. En el

primer caso, la reducciéon de dimensionalidad de un conjunto de datos

correlacionados mediante la retensién maxima de su variabilidad es

posible obteniendo un nuevo conjunto de variables no correlacionadas y

que retienen la variabilidad incorporada en las variables originales; en el

segundo, las CPs expresadas en funcién de las variables originales

permitira interpretar o nombrar a aquellas variables no observables en

términos de la correlacién de cada variable original con la respectiva

componente.

Campo de Aplicacién

Proyecto

Enfoque de aplicacién

Educacion

Efecto de la metodologia
de ensefianza en el
aprendizaje

Obtencién de
sintéticos

indicadores

Econdmico Social

Caracterizacion de Fincas
Agropecuarias

Clasificacién de productores

Finanzas

Optimizacion del
rendimiento de una
cartera de valores

Clasificacion de titulos

valores

Agroindustria

Caracterizacion de uvas
tintas

Reduccién de datos

Ingenieria Industrial

Diagnéstico de procesos
industriales

Reduccién de datos

cuencas hidrograficas

Demografia Estudios migratorios en | Escala de clasificacion
Cuba
Hidrologia Pronéstico de caudales en | Reduccién de datos

Seguridad ciudadana

Distribucién espacial de
delitos.

Escala de clasificaciéon

Medicina

Neoplasicas.

Clasificaciéon de tumores de
partes blandas

Investigacion de
Mercados

Desarrollo de productos

Reduccion de variables y
segmentacion de mercados

Teledeteccién

Percepcién remota

Estimacibn de areas de
cultivo

Cuadro N° 1.1 Aplicaciones del Analisis de Componentes Principales
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En tal sentido, las aplicaciones en los diferentes campos de la ciencia y la
tecnologia han estado orientadas al analisis exploratorio de datos o con
fines descriptivos. Por ejemplo, en el cuadro adjunto se observan algunos
ejemplos de aplicacibn del modelo estadistico de componentes

principales en diferentes campos de la ciencia y la técnica.

En todas las aplicaciones mostradas, la presencia de una estructura de
correlacién entre las variables originales o directamente observables es

una caracteristica implicita del fenémeno en estudio.
1.3 La Red Neuronal ACP

La implementaciéon de la técnica del ACP en el desarrollo de las redes
neuronales es mas reciente y conocida en este campo como red neuronal
ACP con las mismas aplicaciones que el modelo estadistico estudiado.
Las redes neuronales proveen formas de extender el analisis de
componentes principales a generalizaciones de tipo no lineal. En este
contexto, se desarrollan algoritmos para estimar las CPs con los métodos
conocidos. Sin embargo, la principal diferencia entre los métodos
estadisticos estudiados y los correspondientes a las redes neuronales es
que en estos ultimos las técnicas son ‘adaptativas’, en aquellas, son en
‘batch’. Efectivamente, si el conjunto de datos es recolectado a priori a la
implementacién del ACP y no es posible el procesamiento de datos
simultaneo, entonces, el método en ‘batch’ es el mas apropiado. Por otro
lado, si los datos se obtienen secuencialmente y la CP se re-estima
conforme se dispone de un nuevo dato, entonces, los algoritmos

neuronales adaptativos son los recomendados.

El desarrollo de la red ACP esta caracterizado por una serie de eventos
que muestran su desarrollo alcanzado. Xu, L. et al. (1992), por ejemplo,
refiere al hecho de que la neurona lineal simple restringida a una regla de
aprendizaje Hebbiano puede extraer el Componente Principal (CP) a
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partir de un conjunto de datos (input). Al respecto, existe una gran
cantidad de produccién cientifica al respecto. En Jolliffe, |.T. (2002), por
ejemplo, se menciona los desarrollos alcanzados por Diamantaras y Kung
(1996) con respecto a la construccion de algoritmos eficientes para la
obtencién de CPs. Hay variaciones dependiendo de si se desea obtener
la primera CP, la ultima CP o si las CPs deben ser obtenidas secuencial o
simultaneamente. La ventaja de las redes neuronales radica en la
presentacién secuencial de los datos tal que las CPs requieren ser
permanentemente  actualizadas. En  algunos  algoritmos las
transformaciones se tratan de manera deterministica; en otras, se

introduce un término de perturbacién aleatorio.
1.4 Aplicaciones de la Red Neuronal ACP

Las redes neuronales se implementaron por primera vez a finales de la
decada de los afos 50, aunque a finales de los 60 la investigacién
demostré que las redes neuronales de aquel momento eran bastante
limitadas en capacidad y su desarrollo se estancé por un tiempo. En los
afnos 80 se interés reviré hacia las redes neuronales pero esta vez en el
contexto de un mayor desarrollo teérico y tecnoldgico en sistemas de
célculo. La principal mejora fueron las capas ocultas que permitieron a las
redes neuronales representar sistemas mucho mas complejos. En la
actualidad, las redes neuronales se utilizan en casi todas las disciplinas o
areas de analisis. Su naturaleza flexible las hace adaptables a casi

cualquier tipo de problema.

Centrandose en las redes neuronales que desarrollan componentes
principales se observa que estan muy relacionadas a otros campos del
conocimiento humano y al desarrollo en campos comerciales y de la

industria —ver cuadro N° 1.2.

20



Industria

Aplicaciones Comerciales

Transporte

Sistema de colapso de carreteras, sistema de rutas, etc.
(Himanen, V. et al., 1998)

Telecomunicaciones

Compresién de datos e imagenes, automatizacion de
informacién, traduccidon en tiempo real de lenguajes
hablados y sistemas de procesamiento de pagos a
clientes.(Yuhas, B. et al. 1994).

Seguros

Andlisis de mercados, sistema de asesoramiento en
comercializacibn de seguros, calculo automatico de
rendimientos de inversiéon. (Gencay, R. et al. 2001)

Tecnologia de Voz

Reconocimiento de voz, compresién de voz, clasificacion
de vocales y transformacién texto-voz. (Hosom, J. et al.
1999)

Robética Control de trayectorias, sistemas de vision. (Ge, S. et al.
1998)

Petrolera Exploracién. (Yu, L. et al. 2008)

Medicina Andlisis de células cancerigenas, disefio de protesis,
mejoramiento de calidad de hospitales.

Financiera Lectura y verificacion de documentos bancarios vy

evaluacién de créditos. (McNelis, P, 2005)

Entretenimiento

Efectos especiales, animaciéon y simulacién de toma de
decisiones de clientes. (Fogel, D.B. 2003)

Manufacturera

Control de la produccién, andlisis y disefio de productos.
Diagnéstico de procesos y maquinarias. Sistemas de
inspecciéon de la calidad. Control de calidad de chip de
computadoras. Andlisis del mantenimiento de maquinas.
Modelamiento dinamico de procesos de produccién
quimicos. (Wang, J. et al. 1993; Kamruzzaman, J. et al.
2006)

Cuadro N° 1.2 Algunas Aplicaciones de la Red Neuronal ACP

Xu, L. (op. cit. pp. 814-816), en el campo de la fisica, deriva a partir de
una funcién de energia un algoritmo de aprendizaje para una red neuronal
ACP. Por ofro lado, los modelos de reconocimiento de patrones
incorporando realizaciones de una variable como proceso estocastico
(Stauffer, D. 2003), movimiento browniano, variables latentes (Oja, E.,
2004) y analisis de documentos (Beom, C. et al. 2003) son aplicaciones a

la mano.
En el siguiente capitulo, se tratara la reduccién de dimensionalidad

en el contexto del problema del aprendizaje, el método cientifico y los
datos.
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CAPITULO Il

LOS DATOS EN EL APRENDIZAJE
Y LA ESTIMACION ESTADISTICA

Donde las observaciones son importantes,
el azar favorece sélo a la mente preparada.
(Louis Pasteur)

Enmarcar la problematica del efecto de la estructura multivariada de los
datos en el proceso de aprendizaje y generalizacién de la red neuronal en
el procedimiento experimental adoptado por la estadistica clasica es
fundamental para una correcta aplicacion del método neuronal en la
investigacién en ciencia y tecnologia. La practica ha demostrado que no
interesa qué tan potente es el método de aprendizaje si es que los datos
no han sido recolectados correctamente o el disefio de la investigacion no
concuerda con el propdsito de la misma. Se pone mayor énfasis a la
reduccion de dimensionalidad | desde la técnica de componentes
principales con un modelo neuronal simple auto-supervisado bajo en

enfoque de ‘cuello de botella’ de la informacién.
2.1 El modelo estadistico en la investigacion

La ciencia moderna se basa en el modelo teérico para describir los
fenémenos fisicos, biolégicos y sociales. A partir de un modelo cientifico
basico (e.g., la Leyes de la mecanica de Newton, del electromagnetismo

de Maxwell, o la Ley de la oferta y la demanda del mercado) se
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construyen diversas aplicaciones en los campos de la ingenieria
mecanica, eléctrica o las ciencias sociales. En este contexto, los datos
experimentales se utilizan para verificar o estimar los parametros del
modelo explicativo. En el campo de las ciencias sociales, sustentada en la
ley de los gréndes nimeros, la muestra probabilistica y representativa de
una poblacién cumple el mismo objetivo que los datos experimentales en
la ingenieria o ciencias experimentales (Tarling, R. 2009 pp. 6-22; Hair, J.
et al. 2002, p. 24). Es decir, partiendo del supuesto de que individuos
pertenecientes al mismo estrato social responderan de manera similar
ante el mismo estimulo se salva el problema de la réplica bajo las mismas

condiciones experimentales.

El problema de aprendizaje/estimacién de relaciones entre variables a
partir de una muestra es so6lo una parte del procedimiento experimental
general utilizado por cientificos, ingenieros, cientificos sociales y otros que
aplican métodos estadisticos para bosquejar conclusiones a partir de los
datos. El procedimiento experimental generalmente adoptado por la

estadistica clasica sigue los siguientes pasos (Maletta, H. 2009):

Definicién del problema

Formulacién de la hipétesis

Disefio del experimento/generacién de los datos
Recoleccion y preprocesamiento de datos
Estimacién del modelo

2B T

Interpretacién y conclusiones

Para una correcta aplicaciéon de los procedimientos en estudio es
fundamental la comprensién de la metodologia cientifica. En efecto, no
interesa que tan potente es el método de aprendizaje usado en la etapa 5
si es que los datos no han sido recolectados correctamente o la
formulécién del problema no se ha establecido en términos

estadisticamente significativos. De igual forma, el tipo de procedimiento
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inferencial usado en la etapa 5 puede afectarse indirectamente por la
formulacion del problema (paso 2), el disefio del experimento del paso 3y

el preprocesamiento o recoleccion de los datos (paso 4).
2.2 Aprendizaje e investigacion

Existen dos tipos de problemas de. aprendizaje conocidos como
aprendizaje supervisado y no supervisado. El aprendizaje supervisado
consiste en estimar el mapping (desconocido) de los datos a partir de una
muestra conocida de input-oufput. Los métodos de clasificacion y
regresion pertenecen a este grupo. El término ‘supervisado’ se refiere al
hecho de que los valores respuesta (oufput) son conocidos y forman parte
de la muestra de entrenamiento. Con el esquema de aprendizaje ‘no
supervisado’, solo los datos de entrada (input) forman parte de la muestra
de entrenamiento sin tener conocimiento alguno de la respuesta durante
el proceso de aprendizaje. El objetivo del aprendizaje no supervisado
puede centrarse en la aproximacion de una distribucion de probabilidades
de los inputs o descubrir la estructura natural de los datos de

entrenamiento.

Las hipétesis planteadas en el paso 2 corresponden a relaciones entre
caracteristicas (input-output) debidamente codificadas como variables.
Estas relaciones son cuantificadas utilizando datos disponibles y el
conocimiento a priori acerca del problema. El principal objetivo es
construir modelos que permitan predecir valores futuros (outpuf) a partir
de datos conocidos (input). En métodos inspirados en la biologia, la
prediccibn con precision se conoce también como capacidad de
‘generalizacién’ (i.e. redes neuronales). El tradicional método estadistico
utiliza funciones lineales en los parametros para modelar las
dependencias. Al contrario, los modelos neuronales son flexibles en
cuanto a los supuestos de partida y permiten estimar relaciones de

dependencia no lineales inclusive.
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En algunas aplicaciones es dificil establecer un modelo de analisis de
partida o el fenédmeno bajo estudio es muy complejo para ser descrito por
un modelo matematico sencillo. Afortunadamente, con la generalizacién
en el uso de computadoras y el bajo costo de los instrumentos sensores
para la recoleccion de datos, existe una gran cantidad de datos
disponibles que son generados por estos sistemas y almacenados
electrbnicamente. En casos en que es dificil establecer un modelo de
andlisis de partida pero existen datos es posible establecer con éstos
relaciones entre las variables, es decir, dependencias tipo input-output.
Como resalta Cherkaskky, V. et al. (2007, p.9), desde algunas décadas se
observa un cambio de paradigma en el analisis de datos desde el

modelamiento clasico hasta el desarrollo de modelos a partir de los datos.

Trabajos recienfes para desarrollar modelos a partir de los datos se han
inspirado en las capacidades de aprendizaje de los sistemas biologicos y
humanos. Tanto los humanos como los animales disponen de
capacidades superiores para el reconocimiento de patrones cuando se
trata de reconocer sabores, voces o rostros. Las personas no han nacido
con estas capacidades pero aprenden a través de su interaccién con los
estimulos (datos) del entorno. Sin embargo, los sistemas de
reconocimiento de patrones se basan en principios estadisticos y de la

ingenieria en lugar de bioldgicos.

En la ciencia estadistica, el aprendizaje, a partir de los datos
proporcionados por una muestra, se conoce como estimacién estadistica.
Se podria estudiar las propiedades de una distribucién estadistica a partir
de muestras conocidas o datos de entrenamiento. Asi, la informacién en
los datos de entrenamiento (informacién pasada) se puede utilizar para
contestar preguntas sobre eventos futuros. Se distingue dos etapas en la
operacion de un sistema de aprendizaje y su equivalente en el analisis

estadistico:
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Primera etapa, Aprendizaje/estimacion (a partir de datos de

entrenamiento).

Segunda etapa, operacion/prediccion. Cuando las predicciones
se hacen para la variable en estudio o muestras de prueba.

Una lista de terminologia equivalente entre el modelo estadistico y las

redes neuronales se puede consultar en anexo | - ver cuadro N° I.1.

2.3 Pre-procesamiento de datos y aprendizaje
2.3.1 Pre-procesamiento o preparacion de datos.

El preprocesamiento o preparacidn de datos es una tarea posterior
a la recoleccién. Desde una perspectiva observacional los datos son
recolectados de una base de datos. El preprocesamiento incluye por lo
‘menos dos tareas: deteccidn/remocion de outliers y preprocesamiento de
datos/recodificacion/seleccién de caracteristicas. En la presencia de
outliers se puede optar por su deteccion y remociéon como parte de la
etapa de preprocesamieto o desarrollar modelos robustos a outliers. Con
repecto a la segunda tarea, se tratara la reduccién de dimensionalidad
como forma de proveer un nimero menor de caracteristicas como paso

previo al modelamiento en la etapa 5.
2.3.1.1 Naturaleza del outlier.

Un ‘outlier es una observacion alejada o inconsistente con el
conjunto de datos restante. Esta observacion puede, aunque no
necesariamente, influenciar drastica o desproporcionalmente en los

resultados del analisis del conjunto de datos (i.e. etapa 5). En Iglewicz, B.
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op. cit. (1985 p.4), el autor hace referencia a la definicion de Beckman y
Cook en la cual un ‘outlier es una observacion discordante y
contaminante en el conjunto de datos. El primer caso, se refiere a una
observacion que se presenta de manera sorpresiva o es discrepante para
el investigador; en el segundo, es cualquier observacion que no constituye
una realizacion de la distribucién objetivo.

No es de interés en la presente investigacion aquellas observaciones que
afectan de manera significativa los resultados obtenidos al aplicar ciertos
modelos, es decir, aquellas observaciones conocidas como
observaciones influyentes. Si bien la definicion de ‘outlier dada
anteriormente es generalizable para el caso multivariado, la complicaci()n
radica en que en este Ultimo caso la deteccién implica desarrollar
indicadores que incorporen el efecto multidimensional. Pefia, D. (et al.
2001) menciona una serie de desarrollos recientes relativos a la deteccién
de ‘outliers’ multivariados. El caso del ratio de Wilks, por ejemplo, en
donde la relacién de varianzas generalizadas entre la nube de puntos de
la muestra |A|y la misma muestra con el conjunto de ‘i’ observaciones
eliminadas | A(j)| presentan una distribucién basada en el ratio de
verosimilitud en donde para el caso de i=1 el método es equivalente a
seleccionar la observacion con la distancia de Mahalanobis mas grande
medida desde el centro de gravedad —ver ecuacién 3.26. Sin embargo,
extender dicho método a conjuntos de ‘outliers’ mayores a 2 6 3 ya no es
practico. Al respecto, Pefia, D. (lbid. pp. 106-108 ) hace referencia a
Gnanadesikan y Kettering cuando proponen reducir el método de
detecciéon a un procedimiento univariado consistente en proyectar los
datos en las direcciones de maxima variabilidad, es decir, en las
componentes principales. Sin embargo, aunque este método da
soluciones correctas cuando los ‘outliers’ estan localizados en la misma
direccion de las componentes principales puede no ser 6ptimo en el caso

general.
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En la practica, se opta por la estandarizacion o ‘limpieza de datos’ como
un método para eliminar el efecto nocivo o la deteccién de outliers. Los
métodos basados en distancias son muy sensibles ante la presencia de
este tipo de observaciones o a la escala de medida de las variables en el
conjunto de datos de entrenamiento. Como medida remedial las
observaciones se estandarizan o se aplica una transformacion de escala
(tratado en el acapite 3.1.2.3). Esta se realiza de manera independiente
para cada variable, es decir, cada variable se estandariza con su
respectiva media y desviacién estandar estableciendo asi un supuesto
debilmente sostenible en el caso multivariado. En efecto, como lo muestra
Johnson, R. et al. (2002, pp.187-194) en un experimento de tension y
elongacion en observaciones multivariadas de cuatro medidas, la
estandarizacion asi entendida no detecté el outlier desde el punto de vista
multivariado. Mas aun, esta forma de limpiar datos puede llevar a

representaciones no 6ptimas en el proceso de aprendizaje.

La etapa de preprocesamiento o recodificacion también incluye la
seleccion de un numero menor de caracteristicas a partir de un espacio
de mayor dimensién. Esto se conoce como seleccién de caracteristicas
en los métodos de reconocimiento de patrones. Esta etapa es muy
importante puesto que la seleccion de caracteristicas constituye una
reduccion de dimensionalidad la cual tiene efectos muy positivos al
momento de estimar el modelo explicativo debido a que lleva los datos a
representaciones mas simples. Es mas, el éxito de muchas aplicaciones
se atribuye al trabajo realizado en la etapa de preprocesamiento que al
método de aprendizaje propiamente (Myatt, G., 2007). Un buen trabajo en
esta etapa permite obtener una 6ptima representacion para un problema
de aprendizaje, incorporando un conocimiento a priori en la aplicacidén
especifica de preprocesamiento y seleccién de caracteristicas.

Otro aspecto importante a tomar en cuenta esta referido a la escala de
mediciéon de los datos de entrenamiento y las propiedades asociadas a

éstas (Siegel, S. 1991). Los datos llamados numéricos (i.e. rango o
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proporcién) poseen dos propiedades: relacidon de orden y distancia. Al
contrario, dos observaciones categéricas (i.e. nominal) sélo pueden ser
iguales o diferentes. En el caso de las variables respuesta, este tipo de
variable categérica representa a una clase de problemas conocidos como
de reconocimiento de patrones, clasificacion o analisis discriminante. Una
repuesta en escala numérica corresponde a un problema de regresién o

estimacién de funciones.
2.3.2 Formulacion del problema de aprendizaje

Aprendizaje es el proceso de estimacion de las relaciones de
dependencia (entrada-salida) o la estructura de un sistema mediante el
uso de un numero limitado de observaciones. El modelo general del
aprendizaje incluye tres componentes: (1) un generador de vectores
aleatorios (‘input’), (2) un sistema, que retorna una respuesta (‘output’) a
un dato observado (‘input’) y (3) la maquina de aprendizaje que estima
relaciones desconocidas (input-output) del sistema a partir de un muestra
de observaciones (‘input’-‘output’). Esta formulacién es lo suficientemente
general como para describir muchos problemas de aprendizaje que se
presentan en la ingenieria y estadistica tales como: regresion,
clasificacién, agrupamiento y estimacion de funciones de densidad de
probabilidades. EI grafico N° 2.1, muestra cémo la maquina de
aprendizaje utiliza observaciones que se generan en el sistema (y) y otras
de origen aleatorio (x) para producir una respuesta aproximada (i.e.

prediccién) a la que daria el sistema.

El generador produce vectores aleatorios x< %#° independientes de
una densidad fija p(x) desconocida. En la terminologia estadistica, al
vector x se le llama observacion la cual difiere del obtenido a partir de un
experimento aleatorio que responde a un disefio que se ajusta a la teoria
del disefio experimental. En la presente investigacion se asume un

enfoque estadistico de la observacién (x), es decir, la maquina de
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aprendizaje no tiene control sobre qué observaciones conforman los datos

de entrenamiento proveidos por el sistema.

A
v,
Generadorde | X Maquina de
muestras Aprendizaje
Sistema
y

Grafico N° 2.1 La Maquina de Aprendizaje utiliza una muestra de
datos de un sistema para predecir sus respuestas.

El sistema produce los valores respuesta y para cada observacion
x de acuerdo a la densidad condicional p(y/x), el cual es también
desconocido. Los sistemas también reciben informacion no observable
(2), es decir, otros factores que afectan la respuesta del sistema y que
conjuntamente con x llevan a que los sistemas rara vez den la misma
respuesta ante observaciones x. Estas diferencias en la respuesta

pueden caracterizarse como aleatorias.

La maquina de aprendizaje, en el caso mas general, es capaz de
implementar un conjunto de funciones f(x,w), w2 donde (2 representa el

espacio parametral a partir del cual se iniciara el proceso de aprendizaje.
2.3.2.1 Objetivo del aprendizaje

Existen dos interpretaciones distintas del objetivo del aprendizaje

para un sistema genérico como el mostrado en el grafico 2.1. Bajo el
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enfoque estadistico (estimacion), el objetivo del aprendizaje es la
identificacion del sistema que es desconocido, mientras que para el
aprendizaje con fines predictivos es reproducir con la mayor exactitud las
respuestas del sistema. Aunque, por lo general, se prefiere identificar un
sistema que predecir una variable aleatoria, para aquél no basta con
conocer la funcién de distribucién de las observaciones de la muestra de
entrenamiento. Asi, un modelo que permita reconocer el sistema
presentaria una buena generalizacién en el sentido predictivo, lo opuesto

no necesariamente es cierto.

La calidad de la prediccién de la maquina de aprendizaje se mide
por la funcién de pérdida L(y, f(x,®)) o la diferencia entre la respuesta del
sistema y la maquina de aprendizaje para una observaciéon x. Por
convencion, la pérdida toma valores no negativos, a valores positivos mas
grandes corresponden pobres aproximaciones. El valor esperado de la

pérdida se conoce como funcién de riesgo:

R(w) = [ Ly, f(x, w)p(x,y)dxdy (2.1)

Aprendizaje es el proceso de estimar la funcién f(x,@,), el cual
minimiza la funcidén de riesgo sobre el conjunto de funciones que soporta
la maquina de aprendizaje usando sélo los datos de entrenamiento con
p(x,y) desconocido. Con una cantidad finita de datos de entrenamiento no
se puede esperar encontrar exactamente f(x,@,) sino una aproximada
f(x,@) la cual constituye una solucién O6ptima alcanzada con un
procedimiento de aprendizaje. Si la funcién de probabilidades es conocida
el proceso de aprendizaje se resolveria minimizando (2.1). El problema de
aprendizaje (estimaciéon) con unicamente datos de entrenamiento es
inherentemente errado. Para obtener una solucién Unica valida es
necesario informacioén a priori adicional a los datos. De esta forma, una

vez incorporada la informacién a priori sera utilizada por la maquina de
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aprendizaje por un principio inductivo. El principio inductivo se centra en
qué hacer con los datos mientras el método de aprendizaje especifica
como obtener una estimacion. En consecuencia, un método de
aprendizaje (o algoritmo) es una implementaciéon constructiva de un
principio inductivo para seleccionar un estimado f(x, @) a partir de un
conjunto particular de funciones f(x, @). Para un principio inductivo
existen muchos métodos de aprendizaje correspondientes a diversos

conjuntos de funciones de una maquina de aprendizaje.

2.3.2.2 Tareas comunes del aprendizaje

El problema del aprendizaje puede subdividirse en cuatro clases de
problemas comunes: clasificacion, regresion, estimacion de densidades
de probabilidad y agrupamiento. El objetivo de minimizar la funcién de
riesgo sobre la base de los datos de entrenamiento a todos los problemas
del aprendizaje.

Es importante resaltar que el resultado obtenido del aprendizaje
dependera no sélo de aspectos formales tal como el algoritmo de
aprendizaje sino también de una parte informal, de intervencién del
investigador. Hay una parte informal en los aspectos practicos del sistema
de aprendizaje. Como se vio en 2.1, este aspecto informal que esta
relacionado con: la seleccidbn de las observaciones (input-output), su
codificacién y la incorporaciéon a priori del conocimiento en un campo
especifico en el disefio del sistema de aprendizaje, es fundamental y, en
muchos casos, critico para el éxito que centrarse Unicamente en el disefio

de una maquina de aprendizaje.
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2.3.3 Reduccion dg dimensionalidad

En muchas aplicaciones practicas no hay necesidad de estimar
densidades p-variadas cuando p es grande dado que los datos
multivariados xeRP usualmente pueden ser representados en un espacio
dimensional d<p. Inclusive, es recomendable mapear los datos en un
espacio de menor dimension y resolver el problema de aprendizaje en
éste en lugar del original, de mayor dimensioén. Aun cuando los datos son
observaciones multivariadas de baja dimensionalidad sus distribuciones
presentan aglomeraciones que son capturadas en el proceso de
aprendizaje con resultados bastante aproximados. Asi, se puede distinguir

dos métodos: reduccion de datos y reduccién de dimensionalidad.

Considérese una muestra de entrenamiento X={xy, x>, ..., X} de un
espacio p-dimensional. El objetivo es aproximar la distribuciéon
(desconocida) tal que las muestras obtenidas por aproximaciéon a un
modelo sean parecidas a muestras obtenidas de una poblacién. Por lo
general, la calidad del modelo se mide por su aproximacién con los datos
de entrenamiento y no para muestras futuras (i.e. prediccién). Las dos
estrategias de modelamiento, reduccion de datos y reduccién de
dimensionalidad, se clasifican en dos tipos de métodos: ‘Cuantizacion’
vectorial y reduccion de dimensionalidad. La presente investigacion se
centra en la reduccion de dimensionalidad, en consecuencia, se

desarrollara el enfoque neuronal y estadistico relativo a este problema.
El problema de reduccion de dimensionalidad consiste en encontrar
el mapeo desde un espacio p-dimensional de los datos de entrenamiento

hacia un espacio m-dimensional donde m<<n,

G(x): R® —> R™ (2.2)
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de modo qué resulte una codificacion z=G(x) para cada observaciéon x. Un
‘buen’ mapeo G funcionara como un codificador de dimensién reducida de
la distribucion original. En particular, deberia existir otro mapeo inverso tal
que:

F(z): ™ > RP (2.3)
el cual producira la decodificacion x’=F(z) de las observaciones x
originales. Asi, un mapeo completo que incluya un proceso de
codificacién-decodificacion seria:

x'=F(G(x)) (2.4)

Para encontrar el mejor mapeo es necesario especificar una clase de

funciones aproximadas (mapeos):
f(x,m)=F(G(x)) (2.5)
parametrizadas por @ para encontrar una funcién que minimice el riesgo:
R(w) = [ L(x,x")p(x)dx = [ L(x, f(x, w))p(x)dx (2.6)

Comunmente, la funcién de pérdida usada es el cuadrado del error de
distorsion representado al lado derecho de la ecuacién (2.7) como norma

al cuadrado.

L(x, f(x, @) = lIx — f(x, w)]|? (2.7)

El andlisis de componentes principales es una técnica de reduccién de

dimensionalidad, el cual implementa una_ proyeccién (mapeo), es decir,
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=G(x) —ecuacion 2.2- que representa una transformacion lineal de un

vector x.

La técnica de aprendizaje no supervisado esta plenamente justificada en
situaciones donde existe una gran cantidad de datos no definidos
explicitamente por su conceptualizacion propiamente, su costo o dificultad
de obtencion. En estos casos, las técnicas no supérvisadas pueden
utilizarse primero con el fin de extraer caracteristicas (en un espacio de
menor dimensién) usando datos no definidos explicitamente en una

aplicacion de aprendizaje supervisado para identificar datos.
2.3.3.1 El método estadistico ACP

El problema de ingenieria consiste en la falta de precisién en
representaciones finitas cuando se trata de transmitir informacién a través
de canales de comunicacién digital por la gran cantidad de bits requeridos
por los sistemas electrénicos (Sethi, I. et al., 1991, p.133; Bishop, C.,
1996 ). Asi, crear un sistema completo de compresién de datos requiere

del disefio de un codificador y un decodificador.

En un proceso de reduccion de dimensionalidad el codificador esta dado
por la funcion G que produce el mapeo a partir de los datos de
entrenamiento del espacio RP a un espacio de caracteristicas de menor
dimension R™. El decodificador esta representado por la funciéon F que
mapea desde el espacio R™ al espacio original RP. Este proceso de
codificacién-decodificacién se puede representar en términos del modelo

‘cuello de botella’ de la informacion, como se muestra en el grafico N° 2.2.

Dado un dato multivariado xe®R® , se busca el mapeo:

f(x,w) = F(G(x)) (2.8)
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tal que se minimice el riesgo formulado en la ecuacién (2.1). Asi, cuando
el riesgo se minimiza, la variable aleatoria z=G(x) provee una
representacibn de los datos originales x en el espacio de menor
dimension R™. Esta reduccion de dimensionalidad puede dar mejores
interpretaciones al representar a los datos en un espacio de menor

dimension.

Grafico N° 2.2 Proceso de reduccién de dimensionalidad
como ‘cuello de botella’ de la informacion.

En la técnica ACP, el conjunto de datos se sumariza como una
combinacién lineal de un conjunto de vectores ortonormales —ver
ecuaciéon 3.1. Los datos x; (i=1,..n) se sumarizan usando una funcion de

aproximacion:

fC,V)y=u+ V)V’ (2.9)

donde f(x,V) es una funcion real valorada, y es la media de los datos x;y
V es una matriz (pxm) ortonormal . El mapeo z; = x;V provee una
proyeccién ortogonal de menor dimensién si m<p. La descomposiciéon en

componentes principales minimiza el riesgo:

La transformacién componentes principales presenta propiedades

optimas en la clase de funciones f(x, V):
(1) Las componentes principales Z constituye un conjunto de
combinaciones lineales en el espacio proyectado de maxima

variabilidad de los datos originales.
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(2) Provee la mejor representacion lineal de menor dimensién en el
sentido de que la suma total de las distancias al cuadrado de todos
los puntos a sus proyecciones estan minimizadas.

(3) Si las funciones de mapeo F y G se restringen a la clase de
funciones lineales, la composicidon F(G(x)) provee la mejor
aproximacién de los datos. En el capitulo Ill, se desarrolla esta
propiedad —ecuacion (3.24)- y su demostracién matematica a partir
del concepto de calidad de representacién —ecuacién (3.1), ver

Anexo Il

En el punto de vista estadistico, el ACP sé6lo dependen de la matriz de
covarianzas (como se vera en 3.1.1.1) o correlacion de X={xy, X2, ..., Xn}.
Su desarrollo no requiere que los datos se distribuyan como una normal
multivariada, sin embargo, este patron de distribucién permitiria hacer
inferencias a partir de las componentes obtenidas de una muestra
(Johnson, R. op.cit. p 427).

2.3.3.2 El Perceptron Multicapa Auto-supervisado

En el campo de las redes neuronales se puede distinguir principalmente
dos enfoques para el tratamiento de la reduccién de dimensionalidad: el
primero, conocido como mapa auto organizado y, el segundo, basado en
un perceptron multicapa. En el primer enfoque, se encuentran los
desarrollos que se inician en el campo de la biologia con las
investigaciones de Marlsburg (1973) y Grossberg (1976) para explicar
topologias neuronales. Alcanzd, luego, popularidad con Kohonen (1982) y
sus aplicaciones en reconocimiento de patrones en el campo de la
ingenieria. El segundo enfoque, centra su desarrollo en los modelos
multicapa con el método de aprendizaje auto-supervisado que responde
al modelo de ‘cuello de botella’ de la informacién visto en (2.2.3.1). El
modelo auto-supervisado es utilizado cuando en la fase de entrenamiento

los datos de entrada son también los datos de salida. El modelo multicapa
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auto-supervisado también es conocido como modelo multicapa de ‘cuello
de botella’, red ACP no lineal (Kramer, 1991) o modelo neuronal
replicador (Hetch-Nielsen, 1995).

La forma mas simple de perceptron multicapa auto-organizado posee una
Unica capa oculta de m neuronas no lineales y n unidades lineales input-
output codificadas como provenientes de una muestra p-diimensional
(m<p). Originalmente, estas redes se utilizaron para compresion de
imagenes con la idea de que utilizar funciones no lineales en sus capas
ocultas seria 6ptimo para la reducciéon de dimensionalidad en contextos
no lineales. Sin embargo, Bourland y Kamp (1988) descubrieron que el
perceptron ‘cuello de botella’ con una capa oculta produce
transformaciones lineales ACP inclusive si se incorporan unidades no
lineales. Este resultado, aunque aparentemente contradictorio, es cierto
en otro tipo de formulaciones como los modelos de regresién o
clasificacién en donde el uso de una capa de neuronas no lineales dara
mapeos no lineales. En Cherkaskky, V. et al. (op.cit. p.230), se ofrece una
prueba informal por contradiccion a la aseveracion de que para obtener
efectivamente una reducciéon de dimensionalidad no lineal las respectivas
funciones de mapeo Fy G deben ser no lineales. Asi, asumiendo que F
es no lineal, aunque G puede no ser lineal. El proceso de reduccién de
dimensionalidad consiste en encontrar funciones F y G que son
(aproximadamente) funcionalmente inversas una de otra. La inversa de
una funcién no lineal es también no lineal. Ademas, si cada funcién es
lineal, la otra también debe serlo. Para el caso de un perceptrén auto- |
superivado con una capa oculta, ia salida de una capa oculta puede ser
vista el espacio de caracteristicas z. El mapeo de G es implementado por
los datos de entrenamiento y la capa oculta no lineal. Sin embargo, en
esta arquitectura el mapeo F desde la capa oculta a la salida es lineal. En
consecuencia, el riesgo es minimizado cuando el mapeo G es lineal
también, asi esta arquitectura implementa efectivamente Ia

transformacion lineal de componentes principales.
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CAPITULO IlI

MARCO TEORICO

Mucha gente usa diferente terminologia
para resolver los mismos problemas;

mucha més gente usa la misma terminologia
para tratar temas completamente diferentes.
(Andnimo)

3.1 TRANSFORMACION COMPONENTES PRINCIPALES
3.1.1 Técnica Estadistica ACP

El término transformaciéon componentes principales proviene del hecho de
que efectivamente la obtencién de las componentes principales se da a
partir de una rotacion de ejes cuya direcciéon depende de los vectores

caracteristicos de la matriz varianza covarianza del conjunto de datos.
3.1.1.1 Componente Principal Poblacional.
Johnson, R. (op. cit. p.104) define la componente principal como
una combinacion lineal de p variables Xy, Xz, ..., Xp que geométricamente

representan un nuevo sistema de coordenadas obtenido por una rotacién

del sistema original con Xy, X3 ..., X, como ejes coordenados. Asi, los
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nuevos ejes representan las direcciones de maxima variabilidad y proveen
una mas simple y parsimoniosa descripcidon de la estructura de la

covarianza.
Yi=a/X=auXs+apXe+... + a1po
Yo=a’X=ayX;s+apXo+...+ aszp
(3.1)

Yp = ap’X= ap1X1 + ap2X2 +..+ aprp

De alli que, la varianza y covarianza de componentes principales queda
definida respectivamente:

Var(Y) = a/2 a; ; i=1,2, ..., p (3.2)

Cow(Y, Yi) = a2 ay ; ik=1,2, ... p (3.3)

"Un enfoque geométrico dado por Jolliffe, 1.T. (2002) muestra que las
mencionadas componentes definen los ejes principales de los elipsoides

p-dimensionales centrados en el origen:
x'27 x=k(cte.) (3.4)

La teoria generada en torno a este desarrollo se conoce como Analisis de
Componentes Principales (ACP).

Si Yy, Y, ..., Yp son las componentes principales -tal como se definen en

(3.1), entonces, el coeficiente de correlacién entre la componente Y; y la

variable original X es:
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P =—7— (3.5)
\/O-kk
Donde (es, A1), (€2 A2), ..., (€p, Ap) sOn los vectores y sus valores

caracteristicos asociados de la matriz varianza-covarianza 2 (Johnson,

R. op. cit. p. 429).

3.1.1.2 Componente Principal Muestral. Definicion Operativa.

La componente principal es una combinacion lineal de p variables
aleatorias X3, Xz, ..., Xp , que representa un nuevo eje de coordenadas
(rotacién) cuya direccidn es de maxima variabilidad. Esta definicién nos
permite calcular las componentes mediante un proceso iterativo de

maximizacién para p variables:

Primera lteracion:
Max e('S e4
(3.6)
s.a. er'er=1

Segunda Iteracién:
Max e,'Se;
s.a. e)er=1

ez’e1=0

‘p-ésima’ Iteracién:
Max ep'Sep
s.a. ep'ep=1

epe=0, Vi
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donde e; (i=1,..,p) son los vectores caracteristicos de la matriz varianza
covarianza muestral S. De esta forma, los coeficientes a; del sistema de
ecuaciones (3.1) estan dados por las componentes de los vectores

caracteristicos e; calculados en el proceso anterior.

Asi mismo, se demuestra que la varianza de la componente principal es
igual al valor caracteristico correspondiente. En efecto, sea e y 4; el

vector y su valor caracteristico asociado de la matriz varianza-covarianza

2 tal que se cumple:

2ei=2le (3.7)
Como resultado del proceso de maximizacién de la varianza de las
componentes principales, ecuacion (3.6), se deduce que las a; coinciden
con los vectores caracteristicos. De alli que, reformulando la ecuacién

(3.2) tenemos que:
Var(Y) = e/2 e ; i=1,2, ..., p (3.8)

Reemplazando (3.7) en (3.8) y dado que los e; constituyen una base
ortonormal se llega al siguiente importante resultado:

Var(Y) = A;;i=1,2, ..., p (3.9)

La varianza de la i-ésima componente principal de la matriz varianza
covarianza 2 es igual al valor caracteristico asociado al i-ésimo vector

caracteristico de la mencionada matriz varianza-covarianza.
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3.1.1.3 Seleccion de Componentes. Ratio Inercial.

Existen diferentes métodos para determinar el numero de
componentes principales, a saber: método de inercia total o coeficiente de
inercia, inercia promedio, grafico de arcos entre otros, (Van Perle, F.
2004; Bilodean, M. 1999).

Para nuestro propoésito sera conveniente trabajar con el coeficiente de
inercia total puesto que este indicador nos permitira establecer la inercia
(o varianza) explicada deseada para todos los casos analizados y

escenarios a considerar (Jobson, J.D. 1992).

. A+, +.+ A,
¢ Tr(A)

; kSp, (3.10)

donde A=diag(4), i=1,..p es la matriz diagonal cuyos elementos son los
valores caracteristicos de la matriz varianza-covarianza muestral. El
coeficiente de inercia total también se mide porcentualmente multiplicando

ambos miembros de la ecuacién (3.10) por 100%(rx100%).

3.1.2 Estructura de los Datos

3.1.2.1 Individuos y variables. Semejanza y Relacion.

Una observacion multivariada es una coleccion de mediciones

sobre p variables en un mismo objeto o ensayo. Dichas observaciones

tomadas sobre una muestra de corte transversal de tamarno n define la

estructura matricial X (nxp) matematicamente expresada por (3.11):
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=

22

x=|"" 2T (3.11)

2 cee np

En tal sentido, las filas representan a los individuos o unidades muestrales
y las columnas las p variables 0 mediciones tomadas a los n individuos

de la muestra de corte transversal.

Los protocolos de representacién se dan en diferentes espacios: espacio
de variables y espacio de individuos. En el primero, se mide relacién y; en
el segundo, semejanza. Existe una relacién dual o dualidad de espacios
(Le Roux, 2005) entre las dimensiones y cantidad de informaciéon. Las
relaciones de dualidad seran desarrolladas mas adelante en los puntos
3.22y 3.23.

3.1.2.2 Distancia y correlacion.
En el espacio de individuos se evalla la semejanza. Dos individuos
se asemejan cuando mas préximos estén sus valores en el conjunto de

variables. La proximidad puede ser medida mediante una distancia

euclidea cuya formulaciéon seria:
d*(i,j)=2(x, —x,)’ (3.12)
k

Asi, un conjunto de individuos de una muestra estaran representados por
una nube de puntos en un espacio euclideo. Le Roux (lbid. p.117) calcula

la inercia o varianza de una nube de puntos como:
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> g, 3.13)

keK k'ek

donde V**=cov(x*, xX*) y qu=6'd ; ‘& base del espacio. En las
aplicaciones, este vector resultara ser el vector caracteristico asociado a

la matriz varianza-covarianza.

Debido a la omnipresencia de la variabilidad en todo fendbmeno humano y
natural, sera conveniente tratar con un concepto de distancia que la
incorpore. Hardle, W. (2003) toma en cuenta la transformacion de
Mahalanobis para determinar una métrica de distancia estadistica mas
corta entre dos puntos de tal modo que también incorpore la correlacién.
Si P=(x1, X2, ..., Xp) Y Q=(V1, ¥2, ..., ¥p) son dos puntos, la distancia
estadistica seria:

d(P:Q)=\/an(x1 _x1)2 +ay (%, _x2)2 +"'+app(xp —xp)z

(3.14)

Los coeficientes de la ecuacién anterior pueden representarse mediante

un arreglo matricial:

a,  dp dp
a, ap Ap (3.15)
apl ap2 app

De esta forma, dados los puntos p-variados i y j, la distancia de

Mahalanobis queda representada matricialmente como:

dz(iﬁj):(xi_xj)'s_]('xi_xj) (316)
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donde S es la matriz varianza-covarianza muestral que incorpora las

varianzas en su diagonal principal y las covarianzas fuera de ésta.

El espacio de variables es un espacio esférico de radio unitario donde se
evalla la relacion de las variables medido a partir del coeficiente de
correlacién lineal. Si las variables son xx y xp, entonces, el coeficiente de

correlacion muestral r(h,k) esta dado por (3.17).

r(h,k):ziﬁi— (3.17)
SnSk

En el enfoque geométrico de Le Roux (op cit. p.139) se presenta la

relacion:

cos(0) = (3.18)

x'y
Vx'xy'y
tal que Ges el angulo formado por los vectores x e y. En esos términos, el
signo positivo en la relacion (3.18) significara que los vectores estan en la
misma direccion. Al contrario, si el valor es negativo. En ambos casos, un
valor cercano al valor absoluto 1 significara un nivel de correlacién alto
entre x e y. Johnson (op.cit. p.118) demuestra que tanto la relacion (3.17)
y (3.18) se relacionan por la Ley de Cosenos, mostrando asi que el

coseno del angulo formado por dos vectores es igual al coeficiente de

correlacion muestral entre estos.
El analisis residual en un modelo de ACP se reduce al analisis de un

modelo de regresién lineal de rango reducido al formular la componente

Z=P’Y tal que P ortogonaliza a la matriz varianza-covarianza Sxp). Asi,

Y=Y +¢ (3.19)



donde la matriz de vectores caracteristicos P se reemplaza por una de
rango k<p (Timm, N. 2002).

3.1.2.3 Transformacion de Escala

Se denomina transformacién de escala al proceso lineal mediante
el cual una matriz de datos X de orden ‘nxp’ es llevada a una matriz de

datos Y del mismo orden, tal que:

Y=HXD"2 (3.20)

Donde D es la matriz diagonal con el i-ésimo elemento de la diagonal
principal igual a s;. Entonces, Y se conoce como transformacién de escala

o estandarizacion.

Se puede observar que la matriz de correlaciéon R de un vector
aleatorio (px1) x se calcula a partir de S la matriz varianza-covarianza de

x de orden pxp mediante la relacion:
R = D'2gD"2 (3.21)

De la relacién (3.20) y (3.21) se puede deducir que la matriz
varianza-covarianza de Y es equivalente a la matriz de correlaciéon de X,
los datos originales. De alli que, en el desarrollo de la técnica de
componentes principales trabajar con la matriz de correlacién es
equivalente a trabajar con los datos originales habiendo sido previamente
estandarizados. Los resultados matematicos de las relaciones (3.20) y

(3.21) se demuestran en el anexo Il
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3.1.2.4 Dualidad de Espacios y Relaciones de Dualidad.

Los individuos o perfiles estan dados por las observaciones
arregladas en filas en la matriz X(nxp) representada en la ecuacién
(3.11). Asi, cada uno de los n individuos puede ser representado como un
punto en el espacio p-dimensional en el que cada dimensiéon esta
representada por una variable.

Grafico 3.1.- Ajuste de la nube de individuos N. Maxima
proyeccion.

El conjunto de individuos constituye la nube de puntos N del grafico cuyo
centro de gravedad G coincide con el origen de coordenadas. El objetivo
es proporcionar representaciones planas de la nube N situada en el
espacio 9P. Como se muestra en el grafico adjunto, el individuo i se
proyecta sobre u; en H;. De acuerdo al proceso mostrado en (3.6) se

determina wus cuya direccion es la que maximiza la varianza.

Geomeétricamente hablando, maximiza ZiOHf, es decir, las

proyecciones de todos los puntos que conforman la nube N. A
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continuacidn se busca uj,, ortogonal a uy, que satisface el mismo criterio y

asi sucesivamente.

Grafico 3.2 .- Distancia entre individuos.

Dado el centrado de la nube de puntos al origen de coordenadas
podemos mostrar que de igual forma la distancia entre los individuos iy j

esta dado por un proceso de maximizacibn de las distancias
> Z, (OH,-OH,)* . Del grafico, se observa que sobre la direccion us se

logra que las distancias entre los puntos proyectados se parezcan lo mas

posible a las distancias de los puntos homologos de N.

En el caso de las variables definidas en el espacio de individuos, el
proceso es el mismo en esencia. En este caso, el plano definido por vs y
v2 que maximiza la inercia respecto al origen de la nube proyectada, hace

maxima la suma de cosenos al cuadrado de los angulos entre los
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vectores y su proyeccion: ajusta los vectores de tal forma que deforme lo

menos posible sus angulos.

Grafico 3.3 Ajuste de la Nube de Variables. Maxima Inercia
Proyectada en la esfera unitaria.

Conocidos los vectores propios del espacio de variables (o
individuos) se pueden obtener los del espacio de individuos (o variables)
sin necesidad de un proceso de factorizacién. En efecto, de acuerdo a
Grande, |. (1971) tenemos que: dada la condicién de orto-normalidad u,’u

«1, se deduce las relaciones de transicién (3.22) y (3.23) - ver anexo ll:

U, =—=X'v (3.22)

v, =—Xu (3.23)
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donde u y v son los vectores caracteristicos del espacio de individuos y
de variables respectivamente, A, el valor caracteristico asociado a uy X

es la matriz (nxp) de datos.

Es importante notar que al ser iguales los vectores propios
correspondientes a cada uno de los espacios, de igual forma, lo son las
cantidades de informacién en cada eje. Dicho resultado es aplicable en el
analisis de datos ya que es posible la superposicion de espacios sobre un
mismo grafico (dualidad). Existe una proporcionalidad entre las
coordenadas de los puntos individuos sobre el eje factorial a en R° , Xu, y
las componentes del vector unitario director del eje a en el otro espacio

Uq.

Asimismo, es posible reconstruir los datos observados y arreglados en la
matriz de datos X(nxp) en forma aproximada a partir de los q primeros
ejes utilizando sus correspondientes vectores y valores caracteristicos.
Partiendo de la relacién (3.23), por ejemplo, se puede finalmente obtener

la relacion:

x=Y T v,u, - (329)
a=1

En el anexo Il, se demuestra que asumiendo rq cercano a 1 es posible
obtener la relaciéon (3.24) — para informacién sobre rq ver la ecuacién
(3.10).

3.1.3 Distribucion Normal Multivariada

Una variable aleatoria ‘y’ tiene distribucion normal p-variada con vector de

media p y matriz varianza-covarianza X si su densidad esta dada por:
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f)= (—-—(y 1)L (y—ﬂ)) (3.25)

(27;)/ 12;/

Matematicamente, la expresion (3.25) se denotara y~Ny(p,Z). La
distribucién normal p-variada posee varias propiedades importantes de las
cuales sélo se mencionaran las que son de nuestro interés para fines de

la investigacién.

Propiedad 01

Si x~Np(p,Z) si y sélo si cualquier combinacién lineal a’X ~Np(a’y,a'£a)

Propiedad 02
Una cantidad ‘g’ de combinaciones lineales de los componentes de X

tiene distribuciéon normal g-variada.

Propiedad 03

Toda particion de x~Ny(u,Z) tiene distribucion normal mutivariada.

Propiedad 04
Las distribuciones condicionales de x tal que x~Ngy(p,Z) tienen distribucion

normal mutivariada.

Propiedad 05
Si X4(g1x1) y X2(qz2x1) son independientes, entonces, siempre es cierto
qgue Cov(X4,X2)=0.

Existen muchas pruebas de normalidad multivariada aunque muy pocas
precisan su potencia de prueba (Meckling, C. y Mundfrom, D. 2001). Para
analizar la bondad de ajuste a la distribuciébn normal multivariada se

utilizara las pruebas de curtosis y asimetria de Mardia, K.V. (op.cit.)
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tratado en el acapite 3.1.3.1 (Berkane, M. 1990, Quiroz, A. 1991 y Small,
N.J.H.) y la prueba chi-cuadrado (Mardia K.V. 1975).

3.1.3.1 Estadisticos de distribuciones multivariadas

Definimos m;? como la distancia de Mahalanobis, ver ecuacion (3.18), al

centro de gravedad de la nube de puntos p-variados o media muestral:
m? = (x, - x) S (x, - x) (3.26)

Asi, una observacion ‘x;' es un ‘outlier’ si las distancias de Mahalanobis
mi? al ser ordenadas ascendentemente se observa que para la distancia
mas grande, el estadistico T? de Hotelling calculado es significativamente
grande tal que la probabilidad de distribuirse dentro de un elipsoide p-

dimensional es cercano a cero.

Para efectos de la presente investigacién la deteccién de ‘outliers’ no sera
un problema puesto que la data sera generada y preparada ‘a priori’ de
acuerdo a los escenarios pre-establecidos. En todo caso, la decision de
optar por un conjunto determinado de ‘outliers’ dependera de su impacto

en el coeficiente de curtosis (3.27) y asimetria (3.28) de acuerdo a la
definiciéon y parametros establecidos por Mardia, K.V et al. (1982).

.1
Van =;Zlmf (3.27)

donde:

m? = (x, - x) S (x, - x) (3.28)
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Vip =5 > m; (3.29)
donde:

my, =(x,—x)'S™ (x, - x) (3.30)

En muestras grandes, para una poblacion normal multivariada los

estimadores del tercer y cuarto momento poblacional:

ny,
6 P~ 2% o )pr26) (3.31)
Y2, Npp+2), 8p(p+2)m) (3.32)

El mayor problema presentado en la deteccion de ‘outliers’ multivariados
se presenta cuando esta observacién no es extrema en ninguna de las
variables originales pero, sin embargo, no sigue el patrén presentado en
la estructura de correlacién del resto de los datos (Jolliffe op. cit. pp. 232-
238). Los ‘outliers’ que son detectados por las primeras componentes son
aquellas que elevan las varianzas o covarianzas. Si un ‘outlier’ eleva una
o mas de las varianzas de las variables originales, entonces, eso significa
que este ‘outlier es extremo en dichas variables y visibles mediante el
ploteo simple de éstas. Al contrario, si examinamos los valores de las
altimas componentes principales podremos detectar observaciones que
violan la estructura de los datos pero que, sin embargo, no son aberrantes

con respecto a las variables individuales.

3.1.3.2 Distancia de Mahalanobis y su distribucién de
probabilidades exacta

El término exponencial de la distribucion normal multivariada, ecuacion
(3.28), se distribuye como una chi-cuadrado e igualados a una constante

define contornos de densidad constante de forma elipsoidal.
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El elipsoide de valores x satisface la relacién:
(x, - )X Nx, - 1)< %2 (3.33)
con probabilidad 7-a. Formulado en términos estadisticos:
P(x, - )T (x, — )< g2 )=1-a | (3.34)

Como puede observarse en la ecuacién (3.33), la matriz central de la
forma cuadratica correspondiente es un parametro poblacional al igual

que el parametro de posicion central poblacional u.

En el caso que se disponga del estimador de la matriz de covarianzas S,
el modelo en (3.36) se reformularia segun la definicion 2.4 del anexo Il y
su distribucion seria como una T(p,n-1) de Hotelling. Sin embargo, para
efectos de la presente investigacion, las observaciones ‘outliers’ seran
generadas intencionalmente y, por lo tanto, el sustento estadistico de su
identificacién no se justifica; mas si, como una prueba ex post con fines

confirmatorios.

3.1.3.3 Matriz de Datos Normal
Dado una muestra aleatoria x4, X2, ..., X, de una poblacién normal Np(l,
2). Diremos que Xjxp) = (X1, X2, ..., Xn)', representada en la ecuacion (2.7),

es una matriz con distribuciéon normal Np(u, 2) o simplemente una matriz

de datos normal. La expresion matematica para dicha definicion sera:

X~Nnp(u, 2) .
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3.1.3.4 Varianza Generalizada de una Matriz de Datos

Para el estudio de la varianza generalizada sera necesario referirse en
primer término a la varianza muestral. El enfoque geométrico permitira
observar la deducciéon final de la varianza generalizada como el

determinante de la matriz varianza covarianza.

En el grafico N° 3.4, se observa que Z;=(xi1,Xi2, ..., Xin), que constituye las
n observaciones muestrales correspondientes av la variable i, se proyectan
sobre el vector 1, cuya componente constituye la media muestral de la
variable i. El residuo e; se obtiene mediante la suma vectorial de la

variable Z; y la proyeccién de Z; sobre 1,,.

u Pr,Z=x,

u= [

Grafico 3.4.- Geometria de la media muestral

Si tomamos dos residuos generados por las observaciones muestrales de
dos variables aleatorias x; y x2 se formara un paralelogramo en un plano

bidimensional, como se observa en el grafico 3.5.
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el

Le, e,

Grafico 3.5.- Geometria de Ila varianza
generalizada bidimensional

De la proyeccién del vector e4 sobre el vector ortogonal de e, se obtiene

la altura del paralelogramo h=Pl‘e2l e, o de manera mas conveniente

h = Le sen(0). De tal forma, el area del paralelogramo quedara definida
como Area=LeLe,J]1-cos’(0). Adicionalmente, sabiendo que

Le, =./(n-1)s, y de la ecuacién (3.16) se deduce que el area de la

figura estudiada es directamente proporcional al determinante de la matriz

varianza-covarianza de x1 y Xa:
|S| = dred’ /(n—1)’ (3.35)

Analogamente; para el caso de tres variables, la varianza generalizada
sera directamente proporcional al volumen del paralelepipedo. Asi, la
maxima varianza generalizada se alcanzara cuando los vectores
residuales sean mutuamente ortogonales, ver grafico 3.6 a).

Al contrario, un significativo grado de correlacion genera un volumen
menor lo cual significa una menor varianza generalizada, gréafico 3.6 b).
En un caso extremo, si una de las variables es combinacion lineal de las
demas se formara un plano en el espacio tridimensional con volumen

igual a cero.
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Gréfico 3.6.- Geometria de la varianza geheralizada.
(a) Varianza generalizada grande. (b)
Varianza generalizada pequena.

El concepto de varianza generalizada para un conjunto fijo de datos y p

variables aleatorias seria:

|S| = (n-1)"(volumen)’ (3.36)

3.2 RED NEURONAL ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES
(ACP)

Existen algunas variantes en los modelos que muestran diagramas de
redes en diferentes campos de aplicacion como, por ejemplo, los
mostrados en aprendizajes bioldgicos (Emmert-Streib, F. 2006), deteccién
neuronal (Andina,D. et al., 2007), redes ponderadas (Blinder, P, et al.
2005), neuronas analégicas en neuro-procesadores, etc. Para efectos de

la presente investigacion se utilizara la diagramacion inicial presentada
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por Sarle, W. (1994) de la corporacion SAS vy, luego, reformulada en
Demuth, H et al. (2008) debido a que incluye en su disefio posibilidades

de representacion de la terminologia estadistica.
3.21 Modelo Neuronal y Arquitectura de la Red

El grafico 3.7 muestra una neurona simple con un valor escalar p como
input. Este, se transmite a través de una conexién que lo multiplica con el
peso w para formar el producto escalar wp, el cual constituye el
argumento de la funcion de transferencia f que da como resultado el

escalar a.

A diferencia de la anterior, el grafico 3.8 muestra una neurona con un
escalar b como sesgo. Este puede verse como un componente que
sumado al producto wp constituye el argumento de la funciéon de
transferencia. De igual forma, el sesgo puede verse como un peso con un

componente input igual a 1.

El ‘input’ de la funcién de transferencia: n, es la suma de los ‘input’
ponderados wp y el sesgo b. Esta suma, es el argumento de la funcién de
transferencia f. Esta funcion puede ser una funcién escalén o sigmoidal
quienes toman n como ‘input’ y dan como resultado a. Nétese que wy b
son parametros ajustables tal que la red puede mostrar algin
comportamiento interesante o deseable. En tal sentido, la red puede ser
entrenada para un trabajo determinado simplemente ajustando los pesos
y sesgo o la red las ajustara por si misma para alcanzar un fin

determinado.
Una neurona con un vector de R elementos se muestra en la figura 3.9

donde se puede observar que los elementos individuales estan

representados por: ps, p2, ..., Pr; los cuales multiplican los pesos: wyy,
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Wiz, ..., Wir Y cuyo resultado estd dado por el producto interno Wp. El

resultado, mas el sesgo b esta dado por la relacion siguiente:

. Input Neurona sin Sesgo

r N7 A

P oo w n > f a ;

\_/ \ J
a=f(wp)

Grafico 3.7.- Neurona Simple

Input Neurona sin Sesgo

r N0 A\

o= X >

lb
/L J
a=f(wp+b)

Grafico 3.8.- Neurona Simple con sesgo

n=wypr+woppat..+wigpr + b (337)

Se propone una notacion abreviada como la que se muestra en el grafico

3.10, la cual muestra toda la informacién relevante. Esta notacién es til
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cuando se desea representar una red con varias neuronas. La
representacion extensiva podria perder de vista ciertos aspectos

importantes de su representacién por especificar los detalles.

Input Neurona w

r N7 A

SR

[

J

a=f(wp+b)

Grafico 3.9.- Neurona con vector de ingreso

Input Neurona w
r N0 A
a
W —
— \ n 1x1
_/ 1x1 f

b

oo ),

a=f(Wp+b)

Grafico 3.10.- Notacidén abreviada con vector de ingreso
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3.2.2 Arquitectura del perceptron.

Cada elemento del vector input p estd conectado con cada una de las
neuronas a través de la matriz de pesos W. La i-ésima neurona recupera
la informacién ingresada y ponderada mas el sesgo para formar su propio
escalar de salida n(i) —ver ecuacidon 3.34. Estos constituyen los
componentes del vector n. Finalmente, la capa de salida de la neurona

forma el vector a, el cual se obtiene matematicamente como a=f(Wp+b).

Se debe notar que, por lo general, el nimero de elementos input S no
necesariamente es igual al nUmero de neuronas R. En otras palabras, una
capa no esta restringida a tener un nimero de ingresos igual a la cantidad

de neuronas que posee.

Capa
N\
n, a,
T

:

M
S
lma

\/ \ J
a=f(Wp+b)

Gréfico 3.11.- Una Capa con ‘R’ elementos input y con ‘S’ neuronas

Los pesos mostrados en el grafico 3.11 que corresponden a los input

pueden organizarse en una matriz W tal que:
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(3.38)

Noétese que cada fila de la matriz indica la neurona destino y la columna
indica cual es la fuente de ingreso. Asi, el elemento wy; indica que la
magnitud de la sefal ingresada en el segundo elemento del vector ‘input’

a la primera neurona es wiya.

En el gréfico 3.12, se muestra la notacion abreviada correspondiente a S
neuronas y un vector de R elementos de ingreso, la matriz W de orden
SxR y los vectores a y b de Sx1. Como se menciond antes, la capa
contiene la matriz de pesos, las operaciones de producto interno, el vector

sesgo b, el sumador y la funcién de transferencia.

Input Capa
r N7 I
a
w \ Sx‘l,
SXR "yl
§x1
b -/
Sx1
X S J
a=f(Wp+b)

Grafico 3.12.- Notacion abreviada de una capa con ‘s™
neuronas

Para describir redes con multiples capas se tienen que hacer algunas
extensiones a la notacién propuesta. Especificamente se tiene que hacer
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una distincién entre matrices de pesos conectados al input y la matriz de
pesos que conectan capas, los cuales requieren identificar la fuente y

destino para la matriz de pesos.

Input Capa 1
r N/ A\
P [ at
I“ Ll\ l]l m
S'xR @_’ fi
six |t
n —/'
R Sixt 1
AR S

a'=fI(IW! - Tp+b)

Grafico 3.13.- Una capa de una red multicapa

Como puede verse en el grafico 3.13, la matriz de pesos conectados al
vector input p se le llama matriz de pesos de los input IW"! teniendo
como fuente 1 (segundo indice) y como destino 1 (primer indice). Los
elementos que forman parte de la capa 1 tal como sesgo, vector input 'y
respuesta tienen el superindice 1 para sefalar que estan asociados a la
capa 1.

Una red puede tener varias capas y cada una de ellas tiene una matriz de
pesos W, un vector sesgo b y un vector respuesta a. Para distinguir cada
uno de estos componentes en las diferentes capas se le agrega un
superindice que identifica a la capa de pertenencia. El grafico 3.14,
muestra el uso de la notaciéon propuesta en una red de tres capas y las
ecuaciones de respuesta correspondientes. Asi, por ejemplo', la primera
capé tiene un vector input de orden R y S neuronas en la primera capa, |

S? en la segunda, etc.
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Inputs Capa 1 Capa 2 Capa 3

al=fl(IW1p+b') a2=f(IW2'al+b?)  a3=f(IW32a2+b?)

ad=f(IWB2R2(IW2 11 (IW1 Tp+b 1) +b2)+b3) .

Grafico 3.14.- Red Multicapa. Tres capas y sus componentes
neuronales.

Las respuestas entre capas son input de las siguientes. La capa 2, por
ejemplo, se puede analizar como una capa con S inputs, S? neuronas y
una matriz de pesos W? de orden S2xS’. El input para la capa 2 es a'; el

output es a’.

Las capas de una red multicapa desempeiian diferentes papeles. Una
capa que produce la respuesta de la red se llama capa de respuesta. Las
otras capas se conocen como capas ocultas. A la capa de ingreso se le

conoce también como capa sensora.

Segun la notacién matematica mostrada en el grafico 3.14, se asume que
la capa respuesta es la capa 3 y su respuesta: a°. Esta ultima, es la capa
de interés y a su resultado se le denotara y, la cual representa la

respuesta de la red.
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Capa1 Capa 2 Capa 3

173

p{E W W!,Wsz-\‘

m m
52x5! 3 St
j@m’ o j,@s—# e
Iz 19 s

Stxt hY; §5ix1 : 5
N J \

Wit
S'xR

hn
Sixt

a'=f' (IW" p+b") a?=f2(IW2'a'+b?) a’=f(IW*-2a2+b?)
ad=R(LWE22(LW2 'f{(IW'1p+b1)+b2)+b3) = y

Grafico 3.15.- Red Multicapa. Tres capas y sus componentes
neuronales (notacién abreviada).

Los circulos representan variables observadas, cuyo nombre se explicita
en su interior. Las cajas representan valores calculados como una funcién
de uno o mas argumentos. El simbolo dentro de la caja indica el tipo de
funcién. La mayoria de las cajas también contienen su correspondiente
parametro llamado sesgo. La flecha indica que la fuente de ésta es un
argumento de la funcién calculada en el destino de la flecha. Cada flecha
tiene su correspondiente peso o parametro a ser estimado. Finalmente,
dos lineas paralelas indican que los valores al final seran estimados por
minimos cuadrados, maxima verosimilitud o algun otro criterio de

estimacion.

La representacion de una regresién lineal simple se muestra en la figura
adjunta en donde la variable observada independiente X constituye el
argumento de la funcién lineal indicada en la caja. Finalmente, la variable
observada Y sera predicha mediante un proceso minimos cuadrados
ordinarios.
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Neurona w

N

a
w \ n 1.,1'1*’
1x1 j v 7[
b
1x1 1 /

a=f(Wp+b)

Grafico 3.16.- Regresién lineal simple

Asimismo, el perceptrén puede generalizarse para modelos lineales mas
complejos. Por ejemplo, para el caso de los modelos de regresién lineal
multiple multivariado (Johnson, R. op cit. pp. 383-385). En este caso, a
diferencia del modelo de regresion lineal multiple (MRLM) en donde se
observa un vector de ‘p’ variables observadas en la capa sensorial y sélo
una unica variable respuesta, en el MRLM multivariado la variable
respuesta observada es mas de una. De alli que, en el gréafico 3.17, que
representa un perceptron lineal simple, se muestra a la capa de respuesta
con dos variables observadas las cuales fueron estimadas linealmente por
MCO.

Notacion y formulas para el perceptron:

n = namero de variables independientes (inputs)
Xp = variable independiente (input)
a = sesgo para la capa de respuesta
bj = peso de la capa i ala capaj.
g = net input to output layer = 4, + ib,.jx
j=1
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Pj valor predicho (output) = act(qy)

Yi

variable dependiente (valores de entrenamiento)

=
)

-residual (error) = y; - p;

Input Capa
ahya N
a
\ n Sx“ll
j Sx1 %
.

a=f(Wp+b)

Grafico 3.17.- Perceptrén lineal simple, Regresion lineal
multiple multivariada.

Funciones de activacion:

Lineal : act(x)=x

Tangente Hiperbdlico :  act(x)=tanh(x)

Logistico : act(x)=(1+e™) '=(tanh(x/2)+1)/2
Escalén X act(x)=0 si x<0, 1 en otro caso
Gaussiano : act(x)=e™*?

3.2.3 Vectores Componentes Principales

Un vector componentes principales posee dos caracteristicas
principales que determinan sus fines, a saber: analitico y sintético. En
términos analiticos, el componente principal preserva la maxima variacion
de los datos cuando los datos se proyectan sobre él. En términos

sintéticos, la componente principal reconstruye eficientemente los datos
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originales a partir de las mencionadas proyecciones y que ha sido

formalizada en la relacion (3.24).

Input Capa
r N0 A\
.
\ n | Rx1>
f@- Rx1 ’ 7L
R
a=f(Wp+b)

Grafico 3.18.- Neurona simple para extraer las
componentes principales de un conjunto de
datos observados x;.

Para el caso de una neurona simple, como la mostrada en el grafico 3.18,
se observa que mientras el producto interno entre el vector de variables
observadas por la capa sensora Xx; y el vector de pesos sinapticos
preserva la maxima variacion de los datos, la neurona de activacion
resultante mulitiplicado al vector de pesos sinapticos resultantes
reconstruyen eficientemente los datos originales. Si ambos vectores de
pesos sinapticos resultan iguales al vector de componentes principales
del conjunto de variables x;, la diferencia entre estos y las variables

reconstruidas x’; seran minimas en el sentido de los MCO.

El proceso graficado antes puede ser descrito matematicamente por las

ecuaciones adjuntas (Spencer, R. et al.):

y = WX (3.39)
X'j = yW; = (W'X) W; (3.40)
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X' =yw = (wWX)w (3.41)

donde x’'=(x’y, x’;, ..., X’p) €l vector ‘input’, w’=(wy, wy, ..., w,) el vector de
pesos sinapticos e ‘y’ es un escalar que representa la proyeccién del
vector x sobre un sub-espacio unidimensional. La etapa de analisis esta
dada por el producto interno entre el ‘input’ o variables observadas por la
capa sensora y el vector de pesos sinaptico de ésta: w, dando como
resultado un escalar que representa una proyeccion del vector n-
dimensional a un sub-espacio unidimensional. El vector original x es
entonces reconstruido aproximadamente como un vector de respuesta x

de la misma manera que la neurona fue excitada en la etapa de analisis.
3.2.4 Aprendizaje Hebbiano No Supervisado

Dado un conjunto de datos de entrenamiento {x;; i=1, 2, ..., m} en
el espacio RP, el objetivo es categorizar o descubrir caracteristicas o
regularidades en el conjunto de datos de entrenamiento. Por lo general, el
éxito del aprendizaje no supervisado radica en el disefio de la red
neuronal, el cual debe estar acorde a un criterio de calidad de
representacion que la red requiere aprender. En este caso, los pesos de
la red neuronal deben ser optimizados con respecto a este criterio. En el
aprendizaje no supervisado la teoria desarrollada establece que no hay
variables objetivo, lo cual implica que la red se entrena asi misma para
extraer caracteristicas o patrones a partir de las variables independientes

como se muestra en la figura 3.19.

Esta conceptualizacién es errada. En realidad, el objetivo en la mayoria
de los procesos de aprendizaje no supervisado es construir las variables a
partir de las cuales las variables observadas, que constituyen tanto
variables input y objetivo, pueden ser predichas. El aprendizaje Hebbiano
no supervisado construye caracteristicas cuantitativas en las cuales la

variable se predice generalmente por regresion lineal.
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Capa Capade
Sensorial Salida

Y,

DS %
%

Grafico 3.19 Aprendizaje Hebbiano No Supervisado.

El aprendizaje Hebbiano se basa en la hipotesis de ajuste sinaptico de
Hebb el cual sugiere que los pesos sinapticos w se ajustan
proporcionalmente a la correlacion entre el flujo de comunicacién pre y
post sinaptica neuronal, x e y respectivamente. Lo anterior se puede

formular como:
W = WX+ XK (3.42)
donde p >0y las variables respuesta son y*=(x*)"w*.

El modelo estadistico de ACP se muestra en parte del grafico 3.20, a
partir de las cajas que representan las componentes principales hacia la
derecha. Los valores o6ptimos para las ?’s son los puntajes de las
componentes principales, las cuales pueden ser calculadas como

combinaciones lineales de las variables observadas. De alli que, el
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modelo completo, representado en el grafico 3.20, muestra a las variables

observadas tanto como ‘inputs’ y como variables objetivo.

Input Output

Variables Componentes Valores Variables
Dependientes Principales Predichos Dependientes

Grafico 3.20 Modelo Alternativo de Red ACP.

3.2.5 La Regla de Oja.

De la ecuacién (3.40), se observa que w es inestable. Asi, si x>0 y y>0,
- entonces, aplicaciones repetidas de esta relaciéon haran que ‘w’ tienda al
infinito. Una forma de tratar este resultado se obtiene estableciendo
limites a la norma del vector w fijandolo a un valor unidad, |w|=1 donde

|wj?= w’w. La actualizacion de este resultado consiste en dos pasos:

(1) w < -w + gwx’)x (3.43)
(2) w < -wiw]| (3.44)
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Asumiendo que el ratio de aprendizaje es pequefio (10°) podemos
combinar los dos pasos anteriores en uno. La siguiente relacion es

conocida como la regla de Oja:

W < -w + gy(X - yw) ~ (3.45)
donde y esta definida en (3.38).

El término adicional —y*w hara que |w| converja a 1. En tal sentido, la
aplicacion sucesiva de la ecuacion (3.44) dependera del conjunto de
datos de entrenamiento x. Para cuantificar el espacio muestral de este
conjunto de datos se asume que x proviene de una poblacién con
distribucion P(x). Asumiendo que x esta independiente e idénticamente
distribuida, en el limite de varias muestras de datos de entrenamiento con
€ pequeio se espera que w fluctie alrededor del valor medio de w. El
~ término de correccién que es proporcional a g es cero en promedio, lo cual

requiere que se cumpla:

y(x—yw)=x'xw- (W x'xw)w (3.46)
donde x es un vector fila, x’ es un vector columna y w se asume que es
constante. Definimos la matriz de correlacion ‘C=[c;=x;y;]' como x’x. Asi,

reformulando la ecuacion (3.45) se tiene:

Cw—(wCw)w=0 (3.47)
Si,

Cw=2lw (3.48)

Entonces, Cw=A|w]?w= A wcon lo cual |w| = 1.
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La ecuacion (3.48) representa la definicion de vector caracteristico (w) y
valor caracteristico asociado (4). Dado que C es una matriz simétrica
definida positiva los valores caracteristicos A seran positivos. Como se
demostré en (3.9) los mencionados valores caracteristicos representan
las varianzas de las componentes principales. Para un conjunto de datos
de entrenamiento significativamente grande proveniente de una poblacién
con distribucion P(x), los pesos w constituiran las componentes del vector
caracteristico de la matriz de correlacibn C cuyo valor caracteristico

asociado A es el mayor.
3.2.6 La Regla de Sanger

La ecuaciéon (3.45) selecciona los vectores caracteristicos con
valores caracteristicos asociados mas grandes. Se puede formular una
generalizacién de este proceso para seleccionar, de igual forma, los M
primeros vectores caracteristicos con M neuronas lineales. Este proceso

es conocido como la regla de Sanger y se formula de la siguiente manera:

k
wh <—w* + gt (x- Zykwk) (3.49)

i=1

Se puede notar, a partir de (3.49), que si k=1 se obtiene la regla de Oja.
Para k=2,

wl<—wl+glx-y'w —yiw?) (3.50)
Cuando se alcanza la convergencia, los vectores w son ortogonales dos a
dos y normalizados a 1. Asi, w¥ es un vector caracteristico de C con valor

caracteristico asociado A*.

El conjunto de valores:
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yi=wx’ (3.51)

se conocen como las componentes principales de x El conjunto de
direcciones w son las direcciones principales en el espacio muestral x
para la varianza y el cual forma un hiper-elipsoide. La direccion w!
corresponde a la direccion de la mayor varianza A'; w? da la segunda
mayor varianza en una direcciéon que es perpendicular a w'; w’ es Ia
tercera direccion con la varianza mas grande que es perpendicular a w' y
w? y asi sucesivamente. Se puede relacionar este proceso con el
resultado obtenido de la derivacibn matematica de la componente

principal especificada en la ecuacion (3.6).
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CAPITULO IV

HIPOTESIS Y METODOLOGIA

No hay viento favorable para
el que no sabe donde va
(Seneca)

4.1 Hipotesis General

La estructura estadistica de los datos: patron de deformacion
de los datos respecto a la normal, diferentes grados de
correlacion y variabilidad multivariada influyen
significativamente en el é6ptimo desempefio de la red neuronal
de Analisis de Componentes Principales en el contexto no
supervisado, es decir, en su calidad de representacién de

datos y generalizacion.

4.1.1 Hipotesis especifica |
El algoritmo Hebbiano de la fase de aprendizaje garantiza la

calidad de representacion de los datos.

4.1.2 Hipétesis especifica ll
El algoritmo Hebbiano de la fase de aprendizaje no garantiza
la generalizacién cuando los datos presentan patrones

asimétricos al 10% de significacion y variabilidad multivariada.
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4.2 Descripcion de la metodologia
Para contrastar las hipétesis planteadas ha sido necesario
desarrollar un experimento aleatorio para lo cual se tiene que

seguir los siguientes pasos:

(1) Establecer definiciones operativas que permitan

cuantificar los conceptos sistematizados en el marco

tedrico (capitulo Il) -Fase metodolégica, capitulo IV.

(2) Operacionalizar dichas definiciones mediante

indicadores (acapite 4.3.2) de caracterizacién de datos
de entrenamiento y validacion, indicadores de
aprendizaje y generalizaciéon. (Fase metodoldgica,

capitulo 1V).

(3) Bloqueo.- Establecer los escenarios definidos por la
cantidad de datos, varianza generalizada y distribucion
de los datos manteniendo las mismas condiciones
experimentales en cada escenario. (Fase experimental,
capitulo V).

(4) Aleatorizacién.- Segun los parametros definidos en cada

escenario se generan los numeros aleatorios p-

dimensionales. (Fase experimental, capitulo V).

(5) Réplica.- En cada escenario se realizan diez corridas con
el fin de obtener resultados consistentes. (Fase

experimental, capitulo V).

(6) Control.- En el andlisis de resultados el modelo

estadistico ACP sera utilizado como control dado su
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mejor rendimiento al conocerse los parametros

poblacionales.

4.3 Definiciones y su Operacionalizacién

4.3.1 Definiciones Operativas

Estimador Estadistico

Representacion matematica de un conjunto de datos (muestra
estadistica) que permite obtener el valor estimado de un
parametro poblacional que es desconocido. Por su naturaleza
aleatoria, el estimador posee distribucién muestral a partir del
cual se pueden realizar todos los procesos inferenciales
pertinentes. Se dira simplemente estimador para referirse al
estimador estadistico.

Predictor Neuronal

Modelo neuronal esencialmente no paramétrico o de modelo libre
caracterizado por poseer una gran varianza. Tiene por funcion
recalcular (X’) los valores originales u observados en la fase de
entrenamiento (X). Se dird red neuronal o perceptron para

referirse al predictor neuronal.

Estructura de datos

En general se hace referencia a la estructura de los datos para
especificar las caracteristicas poblacionales de un conjunto de
datos: posicién (Indicador A.1), dispersion-correlacién (Indicador
A.3 y A.6), asimetria (Indicador A.4) y curtosis (Indicador A.5).
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vi.

Los datos pueden ser clasificados de acuerdo a su varianza
generalizada (Indicador A.2) y grado de deformacion con

respecto a la distribucién normal multivariada.

Datos Asimétricos

Un conjunto de datos multivariados es asimétrico cuando
presenta observaciones ‘outliers’ en una proporcién del 3%.
Estos se ubican a la derecha del parametro de posicién central
del conjunto de datos. Los casos de asimetria se presentaran
independientemente de si las estructuras de datos estan
caracterizadas por una varianza generalizada grande o pequefa.
Lo contrario a datos asimétricos son los datos simeétricos o datos
limpios. La asimetria se medira por el coeficiente de asimetria

multivariado (Indicador A.4).

Observacion ‘outlier’

Es una observacion extrema cuyas cinco primeras (desde x;
hasta xs) variables aleatorias que componen la observacién
multivariada x; de orden (16x1) presentan valores iguales a x;’ tal
que xj'=x;+100j, donde o; es la desviacién estandar de la variable
univariada x;; j=1,..8 y x; es la j-ésima componente del vector
aleatorio x; con distribucidon normal de parametros de posicion
central y matriz varianza-covarianza ‘0’ y ‘Z’ respectivamente, el
cual cumple con la definicion y propiedades especificadas en el

acapite 2.13.

Datos de Entrenamiento

Conjunto de datos utilizados por el predictor neuronal en la fase
de aprendizaje o entrenamiento con el fin de que la red aprenda
o captura el patrén (mapping) subyacente en los datos. Los datos

de entrenamiento constituyen el 80% de los datos de la muestra
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Vii.

viii.

los cuales pueden estar afectados por patrones asimétricos y

diferentes grados de variabilidad generalizada.

Datos de Validacion

Conjunto de datos utilizados en la fase de prueba de una red
neuronal. Los datos de validacién constituyen el 20% de los
datos de la muestra y son utilizados para medir el grado de
generalizacion de la red. Los datos de validacién estan afectados
por patrones asimétricos y diferentes grados de variabilidad

generalizada.

Critério de Parada

Cuando el error de ajuste entre procesos iterativos consecutivos

del aprendizaje hebbiano alcanza el nivel 0.00001.
Aprendizaje

Proceso iterativo mediante el cual se determina el conjunto de
pesos sinapticos a partir de valores iniciales nulos y con el
acceso total de los datos (en ‘batch’) siguiendo la regla de

aprendizaje ‘hebbiano’..
Calidad de Representacion

Mide la capacidad de la red para acumular la maxima variabilidad
0 maxima inercia contenida en los datos hasta las primeras tres
componentes principales. Se mide como el ratio entre los tres
primeros valores caracteristicos y la varianza o inercia total de
los datos (Indicador B.3).
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xi.  Generalizacion
Capacidad inherente de una red neuronal mediante la cual ésta
logra capturar, en la etapa de aprendizaje, la informacién
(variabilidad) subyacente en los datos de entrenamiento la cual le
permite responder con precisibn ante patrones o datos no
utilizados en la fase de entrenamiento. Se miden mediante el
Indicador C.1y C.2.

xii.  El error de generalizacién

El error de generalizacién se mide en la fase de ejecucion por la
distancia euclidea media generada con los datos de validacion.
Para efectos del trabajo de investigacion, se medira el error de
generalizacién (Indicador C.1) promedio obtenido en cada

réplica.
xiii.  Tiempo de entrenamiento

Tiempo empleado por la red para aprender o calcular los pesos
sinapticos. Se mide en épocas (epoch).

xiv. Red Neuronal No Paramétrica

Una red neuronal se dice no paramétrica o de modelo libre
porque no requiere de la especificacién inicial de un modelo sino
de una gran cantidad de datos que le permita capturar el

‘mapping’ subyacente.
4.3.2 Indicadores
Los indicadores se clasifican en: a) indicadores de caracterizacion de

datos de entrenamiento y validacion, b) indicadores de aprendizaje e c)

indicadores de generalizacion.
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4.3.2.1 Caracterizacion de Datos de Entrenamiento y
Validacion
Cuadro N° 4.1
Indicador A.1 Posicion central
NOMBRE Posicion Central
FUNDAMENTO Permite identificar la posicién de la media muestral en el
espacio euclideo
FORMA DE CALCULO 1
x=—X1,
n
‘X’ matriz de datos de una poblacidbn normal de ‘p’
variables y tamafio de muestra ‘n’.
FUENTE Datos generados por simulacion de una poblacién normal
con parametros especificados en los anexos IV.1y IV.2
PUNTOS CRITICOS Valor = 0, Posicion en el origen de coordenadas del
espacio euclideo p-variado.
Valor # 0, Posicién fuera del origen de coordenadas del
espacio euclideo p-variado.
Cuadro N° 4.2
Indicador A.2 Varianza Generalizada
NOMBRE Varianza Generalizada (vg)
FUNDAMENTO Medida multivariada de la variabilidad de un conjunto de
observaciones p-variadas.
FORMA DE CALCULO —
vg=|s|
S es la matriz varianza-covarianza muestral.
FUENTE Datos generados por simulaciéon de una poblacién normal

con parametros especificados en los anexos IV.1y IV.2

PUNTOS CRITICOS

Valor — 0 Varianza generalizada minima
Valor — +o Varianza generalizada grande

Cuadro N° 4.3

Indicador A.3 Error Estandar (es)

NOMBRE Error Estandar (es)

FUNDAMENTO Medida univariada de la variabilidad para la variable
aleatoria x; de un conjunto de ‘n’ observaciones p-
variadas.

FORMA DE CALCULO
‘xj’ corresponde a la i-€sima observacion de una variable
aleatoria 'x;'’.

FUENTE Datos generados por simulacién de una poblaciéon normal
con parametros especificados en los anexos IV.1y IV.2

PUNTOS CRITICOS

82




Cuadro N° 4.4

Indicador A.4 Coeficiente de Asimetria Multivariado

NOMBRE

Coeficiente de Asimetria Multivariado (1)

FUNDAMENTO

Medida de asimetria multivariada

FORMA DE CALCULO

El estimador del coeficiente de asimetria poblacional (Y1)
se definié en (3.29). :

FUENTE

Datos generados por simulacion de una poblacién normal
con parametros especificados en los anexos IV.1y IV.2

PUNTOS CRITICOS

Y1>0 Asimetria esferica
Y1=0 Distribucion esférica uniforme

: 2 . '
(1/8)nY+ ~ A () al a=5% de significacion, f=p(p+1)(p+2)/6
si la poblacion es normal multivarirada y n — 0] p: 16
variables univariadas

Cuadro N° 4.5

Indicador A.5 Coeficiente de Curtosis Multivariado

NOMBRE Coeficiente de Curtosis Multivariado (Y>)
FUNDAMENTO Medida de grado de curtosis multivariada.
FORMA DE CALCULO 1o
A 4
V.= _Zmi
n =1
El estimador del coeficiente de curtosis poblacional esta
definido en (3.27).
FUENTE Datos generados por simulacién de una poblacién normal
con parametros especificados en los anexos IV.1y IV.2
PUNTOS CRITICOS

(Y2) = 288 Curtosis de la distribucidon multinormal para
p=16 variables

(Y2) > 288 Alto grado de curtosis multivariada comparado
a la distribucién normal multivariada para
p=16

(Y2) < 288 Bajo grado de curtosis multivariada omparado
a la distribucién normal multivariada para
p=16

(Y2 - p(p+2))/(8p(p+2)in) )'* ~ N(0,1) con a=10% de
significacion; si la poblacion es normal multivariaday n —
o0
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Cuadro N° 4.6
Indicador A.6 Intensidad de Multicolinealidad

NOMBRE Intensidad de Multicolinealidad (k)
FUNDAMENTO Medida de grado de colinealidad de las variables
FORMA DE CALCULO 1
k= |ZMax
N Ay

Donde Ay ¥ Amax SOnN los valores caracteristicos minimo
y maximo respectivamente de la matriz varianza-

covarianza ‘S’

FUENTE Datos generados por simulacién de una poblacién normal
i con pardmetros especificados en los anexos IV.1y IV.2
PUNTOS CRITICOS k=1 No hay presencia de multicolinealidad

K > 20 Multicolinealidad Elevada
K > 30 Muiticolinealidad Severa
K= +cw0 Multicolinealidad perfecta

4.3.2.2 Indicadores de Aprendizaje

CuadroN° 4.7
Indicador B.1 Ratio de Aprendizaje
NOMBRE Ratio de aprendizaje (p)
FUNDAMENTO Parametro fundamental de la hipétesis de ajuste sinaptico
de Hebb.

FORMA DE CALCULO Parametro que caracteriza el proceso de aprendizaje de
la red neuronal.

FUENTE Datos generados por simulacion de una poblacién normal
i con parametros especificados en los anexos IV.1y IV.2
PUNTOS CRITICOS p=0.01

CuadroN° 4.8
Indicador B.2 Error de Entrenamiento (EEN)

NOMBRE Error de Entrenamiento (EEN)

FUNDAMENTO Permite medir el grado de eficiencia en términos
predictivos de la red neuronal ACP.

FORMA DE CALCULO

DX, X) = (x=x)}x=X)

Distancia euclidea, definida en la ecuacién (3.12), entre
los datos de entrenamiento (X) y su reconstruccion (X')
obtenida por la red ACP.

FUENTE Datos de entrenamiento (x) vs. datos de entrenamiento
reconstruidos por la red (x).

PUNTOS CRITICOS D(X,X’) = 0; nivel 6ptimo de reconstruccion de datos
D(X,X) > 0 ; nivel alcanzado de reconstruccién de datos

en la etapa de aprendizaje .
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Cuadro N° 4.9

Indicador B.3 Calidad de Representacién

NOMBRE Calidad de Representacién
FUNDAMENTO Mide la capacidad de la red para acumular la maxima
variabilidad o inercia contenida en los datos hasta las
primeras tres componentes principales.
FORMA DE CALCULO
rz&+%+@
? Tr(A)
FUENTE Datos de entrenamiento
PUNTOS CRITICOS

r:< ra(ratio de inércia del método estadistico ACP)
Mala representacion :

rs2 r3 (ratio de inércia del método estadistico ACP)

Buena representacion

4.3.2.3 Indicador de Generalizacion

Cuadro N° 4.10

Indicador C.1 Calidad de Representacion

NOMBRE Calidad de Representacién

FUNDAMENTO Mide la capacidad de la red para acumular la maxima
variabilidad o inercia contenida en los datos hasta las
primeras tres componentes principales.

FORMA DE

CALCULO £ =—“‘/11 uihal

’ Tr(A)
FUENTE Datos de validacién

PUNTOS CRITICOS

r3< r3 (ratio de inércia Del método estadistico ACP)
Mala representacion

132 I3 {ratio de inércia del método estadistico ACP)
Buena representacion
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Cuadro N° 4.11

Indicador C.2 Error de Validacion

NOMBRE Error de Validacion (EVA)

FUNDAMENTO Valora el error de generalizacién en términos predictivos de la
red neuronal ACP.

FORMA DE

D(Xv,XV') = (% — X'v)' (% = X'y)

CALCULO Distancia euclidea, definida en la ecuacion (3.12), entre los

' datos de validacion (Xv) y su reconstruccion (X'v) obtenida por
la red ACP.

FUENTE Datos de validacién (xv) vs. datos de validacién reconstruidos
por la red ACP (x'v).

PUNTOS CRITICOS D(Xv,XV') = 0; nivel éptimo de reconstruccion de datos

‘ D(Xv,Xv’) > 0 ; nivel alcanzado de reconstruccion de datos en
la etapa de validacion

Cuadro N° 4.12

indicador C.3 Nivel de Generalizaciéon

NOMBRE Nivel de Generalizacion
FUNDAMENTO Mide la capacidad de la red para reproducir los datos
originales con semejante calidad de reproduccién de
datos que los obtenidos en la fase de entrenamiento
FORMA DE CALCULO d’ = D(X,X) - D(Xv,X'v)
FUENTE X datos de entrenamiento, X' datos reconstruidos por la
red ACP, datos de validacion x, vs. datos de validaciéon
reconstruidos por la red ACP X'.
PUNTOS CRITICOS d’ 2 0; nivel deficiente de reconstruccion de datos con
capacidad de generalizacién.
d' < 0: nivel alcanzado de reconstruccion de datos sin
capacidad de generalizacion.

4.2.3 Operaciones Intermedias

4.2.3.1 Técnica Estadistica ACP

La técnica estadistica de Analisis de Componentes Principales establece

que si se tiene que X es la matriz (nxp) de datos de entrenamiento

definida en (3.11) y X' la matriz (nxp) de datos reconstruidos por la técnica

ACP definida en la relacién (3.24), el vector caracteristico ug (px1) del

espacio de variables se obtiene de la relaciéon X'Xuq = AqUq Y va, €l vector

caracteristico (nx1) del espacio de individuos u objetos, se obtiene
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mediante la relacién (3.23). Es importante resaltar aqui que n coincide con
los datos de entrenamiento para los casos analizados con redes
neuronales para efectos de comparar estos resultados con el caso control
(técnica estadistica de componentes principales), como puede'observarse

en el cuadro 4.3 para el caso | comparado a los casos |l y Il

Se debe notar que en el modelo de reconstruccién de datos visto e'n
(3.24), q es igual a 3 debido a que el espacio parametral generador se
defini6 con una estructura de datos de tres componentes principales.
Calculando la matriz de datos reconstruidos X' se podra calcular las
distancias (distancia euclidea) entre X y X'. La distancia promedio entre

réplicas permitira comparar escenarios y el caso control.

4.2.3.2 Método de la Red Neuronal ACP

Con el método de redes neuronales se tendra que obtener un conjunto de
indicadores con fines comparativos de acuerdo a los escenarios
propuestos. Asi, con los datos de entrenamiento se calculara, por un lado,
el indicador de calidad de representacion (Indicador B.3) e intensidad de
multicolinealidad (Indicador A.6) para los cuales sera necesario obtener
los valores de los pesos sinapticos correspondientes a cada componente
principal en el contexto neuronal, tal como se definié en (3.47). Por otro
lado, serd necesario obtener el error de entrenamiento de los datos
(Indicador B.2) el cual permitira medir la calidad de la construccién de

datos de entrenamiento.

Para los indicadores de validacion, al igual que el caso anterior, se debe
tener en cuenta el analisis de generalizacién involucrado. Se sabe que, de
acuerdo al modelo estadistico, los valores caracteristicos representan las

varianzas de las componentes principales - ver ecuacién 3.9.
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Consecuentemente, éstas se obtendran a partir de los puntajes (o

coordenadas) calculados en la fase de entrenamiento.

Los puntajes se calcularan, a su vez, como la proyeccién de los datos de
validacion sobre los vectores caracteristicos representados, en este caso,
por los pesos sinapticos calculados en la fase de entrenamiento, tal como
se especifica el proceso de calculo en la relacién (3.41). A partir de los

datos reconstruidos se calcula el Indicador C.1.
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CAPITULO V

DISENO DEL EXPERIMENTO

Si buscas resultados distintos,
no hagas siempre lo mismo
(A. Einstein)

Debido al caracter experimental de la hipétesis que se plantea en la
presente investigacion es necesario desarrollar un experimento acorde
con las bases experimentales de aleatorizacion, blogueo, réplica y
control que permita contrastarla y establecer conclusiones relevantes
respecto al desempefio de la red neuronal ACP. El disefio bloquea
segun escenarios definidos por la cantidad de datos, varianza
generalizada y distribucién de los datos. En efecto, la problematica
planteada por la presente investigacion y la naturaleza experimental de
la misma, permitirda implantar los parametros de deformacién en los
datos que sean pertinentes manteniendo las mismas condiciones
experimentales en cada escenario. Se realizan diez réplicas por bloque
de modo que se verifique la consistencia de los resultados. Se espera
que estos muestren el efecto neto explicitado en las hipétesis
planteadas debido al caracter aleatorio de los datos generados.
Ademas, los resultados seran comparados con los obtenidos por el

modelo estadistico ACP el cual constituira el control.
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Son distinguibles tres etapas en la fase de disefio, a saber: (1) Datos de
entrenamiento y prueba, (2) Establecimiento de parametros de ajuste de
la red ACP y (3) Revisién de las bases experimentales. La generaciéon
de los datos multivariados requerirda el desarrollo de un algoritmo
especial. Se utiliza el paquete estadistico SPSS para las pruebas de
aleatoriedad las cuales permiten seleccionar el conjunto de datos que
presentan un patron aleatorio. Asimismo, el analisis estadistico de los
resultados finales sera enriquecido con las herramientas de Analisis
Exploratorio de Datos disponible en SPSS. Se utilizara el Simulink y
MATLAB para la construccion del perceptrén, escenarios y obtencion de

resultados.

5.1 Datos de Entrenamiento y Validacion

La metodologia planteada nos permitira manipular las caracteristicas
deseadas en los datos a partir de un criterio de bondad de ajuste en
distribucién. Si se considera que el conjunto de datos debe provenir de
una poblaciébn con distribucion normal p-variada, por razones
experimentales, sera importante generar datos con algin esquema de
deformaciéon en su distribucion para analizar sus efectos en la
‘performance’ del perceptrén. Para ello, se recurre a la incorporacién de
ciertos parametros poblacionales ad hoc en sus cuatro primeros
momentos, asi como también, la incorporacién de ‘outliers’ en una
proporcion de 3% al 5% como en la investigacion de Dachapak, C. (et
al.) en un estudio experimental de robustez de las redes PCA o el
criterio de asimetria utilizado por Gore-Bar, D. et al. (2001) basado en la
incorporacion de datos aberrantes en la misma proporcién justificado
por un criterio conservador (Stauffer, et al. 2003) y la regla de extraccion
de Wall, R. et al. (2002). Se entendera como datos limpios (Lee, H. et

al. 2006) al conjunto de datos de entrenamiento que no presentan
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deformaciones ni esquemas asimétricos en su distribuciéon, es decir,

presentan una distribucién normal p-variada.

Se determina la cantidad de observaciones que conforman el conjunto de
datos de entrenamiento dentro de las condiciones experimentales, de
modo tal que se pueda analizar la ‘performance’ de la red neuronal en
términos de la cantidad de datos de entrenamiento, su grado de
deformacién o la interaccion de ambos. Sin embargo, se mantiene la
proporcion 80% y 20% para el conjunto de datos de entrenamiento y

validacién respectivamente.
5.1.1 Espacio Parametral Generador

El espacio parametral generador de los vectores aleatorios normales
multivariados requiere establecer un total de 152 parametros

poblacionales a saber:

Media (16x1)
Desviacién Estandar (16x1)

Correlaciones cruzadas (120)

Por fines practicos, los parametros correspondientes a las correlaciones
cruzadas se han establecido considerando una matriz de correlacion con
tres bloques diagonales distinguibles por poseer iguales correlaciones
significativamente diferentes de cero pero diferentes por bloque. El primer
bloque, esta conformado por 8 variables; el segundo, por 5 variables y; el
altimo, por 3 variables (ver anexo V.1 y IV.2). Esta estructura de
correlacién por blogues tendra necesariamente efectos en el analisis de

componentes principales.

Por otro lado, si tenemos en cuenta dos escenarios tales que estén

definidos por dos valores de la varianza generalizada: uno, cercana a cero
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y, otro, significativamente grande; entonces, el numero de parametros a

establecer se duplican a 304.

5.1.2 Casos para Estructuras Asimétricas

Las estructuras asimétricas seran generadas mediante la incorporacion
de ‘outliers’ en una proporcién del 3% de observaciones respecto al total.
Estas observaciones seran seleccionadas de manera univariada a una
distancia de la media no menor a 10 veces la desviaciéon estandar. Para
aislar el efecto de la curtosis, los ‘outliers’ seran seleccionados a la
derecha de la media.

Se consideran tres casos de estructuras asimétricas para los datos de
entrenamiento y validaciébn como se muestra en el grafico 4.1. Con estos
casos se puede analizar los efectos del tamafo de la varianza
generalizada, la cantidad de datos y las deformaciones con respecto a la

distribucién normal.

El caso |, constituira el conjunto de datos de control para los efectos
experimentales debido a que estd conformado por el conjunto de datos
limpios en el segmento de datos de entrenamiento, prueba y validacion.
En este escenario, la red neuronal no se vera afectada por deformaciones
en la distribucion de los datos y se espera que los indicadores de
funcionamiento de la red sean Optimos y constituyan base de

comparacion.

En el caso Il, la asimetria en la distribuciéon de los datos se presenta sélo
en los datos de validacion y se espera que sus efectos estén
relacionados con los resultados obtenidos en los indicadores de
generalizacion y el proceso de parada temprana cuando aquel alcance su

maximo.
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Finalmente, en el caso lll, los casos de asimetria se observan tanto en los
datos de entrenamiento como en los de validacion. El objetivo es afiadir
un efecto perturbador adicional al analizado en el caso Il. Es decir, datos
de entrenamiento asimétricos que podrian introducir sesgos en el célculo

final de las componentes principales.

CASO ENTRENAMIENTO VALIDACION
(80%) (20%)
1 Simétrico Simétrico
] Simétrico Asimétrico
m Asimétrico Asimétrico

Cuadro 5.1.- Estructuras asimétricas para datos de entrenamiento
y validacién segun casos

En los datos de validacién, aparte del caso control, se consideran datos
simétricos y asimeétricos para observar los efectos en las medidas de
aprendizaje de la red.

5.1.3 Generador Pseudo Aleatorio y Prueba de Aleatoriedad

El proceso de generacién de los datos de entrenamiento, prueba y
validacién tiene que seguir un proceso estandarizado y validado
cientificamente. En tal sentido, el grafico 4.1 muestra los pasos a seguir
para alcanzar el objetivo. En primer lugar, se tiene que definir los
parametros correspondientes a la distribucién normal multivariada y los
escenarios. Seguidamente, para la generacion de los numeros pseudo-
aleatorios se utiliza el algoritmo de Uebersax JS. (2006) en el software
MVN, el cual permite establecer a priori los momentos poblacionales de
interés. Este ultimo, se desarrolla sobre la base del algoritmo 712 de

Leva, JL (1992). Es necesario establecer la matriz de correlacién como
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matriz definida positiva para que el calculo mediante la descomposicidén
de Cholesky sea posible. Teniendo en cuenta que el modelo generador

es.

Y=LX (5.1)
Donde,

Y : vector de numeros aleatorios con distribucién normal
multivariada,
X : vector de numeros aleatorios con distribucion normal
univariada,

L : La descomposicién de Cholesky de la matriz de correlacion.

Los numeros pseudo-aleatorios generados seran sometidos a la prueba
no paramétrica de rachas para verificar la aleatoriedad (Sprent, P. et. al.
2001). Si el conjunto de datos generados pasa la mencionada prueba, los
nameros seran considerados aleatorios. Seguidamente se procedera a
replicar el proceso ‘r' veces. El proceso de replicacién permitira aislar
patrones sistematicos en el trabajo de la red que interesa establecer en
términos de la hipétesis planteada.

5.1.4 Datos de Entrenamiento y Vector de Observaciones

Se establecen tres tamafios de muestra para la fase de entrenamiento de
la red tanto para el caso de datos simétricos (datos limpios) como
asimétricos —ver cuadro N° 5.2. Es importante notar que se incluye el
criterio de varianza generalizada para bloguear los casos con presencia
de asimetria y observar si la variabilidad multivariada afecta el mapeo

registrado por la red en calidad y tiempo.
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Grafico 5.1 Algoritmo generador de realizaciones pseudo
aleatorias para datos de entrenamiento

Los ‘outliers’ definen los casos con presencia de datos asimétricos en una
proporcion del 3%. Estos, estan incluidos en la cantidad de datos de
entrenamiento ‘ne’ para los casos lll y IV en los tres tamaros de muestra,

asi como también, en los datos de validacion ‘n,’ para los casos Il y lll.

Las observaciones seran vectoriales de orden 16x1 teniendo en cuenta
que para efectos de la investigacion el orden no afectara los resultados
obtenidos. El orden utilizado, facilitara la seleccién de los parametros de
la matriz de correlacion correspondiente por las razones expuestas en el

acapite 5.1.1. En efecto, con 16 variables se tienen que definir 152
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parametros poblacionales; el afiadir una variable mas implicaria definir 48
parametros poblacionales adicionales y asi sucesivamente. Ademas, el
caso empirico presentado en el capitulo VI se desarrolla con

observaciones multivariadas de orden 16x1.

CASO |
Entrenamiento Validacion
n n, | nJout)| Total n, |n,(out)| Total
450 360 - . 360 90 - 90
900 720 - 720 180 - 180
1800 1440 - 1440 360 - 360
CASOI1I
Entrenamiento Validacién
n ne nc{out) | Total ny n,(out) | Total
450 360 - 360 87 3 90
900 720 - 720 174 6 180
1800 1440 - 1440 149 11 360
CASO Il
Entrenamiento Validacion
n ng ne{out) | Total n, ny(out) | Total
450 349 11 360 87 3 90
900 698 22 720 174 6 180
1800 1397 43 1440 149 11 360

Nota.-

‘n' cantidad de datos de la muestra

‘ne’ cantidad de datos de entrenamiento
‘np’ cantidad de datos de prueba

‘ny' cantidad de datos de validacion
‘nout’ cantidad de datos ‘outliers’

Cuadro N° 5.2.- Cantidad de datos de entrenamiento y validacién

El conjunto de datos asimétricos se genera cambiando las observaciones
limpias por observaciones ‘outlier’ en la proporcién mostrada en el grafico
4.3 para cada uno de los casos considerados y de acuerdo a la definicion

operativa correspondiente.
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5.2 Arquitectura de la Red ACP

En este punto es necesario establecer los parametros de disefo
correspondiente al perceptréon que se ajustara a la aplicacion final y que
se sometera al analisis de sus propiedades segin las condiciones
experimentales ya establecidas. En tal sentido, de manera arbitraria
(Aiken, M. 1997, Kwak, N et. al., 2006), se optara por la estructura

neuronal explicitada en la ficha técnica mostrada en el cuadro N° 5.3.

Numero de nodos en la capa sensora 16
Numero de nodos en la capa respuesta 03
Capas ocultas 01
Numero de nodos en la capa oculta 03

Tipo de entrenamiento Incremental
Tipo de Red Neuronal R Estatica
Accesibilidad de datos Batch
Ingreso de Datos Concurrente
Sentido ' Unidireccional
Ratio de Aprendizaje 0.1
Algoritmo de Aprendizaje No Supervisado

Cuadro N° 5.3.- Ficha Técnica para la Red Neuronal ACP
experimental

El nimero de nodos considerado para la capa sensora responde a las 16
variables estudiadas en la aplicacion relativa a la validacion por
constructo de la escala de actitudes hacia la investigacion que se tratara
en el capitulo VI. Del mismo modo, los tres nodos considerados en la

capa de respuesta responden a la estructura de los datos generados, los
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cuales provienen de una matriz de correlacion de tres blogues en la
diagonal principal, como puede verse en los anexos estadisticos IV.1 y
IV.2. Esto definira tres componentes principales que resumen una
proporcion  significativamente grande, segin la relacién (4.15)
correspondiente al ratio inercial, dejando para las 13 componentes
restantes, segun (4.1), la variabilidad restante.

5.3 Bases Experimentales

Se utilizan técnicas estadisticas cuantitativas, graficas y tabulares para
el analisis de datos. Es importante recalcar, que este analisis no sélo se
centra en la fase final de resultados sino que se enfocara también al
analisis de los datos de entrenamiento en su fase de disefo, generacién

y algoritmo.
5.3.1 Aleatorizacion

El principio de aleatorizacidén ha sido respetado en la simulacién de los
datos de entrenamiento y validacion puesto que han respondido a un
proceso de generacidon pseudoaleatoria con posterior prueba de
aleatoriedad. La distribucién normal multivariada ha permitido también
mantener la aleatoriedad e independencia en las particiones muestrales
utilizadas durante el proceso de analisis. Asi mismo, la asignacién de los
casos experimentales ha sido aleatoria dentro de bloques, ver Bloqueo
(5.3.2).

5.3.2 Bloqueo
Los escenarios sobre los que se desarrollan los casos analizados

dependen de la varianza generalizada de los datos. Es decir, los tres

casos definidos para el proceso experimental se generan bajo los mismos
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patrones de aleatoriedad en cada uno de los escenarios definido por la

varianza generalizada: pequefia y grande respectivamente.

El blogueo permitira identificar la existencia de patrones sistematicos en la
capacidad predictiva de la red que esta influenciada por la variabilidad

generalizada de los datos.
5.3.3 Réplica

El principio de replicacion esta presente en cada uno de los tres casos
definidos en cada bloque. De tal modo, que se podra evaluar la

consistencia cientifica de los resultados.
5.3.4 Control

La técnica estadistica de analisis de componentes principales se utiliza
como control debido a que la formulacién del modelo se desarrolla bajo un
contexto de datos generados concordante con los supuestos estadisticos
de partida. En consecuencia, se puede esperar que el modelo sea éptimo

en su capacidad predictiva y captura de inercia de los datos.

5.4 Cantidad de Datos de Entrenamiento

En este acapite se desarrolla la determinacion de la cantidad de datos de
entrenamiento con la finalidad de establecer el requerimiento minimo para
la obtencién de resultados experimentales consistentes. Ciertamente, que
el modelo de base para este analisis es el enfoque estadistico de
Componentes Principales puesto que presenta un desarrolio teérico
significativo comprobado en contraposicion al modelo neuronal que por su
caracteristica no paramétrica se sustenta en grandes cantidades de
datos. Ademas, dado que los resultados obtenidos por el modelo
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estadistico ACP seran utilizados como control se requiere que estos

cumplan con sus fundamentos de base.

Jolliffe, I.T. op.cit., considera que siempre que no exista una estructura
compleja en la poblacién, la seleccién del tamafo muestral equivale al
caso de un muestreo simple aleatorio y la determinacién del tamafio de
muestra no se ve afectado por estos factores de disefio y sugiere aplicar

las reglas de ratio.

Las reglas de ratio consideran cuatro casos basicos y se generan bajo el

supuesto de cantidad suficiente de observaciones:

Regla I Regla de 10. Deben haber 10 casos por cada

variable.

Regla Il Ratio 3:1. El ratio de casos a variables no deberia ser
menor a 3.

Regla lll: Ratio 5:1. El ratio de casos a variables no deberia ser
menor a 5.

Regla IV: Regla de 100. El nimero de casos debe ser el mayor
entre 5 veces el numero de variables originales y 100.
(Hatcher, L. 1994).

De acuerdo a los criterios facticos mencionados, el tamafo de muestra se
determinara utilizando la regla Ill. Dado que se dispone de dieciséis
variables (5x16=80) el tamano de muestra minimo tendria que ser de 100.
El minimo tamafo de muestra o de datos de entrenamiento considerado

en esta fase es de 360 lo cual no contradice el punto de vista estadistico.
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CAPITULO VI

RESULTADO Y ANALISIS

Lo importante no es lo que uno sabe,
sino que tan rapido aprende
(R. Kiyosaki)

6.1 Caracterizacion de los Datos

En el capitulo V, se establecié la existencia de seis escenarios definidos
por las combinaciones entre los espacios de variables con varianza
generalizada pequefa (VP) y varianza generalizada grande (VG) para
cada uno de los tres casos. Asimismo, de acuerdo a lo establecido en el
acapite 5.1.2, cada caso representa una estructura de datos distinta en el

contexto de una varianza generalizada grande o pequefia.

El cuadro N° 6.1 resume los resultados obtenidos (se muestran con
mayor detalle en los anexos V.3 y IV.5) en las diez replicaciones para
cada escenario segun cantidad de datos. Los coeficientes de asimetria
promedio obtenidos en el conjunto de datos de entrenamiento de los
casos | y Il son iguales debido a que el conjunto de datos es el mismo.
Por las mismas razones de disefio, se observa resultados similares en el

conjunto de datos de validacién de los casos Il y lll. Sin embargo, en los
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seis escenarios la estructura de datos de entrenamiento y validacion, en

conjunto, es distinta para los efectos experimentales.

Cuadro N° 6.1
Coeficiente de Asimetria Promedio por Tipo y Cantidad
de Datos segun Caso

Indicador A.4
Cantidad de CASO| CASO I CASOIll
datos VP VG VP VG VP VG
Entrenamiento
360 13,7 13,5 13,7 13,5 569,5 467 .4
720 6,6 7.4 6,6 7.4 390,6 548,8
1440 34 33 34 33 2933 2727
Validacién
90 51,0 52,0 194,7 155,9 194,7 155,9
180 26,9 28,6 299,0 315,8 299,0 315,8
360 13,4 14,0 507,6 5191 507.6 5191

Nota.-
VP: Varianza generalizada pequefia (Indicador A.2)
VG: Varianza generalizada grande (Indicador A.2)

FUENTE: Anexo IV.3y IV.5

Como se verifica en el anexo IV.3 y IV.5, los coeficientes de asimetria en
los datos de entrenamiento del caso | y Il son iguales a cero al 10% de
significacion, lo que permite asegurar que la distribucién multivariada de
los datos es simétrica. Sélo en el caso de varianza generalizada grande,
se observa que las réplicas 6 y 7 presentan evidencia de asimetria al 10%
de significacién. El caso lll, por el contrario, muestra evidencia estadistica
de asimetria en la distribucién de los datos de entrenamiento debido a la
intervencién al incorporar ‘outliers’ en el conjunto de datos generados.
Finalmente, para los datos de validacién, se observa que los casos Il y lli
evidencian al 10% de significacion la existencia de asimetria en todas las
réplicas. En el caso |, para varianza generalizada grande, las réplicas 3, 4

y 9 muestran evidencia al 10% de significacién de la existencia de
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asimetria. Es importante resaltar, que esto Gltimo se explica por los

efectos de la varianza generalizada grande.

La curtosis, por el contrario, es mas dificil de controlar sobretodo en los
casos en donde la cantidad de datos es menor y/o la varianza
generalizada es grande. Sin embargo, como puede observarse en los
anexos V.4 y IV.6 los datos de validacion del caso Il y tanto los datos de
entrenamiento como los de validacion del caso |ll presentan niveles altos
de curtosis comparado al patréon que presentaria una distribucién normal
multivariada. Estos resultados son robustos respecto a la varianza

generalizada.

En este punto es importante analizar si la intensidad de multicolinealidad
tiene efectos en la capacidad de absorcién de la red neuronal. Si bien los
escenarios han sido bloqueados por el tamafo de la varianza
generalizada también es cierto que este indicador multivariado de la
variabilidad pierde informacion relativa a la estructura de correlacion
interna de los datos, por ello, se incluye la medida de intensidad de

multicolinealidad con el fin de incorporar tal efecto.

Del cuadro N° 6.2, se observa que la intensidad de multicolinealidad
(indicador A.6) es severa cuando los datos se distribuyen normaimente y
presentan una varianza generalizada pequefa. En efecto, la varianza
generalizada grande tiende a presentar patrones ortogonales en los
vectores residuales y consecuentemente se reduce la multicolinealidad.
Para el caso que presenta deformaciones respecto a la distribucién
normal, el indicador se reduce significativamente. La presencia de
‘outliers’, tal y como ha sido definida operativamente — ver 4.2.1 -
incorpora varianza generalizada afectando el grado de intensidad de
multicolinealidad en un esquema parecido al observado en el caso .
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Cuando los datos presentan un grado significativo de deformacién, en un
contexto de varianza generalizada grande, el indicador es inestable
conforme aumenta el tamafio de la muestra lo que no se observa en los
otros casos: en el caso | especialmente. En éste, las diferencias en la
reduccion de la intensidad de multicolinealidad son significativamente

mas notorias.

Cuadro N° 6.2
Intensidad de Multicolinealidad por Caso
segin Tamario de Muestra

Indicador A.6
Tamaiio de CASO | CASO i
Muestra VP VG VP VG
360 69,27 23,17 26,78 22,13
720 69,25 23,03 26,35 16,48
1440 68,74 22,80 26,86 17,24

Nota -

Modelo Estadistico ACP

VP: Varianza generalizada pequefia (Indicador A.2)
VG: Varianza generalizada grande (Indicador A.2)

FUENTE: Anexo IV.7

6.2 Aprendizaje

El estudio de la capacidad de aprendizaje de la red neuronal ACP se
centra en el estudio de la calidad de representacién (indicador B.3) y el
error de entrenamiento para fines predictivos (indicador B.1). De acuerdo
a lo especificado en la hipotesis operativa, se espera que los efectos en
la calidad de representacién no estén influenciados por la estructura de
correlacién de los datos. Con base tedrica suficiente se espera que el

modelo estadistico sea mas eficiente en capturar toda la informacion de
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los datos y, en consecuencia, se utiliza como control -ver las bases
experimentales en el acapite 5.3.4. El analisis se realiza sobre los datos
de entrenamiento con simetria en distribucién (caso I) y con algun grado
de deformacion (caso lll) respecto a la distribucién normal. Para estudiar
el efecto de la estructura de los datos en el modelo estadistico ACP se
debe tener en cuenta que los datos fueron generados bajo caracteristicas
poblacionales cuya estructura de correlacion esta representada por las
tres primeras componentes principales, como se explicé en el acapite
51.1.

6.2.1 Calidad de Representacion en el Modelo Estadistico ACP

Del cuadro N° 6.3, se observa que la absorciéon de la inercia es limpia en
los casos en que el conjunto de datos no presenta patrones con
deformacién respecto a la distribucién normal. En efecto, un aumento en
la varianza generalizada tiene impactos en la cantidad de inercia
promedio que muestran las tres primeras componentes. Por ejemplo,
para el caso de varianza generalizada pequena y tamafo de muestra 360
las tres primeras componentes explican en promedio el 70.22% de la
variabilidad de los datos y, en el caso de varianza generalizada grande,
las tres primeras componentes explican el 79.35%. Esta diferencia se
mantiene para tamafos de muestra de 720 y 1,440 observaciones

respectivamente.

El efecto es distinto cuando los datos presentan deformaciones en
distribucion. Esta eleva significativamente el ratio de inercia si se
compara con el caso |. En efecto, la definicién operativa de los ‘outliers’
considera observaciones proporcionalmente mayores (10 veces la
desviaciéon estandar) en las cinco primeras variables originales,
consecuentemente se espera que la primera componente asuma la

mayor proporcion de la variabilidad dado su alta correlacién con las ocho
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primeras variables originales. Por otro lado, si se observa el efecto de la
deformacién en distribucién, en un escenario de varianza generalizada
grande, la absorcién de inercia es significativamente menor conforme el
tamario de la muestra aumenta. Si se compara los casos | y lll, cuando la
muestra es de 720 observaciones la caida en la inercia es de 7.04% y
cuando la muestra es de 1,440 la caida es de 8.50%. Estas cifras son
significativas sobretodo si tenemos en cuenta que cada componente
principal aporta en promedio 6.25% de inercia. Asi, para un tamano de
muestra de 1,440 el ratio de inercia o calidad de representacion para el
caso normal es mayor al 75% en promedio mientras que para el caso con

deformaciones es menor al 68%. .

_ Cuadro N° 6.3
Calidad de Representacion Promedio para las Tres Primeras
Componentes por Caso segun Tamano de Muestra

Indicador B.3
Tamafo de CASO | CASO 1l
Muestra VP VG VP VG
360 70,22 79,35 76,19 75,01
720 70,25 77,87 74,85 70,83
1440 69,97 75,84 73,57 67,44
Nota.-

Modelo estadistico ACP
VP: Varianza generalizada pequefia (Indicador A.2)
VG: Varianza generalizada grande (indicador A.2)

FUENTE: Anexos del IV.8 al V.19

6.2.2 Calidad de Representacion en la Red Neuronal ACP

En principio, se debe resaltar que la capacidad de absorciéon de la red
neuronal ACP en la fase de entrenamiento mantiene las mismas
caracteristicas que el modelo estadistico ACP. Este resultado se observa

tanto para el caso | como para el caso |l como puede verse en el cuadro
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N° 6.4. En el caso lll, por ejemplo, la deformacién de los datos respecto a
la distribucién normal producen los mismos efectos de absorciéon que el
observado en la técnica estadistica ACP observado en el cuadro N° 6.3.
Es decir, un aumento de la cantidad de datos de entrenamiento, o tamario
de muestra en el caso del modelo estadistico, y la incorporaciéon de
deformaciones en la distribucion de los datos tiene los mismos efectos en
la capacidad de absorcion de la red que el mostrado por la técnica
estadistica ACP. Es decir, se mantiene estable cuando aumenta la
cantidad de datos con varianza generalizada pequefia y mejora para el

caso de varianza generalizada grande.

Es importante notar, sin embargo, que de acuerdo al indicador de calidad
de representacién (indicador B.3) la red neuronal presenta un mal
desempefio en capturar la variabilidad de los datos en escenarios con
datos normales y varianza generalizada pequefia. Se observa asi, que
para el caso | con varianza pequefia el ratio de inercia promedio
observado en el modelo estadistico ACP — cuadro N° 6.3 — fluctua entre
69.97% y 70.22% para muestras de tamafo 1,440 y 360 respectivamente
mientras que en el modelo neuronal la fluctuacién es de 69.31% a
69.44%. El ratio de inercia obtenido es menor al obtenido por la técnica
estadistica ACP y este resultado es robusto al tamafo de muestra. Sin
embargo, en el escenario con varianza generalizada grande, se observa
una notable mejora en la calidad de representacién de los datos conforme
aumenta la cantidad de datos de entrenamiento o tamafo de muestra
para el caso de la técnica estadistica. Es decir, la calidad de
representacion de la red neuronal ACP en la fase de entrenamiento sélo
supera al modelo estadistico para grandes cantidades de datos (1,440) y
varianza generalizada grande en un contexto de datos distribuidos
normalmente (caso |). Al ser un modelo de distribucién libre, la mayor
cantidad de datos y mayor informacion (varianza generalizada grande)
redundaran en un mejor rendimiento de la red neuronal. En efecto, el
modelo estadistico al incorporar informacién paramétrica al momento de
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su formulacién como modelo lineal y su construccién maximizadora de
varianza presentara mejor rendimiento en muestras pequefias y menor

informacion (varianza) inclusive.

La incorporacion de observaciones ‘outliers’ aumenta la dispersién de los
datos — caso Ill. Esta es capturada por las primeras componentes
principales; de alli que, se observa un aumento en el ratio de inercia
(indicador B.3) registrado por la red neuronal. En este punto; es
importante notar, sin embargo, que al igual que la técnica estadistica, la
red reduce su capacidad de absorcibn de inercia en contextos de
varianza generalizada grande cuando se presentan casos con
deformacién en distribucién. Especificamente, en el caso de 1,440 datos
de entrenamiento y varianza generalizada grande la incorporacion de
deformaciones de distribucién — caso Illl comparado con el caso | -
impacta al ratio de inercia de manera que cae 6.36% - cuadro N° 6.4 - en
el caso neuronal comparado al 8.40% del caso estadistico ACP — cuadro
6.3.

Cuadro N°6.4 _
Calidad de Representacion en la Fase de Entrenamiento para las Tres
Primeras Componentes por Caso segun Tamano de Muestra

Indicador B.3
Tamaiio de CASO | - CASO Il
Muestra VP VG VP VG
360 69,44 79,25 76,73 76,02
720 68,78 77,86 75,36 71,66
1440 69,31 75,96 74,45 69,60
Nota -

Modelo Neuronal ACP
VP: Varianza generalizada pequena (Indicador A.2)
VG: Varianza generalizada grande (Indicador A.2)

FUENTE: Anexo
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Por otro lado, el cuadro N° 6.5 mide el grado de eficiencia de la red
neuronal ACP en términos predictivos. Como se indicé en la metodologia,
el EEN esta definido como el cuadrado de la distancia euclidea entre el
valor observado y el valor predicho por la red neuronal. En el escenario
correspondiente al caso | se observa que la capacidad predictiva de la red
mejora notablemente cuando la cantidad de datos aumenta sobretodo en
el caso de varianza generalizada grande. En este ultimo caso, la
reduccién en el EEN es mayor al 50%, al contrario del caso con varianza
generalizada pequefa donde el error de entrenamiento es oscilante sin

una mejora significativa.

En el caso en que existen deformaciones en la distribuciéon de los datos
respecto a la normal se observa un aumento significativo del EEN. En
efecto, tanto para el caso con varianza generalizada pequefia como
grande el aumentoves notable, significativamente mayor al 300% con
respecto al caso normal. En ambos casos se nota una reduccién
consistente en el EEN conforme aumenta la cantidad de datos de
entrenamiento. Segun el indicador B.2 el EEN sera menor cuando los
datos presentan distribucion normal y la varianza generalizada es

pequefia.

Cuadro N°6.5
Error de Entrenamiento Promedio por Caso
segun Tamano de Muestra

Indicador B.2
Tamafio de CASO | CASO Il
Muestra VP VG VP VG
360 3,94 11,00 16,22 27,40
720 5,26 8,52 1599 26,44
1440 4,12 5,34 13,99 23,07
Nota -

Modelo Neuronal ACP
VP: Varianza generalizada pequefa (Indicador A.2)
VG: Varianza generalizada grande (Indicador A.2)

FUENTE: Anexo
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La evidencia confirma la superioridad del modelo estadistico ACP cuando
los datos de entrenamiento tienen distribucidén normal multivariada
inclusive con muestras pequefias. Se espera que la calidad de
representaciéon se mantenga en los datos reconstruidos debido a que el
modelo estadistico ACP al constituir una transformacién lineal las
propiedades primigenias de los datos se mantienen (acapite 3.1.3,
propiedad 2). La red neuronal ACP, en la fase de entrenamiento, supera
al modelo estadistico para grandes cantidades de datos y varianza
generalizada grande en un contexto de datos distribuidos normalmente.
Al ser un modelo de distribucién libre o no paramétrico, la mayor cantidad
de datos e informaciéon redundaran en un mejor rendimiento de la red
neuronal. El resultado se mantiene favorable para casos en que la red
neuronal se entrena con datos que presentan deformaciones respecto a
la normal. En efecto, el aprendizaje es significativo cuando la varianza
generalizada es grande independientemente de la distribuciéon de los
datos. Esta caracteristica es notable cuando la muestra de entrenamiento
aumenta. Esto significa que la red neuronal no pierde la capacidad de
aprendizaje o el algoriimo Hebbiano capitaliza eficientemente Ila
informacibn en contextos de varianza (generalizada grande
independientemente de la distribucién de los datos.

6.3 Generalizacion

La generalizaciéon de la calidad de representacion de los datos es un
aspecto fundamental y de interés en la presente investigacion. En el
campo de las aplicaciones de ingenieria y/o investigacion cientifica este
resultado permitira saber si la red incorpora caracteristicas inherentes a la
estructura de los datos o bajo qué condiciones esta capacidad de

generalizacién de la red es 6ptima.

El cuadro N° 6.6, muestra el ratio de inercia o calidad de representacién

promedio en la fase de validacién entre las réplicas para cada uno de los
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escenarios y cantidad de datos considerados. El caso |, por ejemplo,
preserva su calidad de representacion. El indicador C.1, muestra un ratio
inercial que mantiene los niveles alrededor del 69% no es afectado por el
tamano de la varianza generalizada ni por la cantidad de datos. Es decir,
en un contexto de datos con distribucion normal (datos limpios y
distribuidos normalmente) la red neuronal mantiene la calidad de
representacion (generalizacion) independientemente de la cantidad de
datos de entrenamiento y el tamafio de la varianza generalizada. Los
pesos sinapticos calculados en la fase de entrenamiento con datos
normales y diferentes niveles de varianza generalizada son utilizados en
la fase de validacién para calcular las proyecciones de los nuevos puntos
sobre los ejes rotados. Al presentar la misma estructura en distribucion,
estos datos de validacion mantienen la misma cantidad de informacion
contenida en los datos. Es decir, no hay pérdida en la calidad de
representacion lo cual puede considerarse como un desempefio Optimo

de la red neuronal.

El caso Il se caracteriza por utilizar datos normales en la fase de
entrenamiento y datos con deformaciones en su distribuciéon en la fase de
validacion. Como se observa en el cuadro N° 6.6, la calidad de
representacion de los datos ha caido significativamente si se compara
con el ratio de inercia obtenido en la fase de entrenamiento en el caso de
varianza generalizada pequena — caso | del cuadro N° 6.4. Es mas, en el
caso de varianza generalizada grande la caida es del 10% en promedio
independientemente de la cantidad de datos de validacion, notandose
una significativa y progresiva mejora cuando la cantidad de datos
aumenta. Esta caida es significativa si tomamos en cuenta que la inercia
promedio por componente principal es del 6.25%. Cuando la varianza
generalizada es pequefa, en cambio, la reduccién de la calidad de
representacion es fluctuante notandose una mejora cuando la cantidad de

datos de validacion aumenta.
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Cuadro N° 6.6
Calidad de Representacién en la Fase de Validacién para las Tres
Primeras Componentes por Caso segun Tamafo de Muestra

Indicador C.1
Tamafio de CASO | B CASO Il CASO Il
Muestra VP VG VP VG VP VG
90 6863 79,48 59,02 67,62 7242 73,95
180 68,38 77,57 64,40 66,06 7215 6595
360 69,45 7596 62,57 66,07 7227 68,11
Nota.-

Modelo Neuronal ACP
VP: Varianza generalizada pequefia (Indicador A.2)
VG: Varianza generalizada grande (Indicador A.2)

FUENTE: Anexo

En el caso lll se utilizé datos con deformaciones en distribucién tanto en
la fase de entrenamiento como en la de validacion. Se observa una caida
significativa en la calidad de representaciéon de los datos en la fase de
validacién — cuadro N° 6.3 - si se compara con el alcanzado por la técnica
estadistica ACP en el mismo escenario — cuadro N° 6.3. Sélo en el caso
de varianza generalizada grande con 360 datos de validacién la red
neuronal supera en calidad de representacién (68.11%) al modelo
estadistico ACP (67.44%). Sin embargo, comparando con los resultados
obtenidos en la fase de entrenamiento (cuadro N° 6.4), en todos los casos
la calidad de representacién se reduce aunque siendo ésta menor a la

inercia promedio.

Como se observa en el cuadro N° 6.7 el error de validacion (EVA)
mantiene los niveles observados en la fase de entrenamiento —cuadro N°
6.5, al contrario de lo observado en los casos en que se presentan
deformaciones en la distribucién de los datos (caso Il y lll). En efecto, se
observa un ligero incremento en el EVA comparado al EEN obtenido en el

caso lll de la fase de entrenamiento — cuadro N° 6.5. Por otro lado, si se
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analiza el caso en que la deformacién de los datos esta presente tanto en
la fase de entrenamiento como de validacion se notara que la mejora es
independiente de la magnitud de la varianza generalizada. En el caso de
varianza generalizada pequefia y grande la reduccién es de 1.83 y 3.46

respectivamente.

Cuadro N° 6.7
Error de validacion Promedio por Caso
segln Tamarfo de Muestra

Indicador C.2
Tamaiode _ CASO|1 - CASO Il CASO Ill
Muestra VP VG VP VG VP VG
360 294  11.30 15,66 24,77 15,75 29,23
720 5,29 8,45 13,77 23,02 16,50 27,45
1440 4,18 5,32 16,20 26,90 14,37 2344
Nota.-

Modelo Neuronal ACP
VP: Varianza generalizada pequefia (Indicador A.2)
VG: Varianza generalizada grande (Indicador A.2)

FUENTE: Anexo

Para estudiar la capacidad de generalizacion se utilizé la misma
metodologia utilizada por las redes supervisadas asumiendo que los
datos de llegada eran los de entrada valiéndose asi de la capacidad de
representacion (o reconstruccién) de los datos adquirido durante la fase
de entrenamiento. En escenarios con distribuciéon normal - caso | - la red
neuronal ACP demostré poseer la capacidad de almacenar en sus pesos
sinapticos las caracteristicas observadas en todos flos patrones de
entrenamiento que fueron usados durante la fase de entrenamiento. Los
escenarios caracterizados por el caso lll reafirmaron la capacidad de
generalizacion de la red al ajustar los pesos sinapticos con la nueva
informacion contenida en los datos asimétricos o con deformaciones

respecto a la normal.
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CAPITULO VII

VALIDACION POR CONSTRUCTO EN
LA INVESTIGACION EDUCATIVA

“No hay mas que un camino para el
progreso en la educacién, como en todas
las cosas humanas, y es el de la ciencia
guiada por el amor. Sin ciencia, el amor
es impotente; sin amor, la ciencia es
destructiva”

(B. Russell)

Si bien la red neuronal ha demostrado su capacidad predictiva en
diversas aplicaciones, se avaluara la red ACP en términos de la validacion
de constructos mediante el analisis estadistico de los datos de
entrenamiento propuesto en la presente investigacion. Los resultados
obtenidos con la red ACP seran comparados con los obtenidos aplicando

el método estadistico de Analisis de Componentes Principales.

7.1 Antecedentes

El estudio realizado a nivel axpioratorio en noviembre del afio 2006 tuvo
como objetivo determinar una escala de actitudes hacia la investigacion
sobre la base de la opinidn de una muestra de 382 estudiantes de las

carreras de Ingenieria y Ciencias de la Universidad Nacional de Ingenieria
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(Huamanchumo, Luis. 2007). Se planteé la hipétesis de que la formacion
de las actitudes hacia la investigacion tiene caracter multidimensional. En
consecuencia, fue necesario desarrollar instrumentos idéneos de
recoleccion de datos de modo que se obtenga evidencia estadistica de
una estructura latente en la formacién de las actitudes hacia la

investigacion.

7.2 Definiciones Operativas
7.2.1 Conocimientos y Destrezas

“Un componente que influye en la formacién de actitudes esta
relacionado con las experiencias buenas o malas de aprendizajes previos.
La adquisiciobn de conocimientos basicos y procedimentales de la
estadistica, por ejemplo, es fundamental en este contexto, a saber: la
comprension e interpretacion de informacion estadistica en tablas vy
graficos, diferenciar entre estudios observacionales y experimentales,
incertidumbre, probabilidad y riesgo” (Huamanchumo, Luis Ibid.). La
Universidad debiera constituir el escenario en donde el estudiante integre
tales ideas basicas con la adquisiciéon de rudimentos de comprensién del
método cientifico y los conceptos y procesos implicados en el analisis de
datos. Batanero, C. (2002), se refiere al “Razonamiento Estadistico” como
un componente esencial del aprendizaje y que reconoce como: valorar la
necesidad de los datos, transnumeracion, percepcion de la variacion,
razonamiento con modelos estadisticos e integraciéon de la estadistica y el
contexto. Su vital importancia se expresa al considerar a la estadistica
como una de las ciencias metodologicas fundamentales y base del

método cientifico experimental a partir del siglo XX.
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7.2.2 Formacion de Actitudes

La escala de actitudes hacia la investigacion de las carreras de Ingenieria
y Ciencias de la UNI esta constituido por un componente cognitivo,
conductual y afectivo. Es un estado mental duradero y organizado,
aprendido a través de la experiencia, que predispone a la accién y que
influye en la respuesta a un determinado objeto o situacién. Por la
naturaleza misma del proceso de investigacion que exige tanto
conocimientos tedricos (metodologia, modelamiento estadistico-
matematico, etc.) como practicos (habilidades comunicativas) vy
procedimentales, es que el estudio en la formacion de actitudes hacia la
investigacion esta referido también a elementos vinculados externamente
a la materia: profesor, actividades, libros, métodos de ensefianza, etc. Sin
embargo, hay que destacar que en un contexto en que las ciencias
cambian rapidamente, lo mas importante no seran los contenidos
especificos, sino el tratar de desarrollar en los alumnos una actitud
favorable, formas de razonamiento y un interés por completar

posteriormente su aprendizaje.

7.3 Naturaleza de los Datos

Para una descripcion precisa de la naturaleza de los datos es necesario

mencionar aspectos de su recoleccion, instrumento y disefio muestral.

7.3.1 El instrumento de recoleccidn y validacion

La encuesta se disefid de modo que permitiera rescatar las
estructuras latentes en la formacion de las actitudes hacia la
investigaciéon. La evaluaciéon de actitudes se llevé a cabo mediante la
formulacién de estimulos con respuestas en escala Likert de diez grados

con el fin de aproximar las respuestas a una escala de rango.
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En las entrevistas los encuestadores tuvieron especial cuidado en
alcanzar la tarjeta de respuesta en donde se relacionaba en el continuo
de respuesta los niveles “Muy en desacuerdo”, “En desacuerdo”, “Ni de
acuerdo, ni en desacuerdo”, “De acuerdo” y “Muy de acuerdo”. Dado que
los items se disefiaron como estimulos para generar una respuesta, las
posibilidades de ambigliedad en las respuestas extremas fueron
despreciables. Como variable suplementaria se utilizd el indicador de
rendimiento del estudiante. Para neutralizar el efecto subjetivo del
estudiante, se procedié a preguntar al principio de la encuesta por el ciclo
actual de estudios vy, al final, por el ciclo académico que ingresé a la UNI,

mas no, por su cddigo de estudiante.

FACTOR, ESTIMULO Y CARGA FACTORIAL 1 2 3
Factor | : Importancia de la | [o! para la Sociedad y Vida Personal

Le agradan los cursos donde experimenta lo aprendido. 0,623
La investigacion es vaiosa para € desarrdllo de nuestra universidad y de la sociedad. 0,580
Los trabajos de investigacion y/o experimentacion mejoran la formeacidn en su carrera profesiondl. 0,526
La experimentacion es (til para todo profesional. 0,512
El hecho de que sus profesores investiguen 1o incentiva a investigar y/o experimentar, 0,503
Disfruta leer trabajos de investigacién y/o articulos de su especididad. . 0,487
Lainvestigacion se debe ensefiar desde e cdegio. 0,433
La experimentacion en laboratorio le resulta agradable. 0,426

Vaor Carateristico 2,720

Inercia Acumulada®% 16,92%

Alfa Cronbach 0,695

Factor ] : Entormo Instituclonal

En su facuttad le dan apoyo para investigar. 0,776
En su facultad hay oporturidades para investigar. 0,654
Los centros de investigacion de su facultad hacen cosas muy interesantes. 0,624
Los profesores siempre estan dispuestos a asesorarios para las investigaciones. 0,585

Vaor Carateristico 2,092

Inercia Acumulada® 29,94%

Alfa Cranbach 0,678

Factor lil : Modelamiento y Andlisis de Datos Estadisticos

Ud. no tiene problemas con &l manejo de téminos y/o definiciones estadisticas. 0,613
Ud. no tiene dudas con respecto a procesamiento y/o andisis de datos provenientes de la investigacion. 0,609
Noincurre en muchas equivocaciones en el disefio de n experimento de investigacitn, 0,590
Le resulta facil plantear un problema de investigacion. 0,581
Vaor Carateristico 1.911
Inercia Acumulada® 42,90%
Alfa Cronbach 0,667
Alfa Cronbach (16 items) 0,562

FUENTE: Publicado en Huamanchumo, L (op. cit. 2007)

Cuadro N° 7.1 Definicibn de Componentes segun Correlacion
de Variables
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Para analizar la consistencia interna se utilizé un modelo de correlaciéon
inter-elementos promedio, o de Alfa Cronbach. La reduccion de items se
llevd a cabo mediante un proceso iterativo de Alfa Cronbach eliminado.
Asi, se pudo reducir a 16 items que conformaron la escala final. El cuadro
N° 5.1, muestra los mencionados items distribuidos en tres componentes:
(1) importancia de la investigacién para la sociedad y la vida personal, (2)
entorno institucional y (3) modelamiento y analisis de datos estadisticos

que, en conjunto, explican el 42,9% de la inercia total.

7.3.2 La Muestra

El marco muestral estuvo constituido por estudiantes de todas las
especialidades que se imparten en la UNI a excepcion de Arquitectura.
Sobre una distribucién de estudiantes por especialidad y ciclos
académicos al 2005-ll se obtuvo un tamafo de muestra de 382
estudiantes. Debido a las hipétesis planteadas, la muestra se ajusto sobre
la base de los ciclos académicos del 9° al 10° Las cuotas fueron
distribuidas proporcionalmente a la cantidad de estudiantes entre las
especialidades y ciclos académicos de estudio. La encuesta se aplicd
durante la penultima semana de clases, del 20 al 24 de noviembre del
2006.

7.4 Implementacion de la Red Neuronal ACP

En esta seccién, se utilizara los datos de la muestra para entrenar la red
ACP. Siguiendo la metodologia propuesta se procedera a estudiar las
caracteristicas de los datos en términos de su distribucién y estructura de
correlacion de modo tal que sea posible establecer juicios a priori

respecto al futuro desempefio de la red.
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7.4.1 Caracterizacion de los Datos de Entrenamiento

En el acapite 5.3.1 se indicoé que los datos generados por el instrumento
de recoleccion estan en escala de diez grados obtenidos por la
metodologia Likert. Es importante resaltar aqui que, a diferencia de los
datos utilizados en el experimento, estos presentan menor resolucién que
los datos en escala de rango o proporcion y, en consecuencia, el calculo
de estadisticos debe tomarse con precaucién.

En el cuadro N° 7.2, se observa que la varianza generalizada (indicador
A2) es igual a cero lo cual constituye un valor extremo para este
indicador. Curiosamente, esto ubica al conjunto de datos en el caso trivial
analizado en el acapite 3.1.3.4, es decir, los datos configuran un
hiperplano en el espacio 16 dimensional, en otras palabras, indica la
existencia de colinealidad en los datos. Este resultado se refuerza si
observamos el valor del coeficiente de intensidad de multicolinealidad
(indicador A.6) obtenido igual a 30.955,32. En efecto, este valor

significativamente grande indica que la multicolinealidad es perfecta.

INDICADOR DESCRIPCION VALOR
A1 Posicion central 25 20 19 18 27 18 18 23 28 17 16 25 27 16 22 16
A2 ‘Varianza generalizada . 0,00
A3 Error estandar 03 02 02 02 03 02 02 02 03 02 02 03 03 02 02 0.2
Al Coeficiente de asimetria 363,36 ()
A5 Coeficiente de curtosis 46,82 (*")
A6 Intensidad de multicolinealidad 30955,32

(*) Asimétrico al 10% de significacion
(**) Platicurtica al 10% de significacién

Cuadro N° 7.2.- Indicadores de caracterizacion de datos de
entrenamiento

Por otro lado, el analisis del coeficiente de asimetria (indicador A4) y

curtosis (indicador A5) evidencian la distribucién asimétrica y platicurtica

119



de los datos. Por un lado, el coeficiente de asimetria igual a 363.36 que
evidencia al 10% de significacién la asimetria multivariada en la
distribucion de los datos. Asimismo, el coeficiente de curtosis con un valor
de 46.82 indica una distribuciéon, ademas, platicurtica respecto a una
normal multivariada. En consecuencia, el analisis conjunto de los
resultadbs obtenidos indica la existencia de deformaciones respecto a la
normal multivariada, caracterizada por patrones multimodales.
Naturalmente, la existencia de outliers en este caso escapa a las
estudiadas en la parte experimental de la presente investigaciéon debido a
que la escala Likert de 10 niveles limita esta posibilidad. Sin embargo, la
presencia multimodal, que responde mas a una cuestion de disefo en el
instrumento de recolecciéon de datos que a una caracteristica de la

poblacién propiamente, explica la asimetria existente.

7.4.2 Analisis de los Indicadores de Implementacién

Dado las caracteristicas en la estructura de correlacion y distribuciéon de
los datos en el estudio de la escala de actitudes hacia la investigacion en
las carreras profesionales de ingenieria y ciencias de la UNIl y a la luz de
los resultados experimentales obtenidos en el capitulo VI no se espera un
buen desempeiio de la red neuronal en cuanto a su capacidad de
absorcion de inercia y de reduccién de datos. Dado que la varianza
generalizada es cero tampoco sera posible mejorar el rendimiento por
aumentos en la cantidad de datos disponibles. Teniendo en cuenta que la
muestra es de 320 observaciones multivariadas, por la evidencia
experimental mostrada en la presente investigacién, se puede esperar

que el modelo neuronal no supere al modelo estadistico ACP.

El indicador de calidad de representacion que registra un valor de 96.6%
podria evidenciar un buen desempefio. Sin embargo, es importante
resaltar que dicho valor se ha obtenido sélo con la primera componente.
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Es decir, las quince restantes componentes principales aportan sélo el
3.4% de la informacion. Lo cual sélo indica la incapacidad de la red
neuronal para poder discriminar la cantidad de informacién que aporta
cada componente. Esto es resultado de las caracteristicas particulares
observadas en la estructura de correlacién de los datos, la existencia de
multicolinealidad perfecta y el reducido tamafio de la muestra de
entrenamiento aporta informaciéon redundante e imposible de ser aislado
por la red. Por otro lado, el EEN que medido en términos de distancia
euclidea muestra un valor de 20.9 no es muy alentador teniendo en

cuenta que la escala de medicion es de 10 niveles.

INDICADOR DESCRIPCION VALOR
B1 Ratio de aprendizaje 0.01
B2 Error de entrenamiento (EEN) 435.97
B3 Calidad de representacion”! 96.6%

1/ Calidad de representacién obtenido con la primera componente principal

Cuadro N° 7.3.- Indicadores de aprendizaje a partir de los
puntajes sobre actitudes hacia la
investigacién

7.4.3 Analisis Comparativo con la Técnica Estadistica ACP

En este contexto, la aplicacién de la red neuronal no supervisada (red
ACP) esta justificada por tratarse de una muestra de datos cuyo objetivo
fue la determinacién de las variables no observables (latentes o

constructos) subyacentes en el conjunto de datos de entrenamiento.
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Se observa que, en este caso, el modelo estadistico ACP ha tenido mejor
rendimiento por su capacidad de discriminar y aislar la variabilidad
manteniendo la independencia estadistica de las componentes
principales, aunque el ratio de inercia alcanzado es bajo para los
estandares del 70% en la investigaciéon social. Sin embargo, hay que
mencionar que la investigacién se disefid con supuestos de caracter
paramétrico que han favorecido al modelo estadistico. Por ejemplo,
utilizar el estadistico Alfa Cronbach supone a priori un modelo de factores
que no es posible en el modelo neuronal donde la red debe reconocer y/o
aprender unicamente de los datos. La red neuronal ACP requiere de una
gran cantidad de datos en su proceso de aprendizaje debido a su
naturaleza no paramétrica. Asi, el tamafio de la muestra de aprendizaje
de 320 observaciones ha sido insuficiente para alcanzar el grado de

generalizacidén deseable.

Por otro lado, se tiene que tener en cuenta, que la escala de mediciéon de
los datos no corresponde a un nivel de proporciéon sino de rango que
hubiera sido ideal para el correcto rendimiento de la red por su naturaleza
altamente computacional y sus consecuentes efectos propagadores de

error.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

1.

Respecto a la Hipétesis General.- Se comprueba que la

estructura estadistica multivariada de los datos influye
significativamente en el éptimo desempefio de la red neuronal
ACP en cuanto a su capacidad de representacién de datos y

generalizacion.

1.1.Aunque no es requisito que los datos de entrenamiento se
distribuyan como una normal multivariada para implementar
el modelo estadistico ACP, la evidencia experimental de la
presente investigacion ha demostrado que tanto el modelo
estadistico como el modelo neuronal simple auto-
supervisado proveen buenos resultados en tareas de
reduccion de dimensionalidad desde el punto de vista de su
calidad de representacion y aprendizaje cuando los datos
provienen de una poblacién con distribucién normal. Sin
embargo, en este contexto la calidad de representacién de
la red neuronal ACP soélo supera al modelo estadistico para
grandes cantidades de datos (1,440) y varianza
generalizada grande. Al ser éste un modelo de distribucién
libre, la mayor cantidad de datos y mayor informacion
(varianza generalizada grande) redundan en un mejor

rendimiento de la red. Al contrario, en casos donde la
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distribucion de los datos de entrenamiento presentan
deformaciones respecto a la normal la capacidad de
absorcién de inercia de la red se reduce pero es mas

drastico en el modelo estadistico ACP.

1.2. En un contexto de datos con distribucién normal (datos
limpios y distribuidos normalmente) la red neuronal
mantiene la calidad de representacion (i.e. generalizacion)
independientemente de la cantidad de datos de

entrenamiento y el tamafio de la varianza generalizada.

2. Respecto a la Hipétesis Especifica |.- La investigacién experimental

en la fase de aprendizaje permiti6 comprobar que la red neuronal
ACP no pierde su capacidad de aprendizaje en términos de calidad
de representacion de los datos frente a deformaciones en su
distribucién debido a que el algoritmo Hebbiano capitaliza
eficientemente la informacién sobretodo en contextos de varianza

generalizada grande.

3. Respecto a la Hipétesis Especifica Il.- La evidencia mostré que

cuando existen deformaciones en los datos respecto a la normal se
observa un aumento significativo de la pérdida o error (EEN) en la
fase de entrenamiento: mayor al 300% respecto al caso normal,
independientemente de la magnitud de la varianza generalizada.
Mas adn, ante la presencia de outliers tanto en la fase de
entrenamiento como validacién, el algoritmo Hebbiano no logra
construir eficientemente la funcion (i.e. mapeo) de codificacion-

decodificacién que minimice la pérdida (EVA).

3.1.Cuando la red ACP se entrena con datos normales pero
enfrenta ‘outliers’ (i.e. deformaciones) en su fase de

validacién la calidad de representacion de los datos cae
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significativamente si se compara con los ratios de inercia
obtenidos en la fase de entrenamiento. Es mas, la
propiedad de generalizacién se ve afectada en los casos
donde se observan deformaciones en la distribucion
(outliers) de los datos de validacién el cual se evidencia
por un aumento de la pérdida o error de validacién (EVA)

en los escenarios |l y ll1.

3.2.En el caso en que la red ACP enfrenta datos con
deformaciones en distribuciéon tanto en su fase de
entrenamiento como validacién se notara un aumento en
el EVA comparado al EEN de la fase de entrenamiento.
Sin embargo, conforme aumenta la cantidad de datos de
entrenamiento se observa una significativa mejora
independientemente de la magnitud de la varianza
generalizada.

4. En el contexto de la investigacién cientifica y tecnolégica, los
indicadores propuestos para la implementacion de la red ACP se

aplicaran bajo el siguiente esquema:

Paso .- Leer datos (Observaciones (x;), tamafio de muestra (n),
cantidad de variables (p))

Paso ll.- Pre-procesamiento de datos
2.1 Caracterizacién de datos de entrenamiento

2.1.1 Posicién central (Indicador A.1)

2.1.2 Varianza generalizada (Indicador A.2)

2.1.3 Error estandar (Indicador A.3)

2.1.4 Asimetria (Indicador A.4)

2.1.5 Curtosis (Indicador A.5)

2.1.6 Intensidad de multicolinealidad (Indicador A.6)
2.2 Caracterizacién de datos de validacion

2.2.1 Posicién central (Indicador A.1)

2.2.2 Varianza generalizada (Indicador A.2)

2.2.3 Error estandar (Indicador A.3)
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- 2.2.4 Asimetria (Indicador A.4)
2.2.5 Curtosis (Indicador A.5)
2.2.6 Intensidad de multicolinealidad (Indicador A.6)
Paso lll.- Calificacion de los datos (¢ Datos limpios? Si, No)
Paso IV.- Si la respuesta es: Si: Ir a paso VIll)
Paso V.- La respuesta es No.
Paso VI.- Intervencién
Paso VII.- Pre-procesamiento (Ir al paso 2)
Paso VIIl.- Procesamiento
8.1 Aprendizaje/estimacion
8.1.1 Ratio de aprendizaje (Indicador B.1)
8.1.2 Error de entrenamiento (Indicador B.2)
8.1.3 Calidad de representacién (Indicador B.3)
8.2 Generalizacion
8.2.1 Calidad de representacién (Indicador C.1)
8.2.2 Error de validacién (Indicador C.2)
8.2.3 Nivel de generalizacion (Indicador C.3)
Paso IX.- Operacién/prediccion

Como se muestra en el capitulo V, correspondiente al disefio del
experimento, los pasos desde el | hasta el VII se siguieron en la
fase de simulacion de datos. En consecuencia, se pudo controlar
los grados de deformacién, bondad de ajuste y estructura de

correlacién de la distribucion de los datos.

. En el estudio sobre la determinacién de la escala de actitudes
hacia la investigaciéon en las carrearas de Ingenieria y Ciencias
en la UNI, la aplicacion de la red neuronal ACP esta justificada
por tratarse de una aplicacién de reduccién de dimensionalidad
cuyo objetivo fue la determinacién de variables no observables
(latentes o constructos) subyacentes en el conjunto de datos de
entrenamiento (de mayor dimension) que explican la escala de
actitudes hacia la investigacion. Sin embargo, la mencionada
aplicacion no fue exitosa en términos de obtener un resultado

consistente con los objetivos primigenios planteados por la

126



investigacion. Aqui se listan, las razones que explican el

resultado obtenido:

a. La estructura de los datos presenta claras evidencias de
deformacién y patrones multimodales que nos permite
anticipar un pobre rendimiento de la red ACP.

b. Altos niveles de intensidad de multicolinealidad y varianza
generalizada cercana a cero.

c. La red neuronal ACP requiere de una gran cantidad de
datos en su proceso de aprendizaje. Asi, el tamafio de
muestra de 320 observaciones ha sido insuficiente para
alcanzar un grado de generalizacién Minimo aceptable.

d. La escala de medicién de los datos no corresponde a un
nivel de proporcién sino, en el mejor de los casos, de
rango. Aquél hubiera sido ideal para el correcto
rendimiento de la red por su naturalezé altamente
computacional y sus consecuentes efectos propagadores
de error.

Recomendaciones

1. Desarrollar una investigacion similar con outliers clasificados como
influyentes o aberrantes plantearia nuevas interrogantes debido a
que éstas afectan de manera significativa los resultados obtenidos
en la etapa operativa y no es posible detectarias por las técnicas
tradicionales debido a que no afectan la varianza. Por ejemplo, el
modelo de componentes principales so6lo detecta oufliers que
afectan directamente a la varianza como es el caso de la presente
investigacién. Esto  permitiria ampliar las  herramientas
metodoloégicas para la implementacibn de redes neuronales

orientados a tareas de reduccién de dimensionalidad.
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Ampliar la investigacion en términos de las posibilidades de
implementacion en procesos cientificos que permitan utilizar el
modelo neuronal ACP en etapas de pre-procesamiento con el fin de
mejorar las aplicaciones paramétricas en la investigacion cientifica

tradicional mediante la simplificaciéon de datos.

La aplicacion ha servido, mas que para reforzar conclusiones
planteadas en los objetivos de la investigacidbn o comparar ambos
enfoques, para mostrar la existencia de dos paradigmas en el
proceso de investigacién cientifica. Por una lado, la investigacién
clasica, basada en el modelamiento estadistico y que requiere la
especificacion a priori de un modelo de analisis y, por otro lado, el
aprendizaje a partir de los datos con el modelo neuronal.
Finalmente, como se discutié en el capitulo lI, a la luz de estos
resultados no se puede juzgar el rendimiento de la red neuronal
ACP ni la ‘maquina de aprendizaje’ subyacente en el modelo debido
a que los datos utilizados para estos efectos fueron obtenidos bajo
un disefio de investigacion distinto (clasico) y con criterios
paramétricos de partida. Sin embargo, para futuras aplicaciones en
el campo educativo seria conveniente desarrollar sistemas de
informacién que permnitan obtener datos suficientes para la
implementaciéon de redes ACP que permitan analizar los proceso

educativos en el sistema universitario.
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Glosario de Términos

Codificacion-Decodificacion

Reducciéon de dimensionalidad

Funcién de pérdida

Espacio parametral

Outlier

Varianza generalizada

Red auto-supervisada

Maquina de aprendizaje

Generador de muestras

Funcién de riesgo

Proceso mediante el cual una res neuronal
procesa la informacién recibida del entorno y lo
reproduce en otro espacio de dimensiones
reducidas

Proceso mediante el cual la red neuronal reduce
la dimensién inicial de los datos para una mejor
interpretacion

Es una funcién real valorada que mide la calidad
de predicciéon de la maquina de aprendizaje.

Espacio real que contiene todas los valores
posibles que puede tomar un parametro
poblacional.

Observacion extrema, atipica al conjunto de los
datos.

Estadistico muestral que mide el grado de

»variabilidad multivariado de los datos.

Modelo neuronal que utiliza los mismos datos
como datos de entrada y salida

La maquina de aprendizaje es el dispositivo
capaz de implementar un conjunto de funciones
f() definida en un espacio parametral a partir del
cual se iniciara el proceso de aprendizaje.

Dispositivo que produce vectores aleatorios
independientes de un espacio real p-dimensional
con una funcién de densidad fija. ’

Valor esperado de la funcién de pérdida
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Anexo |
Términos, Simbologia y
Convenciones
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CUADRO No 1.1

TERMINOLOGIA DE LA TEORIA DE REDES NEURONALES
Y SU EQUIVALENTE EN LA TEORIA ESTADISTICA

REDES NEURONALES ESTADISTICA
1 Caracteristica Variable
2 Input Variable independiente
3 QOutput Valor de prediccion
4 Valores de entrenamiento Variables dependientes
5 Errores Residuos
6 | Entrenamiento, aprendizaje, adaptacién o auto- Estimacién
organizado
7 Operacion Prediccion
8 Preprocesamiento o limpieza de datos Preparacién de datos
9 | Funcién de costo, funcién de error o funcién de Criterio de estimacién
Lyapunov
10 Patrones o pares de entrenamiento Observaciones
11 Pesos (sinapticos) Parametros estimados
12 Neuronas de mayor orden Interacciones
13 Links funcionales Transformaciones
14 Aprendizaje supervisado o auto-asociacion Analisis de regresién y
Analisis discriminante
15 Aprendizaje no supervisado Reduccién de datos
16 | Aprendizaje competitivo, Cuantizacion vectorial | Analisis de agrupamiento o
adaptativa cluster
17 Numero de patrones Tamano de muestra
18 Generalizacion Interpolacion y
extrapolacion
19 Datos de entrenamiento Observaciones muestrales
20 Calidad de representacion Ratio de inercia

]

Los términos poblacién y muestra no presentan un equivalente en la
teoria de redes neuronales. Sin embargo, en esta ultima los datos son
divididos en datos de entrenamiento y datos de prueba para validacion
cruzada.
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CUADRO No I.2

SIMBOLOGIA PARA LAS NEURONAS Y FUNCIONES
DE ACTIVACION

Variable observada

Suma

Potencia

G

Combinacion lineal

N

Funcién logistica

Funcidn escaldn

= [

\
/|

Funcion de base radial (RBF)

v,
[\

Valor arbitrario

u
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Anexo Il
Definiciones de la Teoria
Estadistica
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Definicion 2.1 Matriz de Datos Normal

Dada una muestra aleatoria de tamafio ‘n: { x ; i=1,...,n} de una
poblacion con distribucién Ny(p,Z), se dird que X=(x4, Xz, ..., Xa)’ €S una
matriz de datos (nxp) de una distribucién Ny(p,Z) o, simplemente, matriz

de datos normal.

Definicion 2.2 Distribucion ‘MW’ de Wishart
Si M=X'X tal que X es una matriz de datos normal Ny(0, Z), entonces , ‘M’
se dice tiene una distribucién Wishart con matriz ‘2’ y ‘m’ grados de

libertad. Escribiremos M~Wy(Z,m). Si ‘2’ es igual a |, (matriz identidad de

orden ‘p’), entonces, la distribucidén esta en su forma estandar.

Definicién 2.3 Distribucién T2 de Hotelling

Si “o” puede ser escrito como md'M'd donde “d” y “M’ estan
independientemente  distribuidos como una Np(0,0) y Wy(I,m)
respectivamente, entonces diremos que “a” tiene una distribucién T2 de

Hotelling.

Definicion 2.4 Distribucion de la Distancia de Mahalanobis

Si “X” y “M” estan independientemente distribuidas como una Ny(0,l) y
W, (Z,m) respectivamente, entonces,

m(x - pyM™*(x - p) ~ T%(p,m)

Definicion 2.5 Distribucién de la Distancia de Mahalanobis para
Dos Muestras
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Si X1 y Xz son matrices normales independientes de poblaciones Ny(p;, %),
entonces, cuando pi=H2 Y £1=27 se cumple:

nn
— D'~ Tp,n-2)
n

nS +nS
donde D* = (%, - %,)S,'(x, -%,) y S, =————=
.n-=2
Definicion 2.6 Distribucién exacta de la T2

TZ(p,m)=ﬁﬁF<p,m—p+1>

donde F(p, m-p+1) es la distribucion F de Snedecor con ‘p’ y n-p+1’
grados de libertad.
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Anexo lll
Demostraciones Matematicas
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Teorema A

La matriz de correlaciéon R de un vector aleatorio (px1) ‘x’ se calcula a
partir de ‘S’ la matriz varianza-covarianza de ‘x’ de orden pxp mediante la
relacion:

R= D-1IZSD-1/2

Donde D es la matriz diagonal con el i-ésimo elemento de la diagonal
principal igual a s;.

Demostracion.-

Sea R=[rx], la matriz de correlaciones muestrales de la matriz de datos X
cuyos elementos rn estan definidos por la relacion (4.12). Del enunciado,
D '=[s,"] donde s, es la desviacion estandar.

Sea,
Vo = 5hj¢jk (i)

Por teoria de matrices se tiene que:
P
y ..
Oy = ZSH Shy (i)
H=1

Si H=h, entonces, sy=sn. Si Hzh, entonces, sy=0 ya que D es matriz
diagonal.

De (ii), se tiene que:

8, = S5 Sy (iii)
Analogamente,
p
-1 .
P = ZS./KSK (iv)
J=1

Si J=k, entonces, s;=sx. Si J#k, entonces, s,=0 ya que D es matriz
diagonal. ‘

De (iv), se tiene que:

Pu = Sij/:l V)

De (iii)) y (v) en (i): _
Vo = 5hj(pjk (VI)

P = s;]shjsﬂcs;l (vii)
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Ademas, por teoria de matrices se sabe que: spsy=sm. Luego,
reformulando la relacion (vii).
N .
1, =k (vii)
SpSk

Resultado A

Sea Y una matriz nxp tal que Y=HXD"2. Entonces, Y se conoce como
transformacién de escala o estandarizacion.

Verificacion.-

De la relacién (ii) del Teorema B se tiene que:

a-yn -y

_%“

—/ (1- /)

HX =
_y _y
L n n
Xn—X Xy X
Xy =X Xp—X
HX =

Pos multiplicando la relacion (i) por D' se obtiene la relacion;

¥/

A Y]

X1p ~%p
X, ~ %,
X, — %,

X

(nxp)

- - <= I ~1/2
X=X X, =% o X, —X, | s 0
— LR p— e _1/2
Y = HXDV? = X=X xzz X X, =% 0 5
Xy =X Xpp—=%, - xnp—fp__ 0 0

Efectuando la operacién matricial indicada se obtiene:
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M=% X% Yip X
5172 s S;I/Z
In=% Xp—X% . Xp T
Y = s]l/2 s;” s;/z (|||)
Yu =% X=X Fm %
i g s;/z SL/z |

Teorema B

—

La matriz de correlacion muestral R es definida positiva.
Demostracion -

Si 8=[sj] es la matriz varianza-covarianza de x (px1), entonces, tenemos
que:
S= lX "HX (i)
n
Donde X es la matriz de datos de orden nxp que soporta p observaciones
de una muestra de tamafo n y H es la matriz central, simétrica e

idempotente definida como:
H=(, —llnln') (i)
n
I, matriz identidad de orden n, 1, vector unidad de orden n.

Del teorema Ay la ecuacion (i) , se tiene que:

R — D—I/ZSD—]/Z = l(HXD—l/Z)v(HXD—l/Z) (l")
n

De (i) se observa que S es definida positiva. De ahi que, de (iii) se
observa que R es definida positiva.

Resultado B
Se puede reconstruir la matriz de datos X (nxp) de manera aproximada a

partir de los q (g<p) primeros valores y vectores caracteristicos si la tasa
de inercia (14) tiende a 1.
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Verificacion.-

Se sabe que:
Ua=kX'V, (i)

premultiplicando (i) por U, , sabiendo ademas que, A, es el valor
caracteristico asociado a V, se obtiene:

_ 1 .
k //Z (ii)
Reemplazando (ii) en (i):
@yauaﬁ Xugug' _ (iii)
> JAqvala'=X (iv)
a
Como 14 — 1, entonces, 1p.q) — 0. Por lo tanto,

X

I

> vaus' v)
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Anexo IV
Programas en MATLAB
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function cp()
ALGORITMO FINAL SANGER

%Importacion de la data

%Se importa todo el Excel

iniciox=xlsread('c3dvp1800','hoja1’);

%Solo nos quedamos con las columnas de las variables es decir
de la 5 al 20

data=iniciox(:,5:20);

%Se transpone la data ya que para trabajar el algoritmo tener en
las filas _

%las variables y en las columnas los registros ya que el
algoritmo va

%tomando registro por registro.

x1=data’;

INGRESO DE PARAMETROS EXPERIMENTALES

replicas=10;
n_entrenamiento=1440;
n_validacion=360;
variablest=16;
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SEGMENTACION DE LA BASE DE DATOS

%muestra:es el tamano total de cada replica
muestra=n_entrenamiento+n_validacion;
%nregistros es el numero total de registros de la base
n_registros=replicas*muestra;
iteraciones1=zeros(replicas,1);
pautovalor=zeros(replicas,variablest);
iteraciones2=zeros(replicas,1);

%el vector tiempo permite guardar el tiempo usado por proceso
tiempo=zeros(replicas,1);
var_redes2=zeros(replicas,variablest);
iteraciones3=zeros(replicas,1);
var_redes3=zeros(replicas,variablest);
var_c1=zeros(replicas,variablest);
var_c2=zeros(replicas,variablest);
iteraciones=zeros(1,replicas);
variables=variablest;
componentes=variablest;
autovalor=zeros(10,componentes);

" b1p_xe=zeros(1,10);
b1pn_xe=zeros(1,10);
b1p_xep=zeros(1,10);
b1pn_xep=zeros(1,10);
b1p_xv=zeros(1,10);
b1pn_xv=zeros(1,10);
b1p_xvp=zeros(1,10);
b1pn_xvp=zeros(1,10);

b2p xe=zeros(1,10);
b2pn_xe=zeros(1,10);
b2p_xep=zeros(1,10);
b2pn_xep=zeros(1,10);
b2p_xv=zeros(1,10);
b2pn_xv=zeros(1,10);
b2p_xvp=zeros(1,10);
b2pn_xvp=zeros(1,10);

150




SEGMENTACION DE LA BASE DE DATOS

%Esto para cada una de las réplicas
for r=1:replicas
t1=clock;
%En esta parte se divide la data de la replica en las dos partes
uno
%para la parte de las redes y la otra para la validacion,siendo
x1 para
%la primera parte y x2 para la segunda parte.
registros=n_entrenamiento;

inicio1=1+(r-1)*muestra;
fin1=(r-1)*muestra+n_entrenamiento;
x1=data(inicio1:fin1,:);
inicio2=1+(r-1)*muestra+n_entrenamiento;
fin2=(r-1)*muestra+tmuestra;
x2=data(inicio2:fin2,:);
x=x1"
X;

%W es un vector columna con un nimero de filas igual al
- numero de variables

w=zeros(variables,componentes);

previow=zeros(variables,componentes);

for i=1:;variables

for j=1.componentes
w(i,j)=rand;
end

end

%Definimos el "y"para luego poder usarlo

y=zeros(1,componentes);

%Colocamos a "e"como el ratio de aprendizaje

e=0.0001;

%Comenzamos con los calculos del algoritmo de sanger

iter=0;

norma=1000;

error1=6000;

minimo=1000;

sumaerror1=1000;

contintua. ..
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...continuacioén

while (abs(sumaerror1)>0.00009 |iter<10000)
previo=norma;
previow=w;
iter=iter+1;
i=mod(iter,registros);
if i==
i=registros;
end

%calculamos el y para cada uno de los componentes
for t=1.componentes
y(1.0=w(, )™ xC,i);
end
for t=1:componentes
si=zeros(variables,1);
for s=1:t
si=si+y(1,s)*w(;,s);
end
W H=(w( ) +e*y(1,)*(x(:,i)-si));
end
norma=w(:,1)"w(:,1);
error1=w(:,1)-previow(;,1);
sumaerror1=0;
for xI=1:16
sumaerrori=sumaerrori+error1(xl,:);
end
sumaerrori;
if abs(sumaerror1)<minimo
minimo=abs(sumaerror1);
end
end
t2=clock;
tiempo(r)=etime(i2,t1),
%Guardamos el numero de iteraciones
iteraciones(r)=iter;
%Calculamos los autovalore
suma_autovalor=0;
for j=1:componentes
autovalor(r,j)=w(: j)"x*x"*w(.,j);
suma_autovalor=suma_autovalor+autovalor(r,j);
end
for j=1:componentes
pautovalor(r,j)=autovalor(r,j)/suma_autovalor;
end
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RECONSTRUCCION DE LAS VARIABLES
DE ENTRENAMIENTO

v=zeros(registros,componentes);
xprima=zeros(registros,componentes);

for i=1:componentes
landai=autovalor(r,i);
v(:,i)=sqrt(landai)*x"w(:,i);
xprima_i=sqrt(landai)*v(:,i)*(w(:,i))";
Xprima=xprima+xprima_i;

end

%Correlaciones de los componentes con las variables originales
corre_entre=zeros(variablest,3);
comp_entre=x"w;
y1=comp_entre(;,1);
y2=comp_entre(:,2);
y3=comp_entre(:,3);
%Hallando las correlaciones de cada una de las variables con el
componente
for i=1:variablest
corre_entre(i,1)=corr(y1,x(i,})");
end
for i=1:variablest
corre_entre(i,2)=corr(y2,x(i,:)";
end
for i=1:variablest
corre_entre(i,3)=corr(y3,x(i,:)");
end
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Anexo V
Datos Estadisticos
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x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8

x9

x10
x11
x12
x13
x14
x15
x16

Anexo V.1

Matriz Varianza-Covarianza para una Poblacién Normal Multivariada (p=16) con

Madia Cero (u=0) y Varianza Generalizada Pequefia

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16
470 4.00 4.10 4.10 2.80 3.90 2.49 2.50 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
4.00 7.09 5.80 5.00 3.37 3.10 2.80 3.40 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
4.10 5.80 8.40 6.00 3.90 410 2.90 3.50 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
4.10 5.00 6.00 5.20 3.60 3.20 270 2.80 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
2.80 3.37 3.90 3.60 3.38 2.60 248 2.80 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 -
3.90 3.10 4.10 3.20 2.60 7.75 3.50 3.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
2.49 2.80 2.90 2.70 2.48 3.50 3.00 1.80 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
2.50 3.40 3.50 2.80 2.80 3.10 1.80 3.50 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
0.10 0.10 0.10 0.10 0.15 0.10 0.10 0.10 3.90 1.60 1.40 1.70 1.60 0.10 0.10 0.10
0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 1.60 2.00 1.10 1.10 1.10 0.10 0.10 0.10
0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 1.40 1.10 3.00 1.20 1.50 0.10 0.10 0.10
0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 1.70 1.10 1.20 3.00 1.60 0.10 0.10 0.10
0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 1.60 1.10 1.50 1.60 2.00 0.10 0.10 0.10
0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 3.00 2.10 2.60
0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 2.10 5.00 1.90
0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 2.60 1.90 2.50

1/ Determinante de la matriz varianza covarianza igual a 87.17
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Anexo V.2
Matriz Varianza-Covarianza para una Poblacién Normal Multivariada (p=16) con
Madia Cero (n=0) y Varianza Generalizada Grande Y

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16
“x1 10.00 7.00 7.00 7.00 7.00 5.80 7.20 7.00 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x2 - 7.00 8.50 7.20 7.00 6.00 5.00 6.70 7.20 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x3 7.00 7.20 8.10 7.00 5.00 5.80 6.80 7.00 0.10. 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x4 7.00 7.00 7.00 9.20 7.00 6.00 7.00 7.00 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x5 7.00 6.00 5.00 7.00 7.10 5.00 5.50 7.00 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x6 5.80 5.00 5.80 6.00 5.00 5.50 6.00 6.40 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x7 7.20 6.70 6.80 7.00 5.50 6.00 9.50 6.50 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x8 7.00 7.20 7.00 7.00 7.00 6.40 6.50 10.00 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
x9 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 10.00 6.00 5.00 7.00 7.00 0.10 0.10 0.10
x10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 6.00 6.00 5.00 5.00 7.00 0.10 0.10 0.10
x11 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 5.00 5.00 9.10 7.00 7.00 0.10 0.10 0.10
x12 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 7.00 5.00 7.00 8.50 7.00 - 0.10 0.10 0.10
x13 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 7.00 700 7.00 7.00 10.00 0.10 0.10 0.10
x14 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 10.00 710 6.00
x15 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 7.10 10.00 6.70
x16 0.10 0.10 010 ~0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 6.00 6.70 10.00

1/.Determinante de la matriz varianza covarianza igual a 311,361
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Anexo V.3
Coeficiente de Asimetria Multivariada por Caso y Cantidad de Datos de
Entrenamiento y Validacion, Varianza Generalizada Pequena

INDICADOR A.4
| CASO |l |
L Entrenamiento Validacién
Réplicar
360 720 1440 90 180 360
1 14,2 6,9 3.4 52,6 27,9 12,7
2 13,4 6,2 3,3 52,8 29,8 13,8
3 13,6 6,6 33 - 53,2 28,0 13,9
4 13,9 6,9 35 49,1 29,4 12,5
5 13,2 6,7 3.3 51,2 23,3 13,4
6 13,1 6,9 34 51,0 257 133
7 14,4 6,3 33 51,3 25,4 12,0
8 14,1 7.1 33 49,6 247 14,5
9 13,2 6,0 3.2 49,5 27,7 151 *
10 13,8 6,5 3,6 50,2 27,3 13,1
| CASOI il
Réplica r Entrenamiento . Validacién (*)
360 720 1440 90 180 360
1 14,2 6,9 3,4 161,0 272,3 4859
2 13,4 6,2 3,3 164,7 4564 5329
3 13,6 6,6 3.3 70,8 4625 4491
4 13,9 6,9 3,5 2651 5430 2728
5 13,2 6,7 3,3 258,0 168,0 666,7
6 13.1 6,9 3,4 1666 189,0 6146
7 14,4 6,3 33 - 162,8 2115 6370
8 141 71 3.3 2609 2215 4234
9 132 ° 6,0 3.2 168,8 193,1 3749
10 13,8 6,5 36 267,9 2725 619,0
| CASO Il |
X Entrenamiento (* Validacion (*
Réplicar—3g0 720 1210 90 __ 180 : )360
1 6510 8914 3581 1610 2723 4859
2 4646 4974 3309 164,7 4564 5329
3 7757 3408 1192 70,8 4625 4491
4 4241 3011 178,7 2651 543,0 2728
5 736,1 172,11 436,2 2580 168,0 666,7
6 543,1 2542 3512 166,6 1890 6146
7 5096 551,9 3386 162,8 2115 637,0
8 561,7 4701 2133 260,9 2215 4234
9 551,1 210,99 2474 168,8 1931 3749

10 4777 216,3 3598 2679 2725 6190

(*)Todos los casos presentan evidencia estadistica al 10% de significacion de
presentar un grado de asimetria esférica
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Anexo V.4
Coeficiente de Curtosis Multivariado por Caso y Cantidad de Datos de
Entrenamiento y Validacién, Varianza Generalizada Pequena

INDICADOR A.5
[ CASO | l
Entrenamiento Validacion
Réplicar
360 720 1440 360 720 1440
1 286,2 284,3 287.6 280,6 288,2 289,6
2 2828 * 2883 286,5 277.,6 2938 ** 2845 *
3 288,6 287,0 287,8 2779 289,2 2887
4 2848 288,2 287,5 277,9 288,5 2858 *
5 288,4 288,1 287,7 279,6 2781 * 2861 *
6 2848 2853 * 2866 2781 2809 * 2859 *
7 289,7 286,9 287.9 2819 2820 * 2869
8 288,8 2857 2845 * 278,6 2842 * 2927 *
9 2842 ~* 289,7 288,2 284,4 285,8 287,3
10 288,0 286,1 288,0 276,5 2876 288,1
I CASOIi ]
Réplica r Entrenamiento Validacion
- 360 720 1440 360 720 1440
1 286,2 284,3 287.6 363,7 * 5085 *™ 7963 **
2 282,8 ** 2883 286,5 3604 ** 709,5 ** 1076,3 **
3 288,6 287,0 287.,8 3029 ** 709,2 ** 10205 **
4 284,8 288,2 287,5 4437 * 7821 ** 6955 **
5 288,4 288,1 287,7 439,1 ** 431,0 ** 1016,1 **
6 284,8 2853 * 286,6 362,7 ** 4435 * 10002 **
7 2897 286,9 2879 3658 ** 5243 ** 10934 **
8 288,8 2857 2845 * 442,11 ** 512,11 ** 8327 **
9 2842 * 289,7 288,2 3734 ** 4422 ** 9428 **
10 288,0 286,1 288,0 4428 ** 4998 ** 10707 **
I CASOIIl |
Réplica r Entrenamiento Validacion
360 720 1440 360 720 1440
1 1070,5 ** 1547,0 ** 1397,0 ** 363,7 ** 5085 ** 7963 **
2 8836 ** 12188 ** 13944 e 360,4 ** 709,5 ** 1076,3 **
3 11970 * 1164,3 * 1280,1 ** 3029 ** 709,2 ** 10205 **
4 8257 ** 10541 ** 12883 ** 4437 ** 7821 ** 6955 **
5 1066,8 ** 8078 ** 14820 ** 4391 ** 4310 ** 1016,1 **
6 1041,8 ** 11280 ** 13479 ** 362,7 ** 4435 ** 10002 **
7 956,1 ** 11246 ** 14174 ** 3658 ** 5243 ** 10934 **
8 886,1 ** 8206 ** 12424 ™ 4421 ** 5121 ** 8327 *
9 8874 * 09888 ™ 12735 ** 3734 ** 4422 ** 9428 **

-
o

9864 ** 1069,2 ** 1468,1 ** 4428 ** 4998 ** 1070,7 ™

(*) Hay evidencia estadistica al 10% de significacién de provenir de una poblacién con curtosis menor al
patrén observado en una poblacién normal
(**) Hay evidencia estadistica al 10% de significacién de provenir de una poblacién con curtosis mayor al
patrén observado en una poblacién normal
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Anexo V.5
Coeficiente de Asimetria Muitivariada por Caso y Cantidad de Datos de
Entrenamiento y Validacién, Varianza Generalizada Grande

| CASO|l |
Lo Entrenamiento Validacién
Réplicar
360 720 1440 90 180 360
1 13,4 7.3 3.2 53,4 26,5 13,9
2 12,4 71 3,0 59,8 26,6 14,5
3 141 7,2 3.3 53,0 31,8 156 *
4 11,7 8,7 3,3 52,5 28,7 151 *
5 14,0 7,5 3.4 54,2 29,2 14,0
6 146 * 67 3,5 49,6 29,7 13,5
7 146 * 72 3.4 47,8 28,7 12,5
8 13,7 7,0 3.2 50,1 = 29,8 12,4
9 13,0 7,4 34 52,4 28,7 147 *
10 13,8 8,0 3,3 47,3 26,1 14,4
| CASO i |
Réplica r Entrenamiento Validacién (*)
360 720 1440 90 180 360
1 13,4 7.3 3.2 1386 3242 563,0
2 12,4 71 3,0 161,7 4614 3088
3 14,1 7.2 3.3 2473 316,6 580,3
4 11,7 8,7 33 - 57,8 223,5 5238
5 14,0 7.5 34 2553 3358 7701
6 146 * 6,7 35 156,4 616,1 264,2
7 146 * 7,2 3.4 157,2 1233 4415
8 13,7 7,0 32 264,2 2974 4384
9 13,0 7.4 3,4 59,7 209,2 5931
10 13,8 8,0 3.3 61,0 250,2 7079
[ CASO Il |
Réplica r Entrenamiento (*) Validacién (*)
360 720 1440 90 180 360
1 357,7 6814 1947 138,6 3242 563,0
2 7377 6251 5155 161,7 4614 3088
3 511,7 2769 2754 2473 3166 580,3
4 390,8 216,9 2356 - 57,8 2235 523,8
5 661,5 336,2 1790 2553 3358 7701
6 273,7 5240 2019 1566,4 616,1 264,2
7 7511 11125 2943 167,2 1233 4415
8 509,8 4859 200,2 2642 2974 4384
9 181,3 458,1 3703 59,7 209,2 59341

10 299,0 770,8 2601 61,0 2502 7079

(") Todos los casos presentan evidencia estadistica al 10% de significacion de
presentar un grado de asimetria esférica
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Anexo V.6
Coeficiente de Curtosis Multivariado por Caso y Cantidad de Datos de
Entrenamiento y Validacién, Varianza Generalizada Grande

| CASO | |
Entrenamiento Validacién
Réplicar
720 1440 90 180 360
1 284.3 2961 287.8 281.5 2800 * 283.8 *
2 285.8 2945 288.8 280.8 - 288.6 290.8
3 287.6 292.0 2871 283.7 292.2 2922 *
4 283.2 292.4 288.6 284.6 290.5 287.4
5 284.6 2953 * 2911 280.6 291.6 2884
6 2915 ** 2940 * 2864 2788 ** 2928 2912 ™
7 292.0 298.3 287.9 2751 ** 2962 ** 2828 *
8 289.0 289.6 286.5 279.3 ** 286.2 284.4
9 287.4 2049 * 288.1 280.0 288.0 289.2
10 290.6 300.3 ** 2883 2751 * 289.5 283.8 *
| CASOl |
Réplica r Entrenamiento Validacién
360 720 1440 90 180 360
1 284.3 296.1 287.8 363.3 ** 5703 *™ 8922 **
2 285.8 294.5 288.8 3678 ** 7106 * 7940 *
3 287.6 292.0 287.1 4355 ** 566.9 * 1030.8 **
4 283.2 292.4 288.6 2966 ** 5241 ™ 10392 *
5 284.6 2953 ** 2911 4364 ** 5841 ** 11673 **
6 2915 *™ 2040 ** 2864 * 3606 ** 8366 * 7793 *
7 292.0 298.3 2879 ** 3581 ** 3847 ** 7666 **
8 289.0 289.6 286.5 ** 4429 ** 6239 * 8153 **
9 287.4 2049 * 2881 2954 * 5075 * 9595 **
10 290.6 300.3 * 2883 * 2974 ** 5301 * 11326 **
| CASO Il |
Réplica r Entrenamiento Validacion
360 720 1440 90 180 360
1 799.1 ** 13425 ** 13003 ** 363.3 ** §70.3 *™ 8922 **
2 1098.2 * 1416.2 ** 14207 ** 3678 * 7106 ** 7940 *
3 8157 ** 10869 ** 13424 ** 4355 ** 5669 ** 1030.8 **
4 926.8 ** 11837 ** 12738 ** 2966 ** 5241 ** 10392 *
5 1091.3 * 13058 ** 1308.8 ** 436.4 ** 5841 ™™ 11673 **
6 5739 ** 13120 * 13642 ** 3606 ** 8366 ** 7783 **
7 1192.0 * 16872 ** 1287.0 ** 3581 ** 3847 ** 7666 *
8 8239 * 12612 * 12100 * 4429 ** 6239 *™ 81563 ™
9 4617 ** 13378 ** 14426 ** 29854 5075 ** 9595 **

10 699.8 ** 14947 ** 15340 ** 2974 ** 5301 ** 11326 *

(*) Hay evidencia estadistica al 10% de significacion de provenir de una poblacién con curtosis menor al
patrén observado en una poblacién normal

(**) Hay evidencia estadistica al 10% de significacién de provenir de una poblacién con curtosis mayor al
patrén observado en una poblacién norma
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Anexo V.7
Intensidad de Multicolinealidad en el Modelo Estadistico de Componentes Principales
segun Varianza Generalizada

VARIANZA GENERALIZADA GRANDE

CASOI| r Promedio
n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
360 23.21 23.15 22 .51 22.40 24.87 24.40 22.85 22.84 22.73 22.71 23.17
720 2512 21.52 22.43 23.06 23.07 23.23 22.40 24.22 22.88 22.37 23.03
1440 2243 23.28 23.21 22.59 22.59 22.43 23.28 23.21 22.59 22.37 22.80
CAso r Promedio
n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
360 19.02 18.68 20.18 16.34 16.89 33.23 19.37 27.27 25.58 24.71 2213
720 17.56 17.53 15.43 15.66 16.23 17.56 17.53 15.43 15.66 16.23 16.48
1440 17.08 18.28 18.09 16.91 15.83 17.08 18.28 18.09 16.91 15.83 17.24
VARIANZA GENERALIZADA PEQUENA
CASOI r Promedio
n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
360 69.05 66.01 71.19 71.80 68.30 69.05 66.01 71.19 71.80 68.30 69.27
720 68.86 68.53 68.91 73.06 66.89 68.86 68.53 68.91 73.06 66.89 69.25
1440 69.07 68.38 68.97 66.50 70.77 69.07 68.38 68.97 66.50 70.77 68.74
casom r Promedio
n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
360 2577 27.60 26.43 26.04 28.05 25.77 27.60 26.43 26.04 28.05 26.78
720 29.00 27.23 26.30 23.11 26.11 29.00 27.23 26.30 23.11 26.11 26.35
1440 2561 27.63 26.42 25.75 28.87 25.61 27.63 26.42 25.75 28.87 26.86
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CASO I.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segtin Réplica

Anexo V.8

Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=360

=1 r=2 r=3 r=4 r=§

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % T

1 5266 37.33 37.33 5878 40.32 40.32 56.77 4015 40.15 5270 3819 38.19 55.37 3859 38.59
2 3365 23.86 61.19 36.54 25.06 65.38 33.69 23.83 63.98 34.08 2470 6289 36.32 2532 6391

3 2504 17.76 78.95 21.48 1474 80.12 2234 1580 79.78 21.52 1559 78.48 2198 1532 79.23
4 4.68 3.32 82.27 5.08 3.48 83.60 4,54 3.21 82.99 5.40 3.91 82.40 5.20 3.62 82.85
5 422 299 8526 3.92 269 86.28 3.86 273 8572 418 3.03 8542 3.87 270  85.55
6 3.63 2.58 87.84 3.29 2.26 88.54 3.72 2.63 88.34 3.83 278 88.20 3.70 2.58 88.13
7 3.32 2.35 90.19 3.12 2.14 90.69 3.30 233 90.68 2.97 215 90.35 3.15 2.20 90.33
8 2.98 2.12 92.31 2.95 2.02 92.71 2.81 1.99 92.67 2.63 1.91 92.26 2.90 2.02 92.35
g 2.74 1.94 94,25 2.60 1.78 94.49 2.38 1.68 94.35 2.54 1.84 94.10 2.59 1.80 94.16
10 243 1.72 95.97 2.31 1.58 96.08 2.20 1.56 95.90 2.46 1.78 95.88 2.50 1.74 95.90
11 2.24 1.59 97.56 217 1.49 97.56 2.10 1.49 97.39 2.18 1.58 97.46 2.33 1.63 97.52
12 1.33 0.94 98.50 - 1.32 0.91 98.47 1.35 0.95 98.34 1.24 0.90 98.36 1.28 0.89 98.42
13 1.06 0.75 99.25 1.16 0.80 99.27 1.15 0.81 99.15 1.08 0.78 99.14 1.1 0.77 99.19
14 0.52 0.37 99.62 0.52 0.36 99.63 0.63 0.45 99.60 0.60 0.44 99.58 0.58 0.41 99.59
15 0.44 0.31 99.93 0.43 0.30 99,92 0.46 0.32 99.92 0.48 0.35 99.82 0.49 0.34 99,94
16 0.10 0.07 100.00 0.11 0.08 100.00 0.11 0.08 100.00 0.11 0.08 100.00 0.09 0.06 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 61.52 4199 41.99 52.04 38.00 3800 5199 36.85 36.85 56,57 39.34 39.34 5425 37.56 37.56
2 31.38 2142 63.41 31.33 2288 60.87 3539 25.08 61.92 3534 2458 6392 37.28 2581 63.37

3 23.54 16.06 79.47 2487 18.16 79.03 23.95 16.97 78.90 2243 1560 79.52 2412 16.70 80.07

4 4.67 3.18 82.66 5.18 3.79 82.82 4,84 3.43 82.33 544 3.79 83.31 5.04 3.49 83.56

5 "4.40 3.00 85.66 3.88 2.83 8565 4.31 3.06 85.39 4.03 2.81 86.11 4.23 2.93 86.49
6 3.71 2.53 88.19 3.44 2.51 88.16 3.61 2.56 87.94 3.31 2.30 88.41 3.34 2.32 88.80
7 3.62 2.47 90.66 2.94 2.15 90.31 3.27 2.3 90.26 3.12 217 90.58 3.00 2.08 90.88
8 2.97 2.03 92.69 273 1.99 © 92.31 3.06 217 92.43 291 2.03 92.61 2.84 1.96 92.84

9 2.75 1.87 94.56 2.55 ' 1.86 9417 246 1.74 9417 2.60 1.81 94.42 2.60 1.80 94.64

10 2.46 1.68 96.24 2.40 1.75 95.92 2.38 1.69 95.86 2.40 1.67 96.09 2.1 1.46 96.10
11 1.96 1.34 97.58 1.96 1.43 97.35 215 1.52 97.38 2.18 1.51 97.61 2.09 1.45 97.54
12 1.40 0.95 98.53 1.42 1.04 98.39 1.42 1.01 98.38 1.30 0.90 98.51 1.37 0.95 98.49
13 1.05 0.72 99.25 1.19 0.87 99.26 1.16 0.82 99.21 0.97 0.67 99.18 1.08 0.75 99.24
14 0.54 0.37 99.62 0.54 0.39 99.65 0.52 0.37 99.58 0.61 0.43 99.61 0.52 0.36 99.60
15 0.45 0.31 99.93 0.38 0.28 99.93 0.49 0.35 99.93 0.45 0.31 99.92 0.47 0.33 99.93
16 0.10 0.07 100.00 0.10 0.07 100.00 0.10 0.07 100.00 0.11 0.08 100.00 0.11 0.07 100.00
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Anexo V.9
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamario de Muestra=720

CASO I.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A var % T I3 Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 57.09 39.53 39.53 5229 3711 37.11 5471 3846 3846 54.42 38.56 38.56 5573 39.64 39.64

2 3223 2232 6185 33.77 2397 61.07 33.36 2345 61.91 3263 2312 61.67 3149 2240 62.04
3 2397 16.60 7845 23.02 1633 77.41 2166 1522 7713 23.18 16.42 78.10 21.83 1553 77.58
4 5.10 3.53 81.99 4.94 3.51 80.91 5.18 3.64 80.78 4.78 3.39 81.49 4.85 3.45 81.02

5 4.44 3.08 85.06 4.85 344 8435 4.85 3.41 84.19 4.32 3.06 84.55 478 3.40 8442

] 4.14 287 8793 4.07 289 8724 3.87 272 8691 3.80 269 87.24 3.98 283 87.26

7 3.29 228 9021 3.31 235 8959 3.47 244 8935 3.33 2.36 89.60 3.41 243 B9.68
8 2.80 194 9215 2.97 2.1 91.70 2.90 204 9138 3.02 2.14 9174 2.96 2.1 91.79
9 2.62 1.81 93.96 2.74 195 93.64 2.88 202 93.41 2.70 1.91 93.65 2.60 1.85 93.64
10 234 1.62 95,58 2.47 1.75 95.39 2.56 1.80 95.21 2.45 1.74 95.38 2.39 1.70 95.34
11 2.20 1.52 97.10 222 1.68 96.97 2.30 1.61 96.82 2.30 1.63 97.02 2.20 1.56 96.90
12 1.53 1.06 98.16 1.63 1.16 98.13 1.71 1.20 98.02 1.53 1.08 98.10 1.55 1.10 98.00
13 1.36 0.94 99.10 1.25 0.89 99.02 1.42 1.00 99.02 1.37 0.97 99.07 1.42 1.01 99.01

14 0.67 0.46  99.57 0.74 0.53 9954 0.73 0.51 99.53 0.69 049 9955 ‘ 0.76 0.54 99.55
15 0.54 0.37 99.94 0.53 0.38 99.92 0.56 0.39 9992 0.53 0.37 99.93 0.53 0.38 99.93
16 0.09 0.06 100.00 0.1 0.08 100.00 0.11 0.08 100.00 0.10 0.07 100.00 0.10 0.07 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T N Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 5423 3798 37.98 5512 3810 38.10 5589 39.74 39.74 58.40 40.76 40.76 52.89 38.51 38.51

2 3461 2424 6222 33562 2317 61.26 2974 2114 6088 30.81 21.51 6227 3090 2250 61.01

3 2261 1583 78.05 2481 1715 7841 2514 17.88 7876 2238 1562 77.90 2183 1589 76.90

4 5.02 3.51 81.56 5.44 376 8217 4.46 3.17 81.93 4.99 349 81.38 4.93 3.59 8049

5 4.45 312 84.68 4.25 293 8510 4.03 2.87 8480 4.50 3.14 8453 4.77 347 83.96
6 3.76 263 87.31 3.76 260 87.70 3.84 273 87583 4.09 2.86 87.38 4.1 299 86.95
7 3.65 2.56 89.87 3.56 2.46 90.16 3.35 2.38 89.91 3.32 2.32 89.70 3.46 2.52 89.47
8 2.90 2.03 9190 3.04 210 9226 3.05 217 92.08 3.10 2.16  91.87 295 214 9161

9 2.59 1.81 93.71 2.59 179  94.05 2.59 1.84 9382 2.71 189 9376 2.64 192 93.54
10 2.45 1.72 95.43 2.38 1.64 95.70 2.22 1.58 95.50 2.43 1.69 95.45 242 1.76 95.30
1 2.27 1.59 97.02 2.18 1.51 97.20 2.12 1.51 97.00 2.29 1.60 97.05 2.26 1.65 96.94
12 1.61 112 98,14 1.46 1.01 98.21 1.56 1.1 98.11 1.53 1.07 98.12 1.60 117  98.11

13 1.28 0.89 99.04 1.28 0.89 99.10 1.35 0.96 99.07 1.32 0.92 99.04 1.27 0.93 99.03
14 0.73 0.51 99.55 0.67 0.46 99.56 0.68 0.49 99.56 0.70 0.49 99.53 0.69 0.51 99.54
15 0.54 0.38 99.93 0.52 0.36 99.92 0.52 0.37 99.93 0.56 0.39 99.92 0.53 0.38 99.92
16 0.10 0.07 100.00 0.1 0.08 100.00 0.10 0.07 100.00 0.11 0.08 100.00 0.11 0.08 100.00
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CASO I.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.10

Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=1440

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 54.17 3837 3837 5574 3866 38.66 56.10 39.43 39.43 51.01 37.08 37.08 53.70 38.28 38.28
2 3473 2460 6297 3445 2390 6255 3437 2416 63.59 33.25 2417 61.24 2713 19.34 57.62
3 2266 16.05 79.02 2419 16.78 79.33 23.23 16.32 79.91 23.78 17.29 78.53 2261 1612 73.74
4 4.65 329 8231 4.79 3.32 8265 476 3.34 83.26 4.65 3.38 81.90 9.57 6.82 80.56
5 4.18 296 85.27 3.95 274 8539 3.91 275 86.01 433 3.15 85.05 4.57 3.25 83.82
[} 3.63 2.57 87.84 3.70 2.57 87.96 3.43 241 88.42 343 2.49 87.55 4.06 2.89 86.71

7 3.16 2.24 90.08 3.32 230 90.28 2.97 2.09 90.51 3.13 227 89.82 3.42 2.44 89.15
8 2.87 203 92.11 2.88 1.99 92.25 2.85 2.01 92.51 291 211 91.94 2.94 210 91.24
9 2.64 1.87 9398 2.63 1.82 94,07 2.63 185 9436 2.63 192 9385 278 198 93.22
10 2.54 1.80 9578 2.47 172 9579 2.32 163 9599 2.40 1756 9560 2.52 1.80 95.02
11 2.25 160 97.37 2.31 160 97.39 2.10 1.48 9747 2.31 168 97.28 2.34 167 96.69
12 1.34 095 9832 1.38 0.96 9835 1.39 0.98 9845 1.41 102 98.30 1.89 135 98.03

13 1.20 0.85 99.17 1.23 0.85 99.20 1.09 0.77 99.21 117 0.85 99.15 1.35 0.96 99.00
14 0.58 0.41 99.58 0.56 0.39 99.59 0.55 0.39 99.60 0.56 0.41 99.56 0.76 0.54 99.54
15 0.48 0.34 99,92 0.49 0.34 99.93 0.46 0.33 99.93 0.51 0.37 99.93 0.54 0.39 99.92
16 0.11 0.08 100.00 0.10 0.07 100.00 0.10 0.07 100.00 0.10 0.07 100.00 0.1 0.08 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 53.13 38.01 38.01 55.56 38.87 38.87 5§3.78 38.39 38.39 57.37 39.41 39.41 5463 38.56 38.56
2 2565 18.35 56.37 2747 19.22 58.09 25.85 1845 56.85 27.07 18.59 58.00 26.94 19.02 57.58
3 23.25 16.63 73.00 2340 1637 7445 2283 16.30 73.15 23.53 16.16 74.16 2197 15,51 73.09
4 10.26 7.34 80.34 9.1 6.37 80.82 10.16 7.25 80.40 10.28 7.06 81.22 9.83 6.94 80.03
5 4.69 3.36 83.70 4.59 3.21 84.03 473 3.38 83.78 4.79 3.29 84.51 4.98 3.51 83.54
6 4.23 3.03 86.72 4.09 2.86 86.90 4.02 2.87 86.65 3.86 2.65 87.16 423 2.98 86.53
7 3.58 256  89.29 3.47 243 8933 3.66 2.61 89.26 3.66 252 89.68 3.64 257 89.09

8 2,92 209 91.38 2.93 2,05 9137 2.92 209 9135 297 204 9172 2.96 209 9119
9 2.65 1.89  93.27 2.74 1.92 93.29 2.83 202 9337 275 189 93.61 279 1.97 93.16

10 2.55 1.83 95.10 2.51 1.76 95.05 242 1.73 95.09 2.40 1.65 95.25 244 172 94.88

1" 2.28 1.63 96.73 2.22 1.55 96.60 2.33 1.66 96.76 217 1.49 96.74 233 1.65 96.52
12 1.88 1.35 98.08 2.15 1.1 98.11 1.88 1.34 98.10 1.95 1.34 98.08 2.06 1.46 97.98
13 1.35 0.96 99.04 1.26 0.88 98.99 1.26 0.90 99.00 1.32 0.90 98,98 1.38 0.98 98.95

14 0.73 0.52 99.56 0.82 0.57 99.56 0.77 0.55 99.55 0.82 0.56 99.54 0.82 0.58 99.54

15 0.51 0.37 99.93 0.52 0.36 99.92 0.52 0.37 99.92 0.56 0.38 99.93 0.54 0.38 99.92
16 0.10 0.07 100.00 0.11 0.08 100.00 0.1 0.08 100.00 0.11 0.07 100.00 0.12 0.08 100.00
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CASO I.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.11

Varianza Generalizada Pequefia y Tamano de Muestra=360

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5§

Yi A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 30.07 4590 4590 30.32 4458 4458 29.33 4416 44.16 3119 4569 4569 28.89 43.72 43.72
2 8.09 1235 58.25 9.86 1450 59.08 9.10 13.70 57.86 8.64 12.66 58.35 9.19 13.91 5763
3 6.96 1062 68.87 7.80 1147 70.55 8.28 12.47 70.33 7.65 11.21 69.56 8.28 12,62 70.15
4 5.99 9.14 78.00 541 7.95 78.50 5.16 776 78.09 5.59 819 77.75 5.60 8.47 78.62
5 2.39 3.64 81.65 245 3.61 82.11 2.58 3.88 81.97 2.81 412 81.87 2.49 3.76 82.38
6 2.21 3.37 85.02 222 3.26 85.36 232 3.49 8547 2.16 3.17 85.03 2.18 3.30 85.69
7 1.99 3.04 88.05 1.93 2.83 88.20 2.00 3.01 88.48 2.08 3.05 88.08 1.78 2.69 88.37
8 1.67 2.55 90.60 1.85 272 90.92 1.64 247 90.95 1.94 2.84 90.92 1.77 2.67 91.05
g 1.61 2.45 93.06 1.63 239 93.31 1.54 2.31 93.26 1.59 2.34 93.26 1.57 2.38 93.42
10 1.55 237 95.43 1.49 2.20 95.51 1.32 199 9525 1.51 2.21 95.47 1.37 2.08 95.50
11 1.14 174 97.17 1.21 1.79 97.29 1.13 169 96.95 117 1.72 97.1¢9 1.20 1.81 97.32
12 0.97 147 98.64 0.93 1.37 98.67 1.09 1.63 98.58 1.01 1.48 98.67 0.92 1.38 98.70
13 0.59 0.90 99.54 0.58 0.86 99.52 0.63 0.94 99.52 0.59 0.87 99.54 0.52 0.79 99.49
14 0.16 0.24 99.78 0.19 0.28 99.80 0.18 0.27 99.80 0.18 0.27 99.81 0.19 0.28 99.78
15 0.13 0.21 99.99 0.13 0.19 99.99 0.13 0.19 99.99 0.13 0.18 99.99 0.14 0.22 99.99
16 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % 1 A var % T A var % T A var % T

1 33.03 4560 4560 3173 4664 4664 33.53 4947 49.47 32.65 47.28 47.28 31.14 4588 45.88
2 10.16 14.03 59.64 8.47 1245 59.10 7.48 11.04 60.51 9.50 13.76 61.04 8.18 13.53 §9.40
3 8.25 1139  71.03 7.99 1175 7084 6.48 9.566 70.06 6.98 10.11  71.15 6.97 10.26 69.67
4 5.87 8.1 79.14 5.50 8.08 78.93 5.51 8.13 78.20 5.48 7.94 79.09 5.98 8.80 78.47
5 2.72 3.76 82.89 2.40 3.53 82.46 2.45 3.61 81.81 2.41 3.49 82.58 2.50 3.68 82,15
6 2.12 2.93 85.82 2.18 3.21 8567 2.32 3.42 85.23 2.26 3.27 85.85 2.18 3.22 85.36
7 2.09 2.88 88.70 1.94 2.86 88.53 1.99 294 8817 1.94 2.82 88.66 2.10 3.09 88.45
8 1.92 2.65 91.35 1.80 2.65 91.17 1.79 265 90.82 1.74 2.51 81.18 1.80 2.65 91.11
9 1.68 2.32 93.67 1.64 241 93.59 1.68 2.47 93.29 1.57 2.28 93.45 1.60 2.36 93.46
10 1.50 2.07 95.74 1.27 1.87 95.45 1.54 2.27 95.56 1.49 2.16 95.62 1.42 2.09 95.56
11 1.24 1.71 97.45 1.13 1.66 97.11 1.1 1.63 87.20 1.23 1.79 97.40 1.16 1.71 97.27
12 0.88 1.21 98.66 1.01 1.49 98.60 0.96 1.41 98.61 0.92 1.34 98.74 0.95 1.39 98.66
13 0.66 0.91 99.57 0.62 0.91 99.51 0.61 0.90 99.51 0.58 0.84 99.58 0.60 0.88 99.54
14 0.17 0.23 99.80 0.18 0.27 99.78 0.20 0.29 99.80 0.18 0.26 99.83 0.17 0.26 99.80
15 0.14 0.18 99.99 0.15 0.21 99.99 0.13 0.19 99,99 0.11 0.16 99.99 0.13 0.19 99.99
16 0.01 0.01 100.00 0.01 0.01 100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01 100.00 0.01 0.01 100.00
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Anexo V.12
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafo de Muestra=720

CASO I.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A var % T A Var % T

1 3198 4675 46.75 30.18 4549 4549 31.85 46.61 46.61 33.04 4763 4763 30.50 4542 4542
2 865 1265 59.39 8.24 1242 5791 8.87 1298 59.59 9.22 13.28 60.91 868 1293 58.35
3 721 1054 6993 786 11.85 69.76 788 1153 71.13 704 1015 71.06 747 1113  69.48
4 5.41 790 77.83 5.55 8.36 78.12 5.24 766 78.79 5.63 8.11  79.17 5.69 847 77.95
5 2.38 3.48 81.32 2.54 3.83 81.95 2.36 3.46 82.25 2.42 3.48 82.66 243 3.62 81.57
6 2.29 335 8466 1.96 295 84.90 2.15 315 8540 2.14 3.09 8575 227 3.38 8495
7 219 320 87.86 1.85 294 8784 1.97 289 88.28 1.94 280 88.54 2.1 314 8809
8 1.82 266 90.52 1.80 271 90.55 1.71 250 90.78 1.756 252 91.06 177 263 90.72
9 1.68 246 9298 1.756 264 9319 1.68 245 93.24 1.68 242 9348 1.61 239 9312
10 1.56 228 9526 1.38 208 9528 1.51 222 9545 1.58 227 9575 1.46 217  95.29
11 1.29 189 9715 1.25 1.88 97.16 1.29 189 97.34 1.13 162 9738 1.19 178  97.07
12 1.06 1.54 98.69 0.96 145 9861 0.98 144 98.78 0.92 1.33  98.70 1.00 149 9856
13 0.58 085 9954 0.61 092 9953 0.51 0.75 99.53 0.56 0.81 99.52 0.64 095 99.51
14 0.18 026 99.80 0.18 0.27 99.80 017 025 99.79 0.18 0.27 99.79 0.19 028 99.79
15 0.13 019 9999 0.13 0.20 99.99 0.14 0.20 99.99 0.14 0.20 9999 0.13 020 99.99
16 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01 100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Vvar % T A Var % T

1 2855 4428 44.28 28.93 4395 4395 37.80 51.89 51.89 3133 4641 46.41 29.79 4416 44.16
2 8.63 13.38 5766 9.32 14.15 58.10 8.15 11.18 63.07 8.78 13.01 59.41 9.22 13.66 57.82
3 739 1147 69.12 743 1129 69.39 6.85 940 7247 7.20 1067 70.08 8.29 1228 70.10
4 5.60 869 77.81 5.15 782 T11.21 5.33 731 79.78 528 782 7790 5.66 839 78.48
5 2.23 346 81.27 2.51 382 8103 2.43 333 8311 2.50 3.70 81.60 2.38 353 8202
6 212 3.28 8455 2.28 3.47 8450 2.30 316 86.27 2.28 3.38 8498 2.19 325 85.27
7 1.98 3.06 87.61 2.18 331 8782 1.97 270 8898 2.15 3.18 88.16 1.91 283 88.09
8 1.77 275 90.36 1.80 273 9054 1.84 252 91.49 1.82 269 90.86 1.70 252 90.61
9 1.64 2.55 92.91 1.68 2.55 93.10 1.68 2.31 93.80 1.58 233 93.19 1.65 2.44 93.05
10 1.48 2.29 95.20 151 2.30 95.40 1.48 2.02 95.82 1.53 2.27 95.46 1.62 239 85.45
11 1.25 1.95 97.15 1.12 1.71 97.10 1.14 1.57 97.39 121 1.79 97.24 1.22 1.81 97.25
12 0.95 1.48 98.62 1.01 1.53 98.63 0.99 1.36 98.75 0.93 1.38 98.63 1.01 1.50 98.75
13 0.57 0.88 99.50 0.59 0.89 99.53 0.59 0.82 99.57 0.61 0.90 99.53 0.51 0.76 99.61
14 0.18 0.27 99.78 0.18 0.27 99.80 0.18 0.25 99.81 0.18 0.27 99.80 0.19 0.28 99.79
15 0.14 0.21 99.99 0.13 0.19 99.99 0.13 0.18 99.99 0.13 0.19 99.99 0.14 0.20 99.99
16 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.0t 100.00 0.01 0.01 100.00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Anexo V.13

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafio de Muestra=1440

CASO I.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A var % T A Var % T A Var % T

1 30.55 45.05 45.05 30.52 4564 45.64 3049 4543 4543 30.57 4553 4553 31.54 46.52 46.52
2 9.00 13.26 58.31 8.99 1344 59.08 8.73 13.00 58.42 8.60 12.81 58.34 8.38 12.36 58.88
3 769 11.34 69.66 7.30 1091 70.00 7.81 11.63 70.05 7.69 1145 69.79 742 1095 69.83
4 5.78 8.52 78.18 5.35 8.00 78.00 5.50 8.19 78.24 5.34 795 7775 5.70 840 78.24
5 2.37 3.49 8167 2.38 3.56 81.55 2.31 3.44 8168 2.45 3.64 81.39 2.36 3.47 81.71

6 2.35 3.47 85.14 215 3.22 84.77 2.07 3.09 84.77 227 3.39 84.77 2.24 3.30 85.01

7 1.93 284 8798 2.06 3.09 87.86 1.96 292 87.70 2.06 3.07 87.84 1.95 288 87.89
8 1.77 2.62 90.60 1.90 2.84 90.69 1.80 2.69 90.38 1.80 2.68 90.53 1.77 2,62 90.51

9 1.67 246  93.05 1.58 236 93.05 1.67 249 9287 1.64 244 9297 1.71 253 93.03
10 1.48 218 9523 1.54 2.31 95.36 1.60 239 95.26 1.55 2.31 95.28 1.57 232 9535
1" 1.23 1.81 97.05 1.24 1.86 97.22 1.23 1.83 97.09 1.22 1.81 97.09 1.20 177 9712
12 1.01 1.49 98.54 0.94 140 9862 1.04 155 9864 1.01 1.51 98.60 1.02 1.51 98.63
13 0.65 096 99.50 0.60 0.90 99.52 0.58 0.86 99.50 0.61 090 99.50 0.62 0.92 99.54
14 0.19 028 99.78 0.18 0.27 99.79 0.19 0.28 99.78 0.19 0.28 99.78 0.18 026 99.80
15 0.15 0.21 99.99 0.13 0.20 99.99 0.14 0.21 99.99 0.14 0.21 99.99 0.13 0.19 99.99
16 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01 100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00

=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % T

1 30.49 4545 4545 31.34 4580 45.80 30.67 46.06 46.06 32.28 47.13 4713 3137 4579 4579
2 8.64 1288 58.33 910 13.30 59.09 8.53 1281 58.87 8.55 1248 59.61 8.89 1297 58.76
3 778 1160 69.93 7.30 1066 69.76- 7.79 1170 70.58 7.53 1099 7060 7.36 10.75 69.50
4 5.30 7.90 77.84 5.64 8.24 77.99 4.90 7.37 77.94 5.28 7.71 78.31 5.65 8.25 77.76
5 2.42 3.61 81.44 2.52 3.68 8167 2.40 3.60 81.54 2.48 362 8193 2.35 343 81.19
6 2.25 3.35 8480 225 329 8496 2.08 3.13 8467 2.16 3.16 85.08 217 3.17 84.36
7 1.93 2.87 87.67 2.18 3.19 88.15 2.02 3.03 87.71 2.00 2.92 88.00 2.10 3.06 87.42
8 1.76 2.62 90.30 1.71 2.50 90.65 1.77 2.66 90.37 1.79 2.61 90.61 1.89 2,76 90.18
9 1.72 2.56 92.86 1.63 2.39 93.04 173 2.59 92.96 1.66 2.43 93.05 1.85 2.70 92.87

10 1.62 2.42 95.28 1.61 2.35 95.38 1.63 2.44 95.40 1.51 2.20 95.25 1.70 2.49 95.36
1 1.21 1.80 97.08 1.23 1.80 97.19 1.20 1.80 97.20 1.26 1.84 97.09 1.22 1.78 97.15
12 0.99 1.48 98.57 1.00 1.47 98.65 0.95 1.43 98.64 1.06 1.55 98.64 1.02 1.49 98.63
13 0.64 0.95 99,52 0.58 0.85 99.51 0.60 0.90 98.53 0.62 0.90 99.54 0.62 0.90 99.53
14 0.19 0.28 99.80 0.19 0.28 99.79 0.17 0.26 99.80 0.18 0.26  99.80 0.18 0.26 99.79
15 0.13 0.19 99.99 0.14 0.20 99.99 0.13 0.19 99.99 0.13 0.19 99.99 0.14 0.20 99.99
16 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01 100.00 0.01 0.01  100.00 0.01 0.01 100.00
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Valores Caracteristic

Anexo V.14
os y Ratio Inercial segiin Réplica

Varianza Generalizada Grande y Tamaro de Muestra=360

CASO lll.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % T A Var % T

1 131.08 4521 4521 144.84 4920 4920 177.09 5946 5946 119.57 4215 4215 136.23 46.74 46.74
2 41,36 14.27 59.48 37.27 1266 61.86 34.02 1142 70.88 39.92 14.07 56.22 38.34 1315 59.90
3 33.64 1160 71.08 27.45 932 7118 23.90 8.03 7890 3410 12,02 68.24 3336 1145 7135
4 24.54 8.46 79.55 22.21 7.54 7872 21.36 717 86.07 22.80 8.04 76.28 2210 758 78.93
5 18.49 6.38 85.93 15.69 5.33 84.05 14.02 471 90.78 20.06 7.07 83.35 16.27 524 84.17
6 1317 454 90.47 1419 482 88.87 5.77 1.94 92.72 1272 448 87.83 13.69 470 88.87
7 6.81 2.35 92.82 1177 400 9287 4.52 162 9423 8.14 2.87 90.70 9.16 3.14 92.01
8 4.59 1.58 94.40 4.96 1.69 94.55 3.65 1.23 95.46 6.70 2.36 93.06 5.06 174 93.75
9 4.16 1.43 95.83 3.72 1.26 95.82 3.38 1.13 96.59 5.29 1.86 94.93 4.41 1.51 95,26
10 3.44 1.19 97.02 3.03 1.03 96.84 3.25 1.09 97.68 3.95 1.39 96.32 3.51 1.21 96.47
1M 3N 1.07 98.09 2.86 0.97 97.81 2.21 0.74 98.43 3.13 1.10 97.42 3.07 1.05 97.52
12 2.66 0.92 99.01 224 0.76  98.57 179 0.60 99.03 2.87 1.01 98.43 2.58 0.89 98.41
13 1.13 0.39 99.40 2.07 070 99.28 1.18 0.40 99.42 2.37 0.83 99.27 2.53 0.87 99,27
14 0.89 0.31 99.71 1.23 042 99.69 0.79 0.27 99.69 1.1 0.39 99.66 1.08 0.37 99.64
15 0.49 0.17 99.88 0.48 0.16  99.86 0.49 0.16 99.85 0.52 0.18 99.84 0.56 0.19 99.84
16 0.36 0.12 100.00 0.42 0.14 100.00 0.43 0.15 100.00 0.45 0.16 100.00 0.48 0.16 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 193.62 64.53 64.53 138.23 48.15 48.15 17810 59.78 5978 17190 57.78 57.78 167.58 56.44 56.44
2 3240 1080 75.32 31.37 1093 59.08 37.23 1250 7227 3540 1190 69.68 3775 1271 69.16
3 23.60 7.87 83.19 3045 1061 69.69 24.05 8.07 80.34 27.06 9.09 78.77 24.47 8.24 77.40
4 15.96 5.32 88.51 24.30 8.46 78.15 15.16 5.09 85.43 22.42 7.54 86.31 20.33 6.85 84.25
5 9.31 310 91861 19.20 6.69 84.84 13.08 439 89.82 15.94 5.36 91.67 13.46 4,53 88.78
6 4.54 1.51 93.12 13.17 4.59 89.43 7.61 2.55 92.38 519 1.74 93.41 11.21 3.77 92.56
7 4.07 1.36 94.48 8.52 2.97 92.39 473 159 9397 4.02 1.35 94.76 5.02 1.69 94.25
8 3.65 1.22 95.70 5.06 1.76 94.16 4.30 1.44 95.41 3.04 1.02 95,78 4.14 1.39 95.64
9 3.52 1.17 96.87 3.79 1.32 95.48 3.52 1.18 96.59 291 0.98 96.76 3.22 1.09 96.73
10 277 0.92 97.79 3.55 1.24 96.71 3.01 1.01 97.60 2.63 0.88 97.64 273 0.92 97.65
" 2.27 0.76 98.55 2.87 1.00 97.71 2.39 0.80 98.40 2.37 0.80 98.44 2.31 0.78 98.43
12 2.03 0.68 99.23 2.44 0.85 98.56 1.56 0.52 98.92 1.66 0.56 99.00 207 0.70 99.12
13 1.06 0.35 99.58 2.10 0.73 99.30 1.31 0.44 99.36 1.31 0.44 99.44 1.13 0.38 99.50
14 0.59 0.20 99.77 1.22 0.42 99.72 1.16 0.39 99.75 0.96 0.32 99.76 0.73 0.25 99.75
15 0.50 0.17 99.94 0.44 0.15 99.87 0.50 0.17 99.92 0.45 0.15 99.91 0.47 0.16 99.91
16 0.18 0.06 100.00 0.37 0.13 100.00 0.24 0.08 100.00 0.26 0.09 100.00 0.27 0.09 100.00
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_ Anexo V.15
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segiin Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=720

CASO Ill.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 r=3 r=4 r=§

Yi A var % T A Var % T A Var % 1 A Var % 1 A Var % 1

1 138.81 4695 46.95 152.01 51.43 51.43 12584 4314 43.14 12521 4333 4333 14231 49.05 49.05
2 3493 11.81 58.76 33.90 11.47 6290 38.04 13.04 56.19 3515 1216 55.49 3217 11.09 60.14
3 3220 1089 69.65 2426 821 7111 3338 1145 67.63 3299 1141 66.90 2429 837 6851
4 2395 8.10 77.75 21.16 7.16  78.27 2179 747 7510 2355 815 7505 21,76 750 76.01
5 2132 721 8496 1448 490 83.17 16.96 5.82 80.92 2122 734 8239 15.22 525 81.26
6 1218 412 89.08 13.03 441 8757 1474 505 85.97 1432 496 8735 13.29 458 85.84
7 5.96 201 91.09 10.70 362 91.19 1250 429 90.26 1090 377 9112 11.72 404 89.88
8 5.24 1.77 92.87 495 1.68 92.87 6.25 2.14 92.40 5.15 1.78 92,90 7.65 2.64 92.52
9 492 166 9453 4.81 1.63  94.50 5.00 171 9411 4.67 162 9452 4.80 1.65 94.17
10 433 146 9599 429 145 9595 4.68 160 9571 4.27 1.48 96.00 4.62 1.59 9576
11 4.08 138 97.38 3.86 131 97.25 3.68 126 96.98 3.52 122 9722 3.94 136 9712
12 264 0.89 98.27 2.79 0.94 98.20 3.01 1.03 98.01 2.70 0983 9815 2.91 1.00 98.12
13 2.42 082 99.09 249 084 99.04 2.82 0.97 98.98 2.62 091 99.06 262 090 99.02
14 1.58 0.53 99.62 1.61 0.54 - 99.58 1.74 0.60 99.57 1.53 0.53 99.58 1.54 0.53 99.56
15 066 022 9985 0.74 025 99.83 0.72 0.25 99.82 069 024 9982 075 0.26 99.81
16 0.45 0.15 100.00 0.49 0.17 100.00 0.53 0.18 100.00 0.51 0.18  100.00 0.54 0.19 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Vvar % T A Var % 1

1 152.04 51.15 51.15 175.50 58.22 58.22 14826 50.41 50.41 15493 5263 5263 165.90 57.11 57.11
2 3462 1165 62.80 33.78 11.21 6943 31.16 1059 61.01 31.36 1065 63.28 31.34 1079 67.90
3 22.89 7.70 70.50 2499 8.29 77.72 25.37 8.63 69.63 2298 7.81 71.08 2214 7.62 75.52
4 19.50 6.56 77.07 18.45 6.12 83.84 23.98 8.15 77.78 21.42 7.28 78.36 15.21 5.24 80.75
5 1683 566 8273 1369 454 88.38 1759 598 83.77 16.16 549 8385 13.95 480 8556
6 14,19 477 8750 8.08 2.68 91.06 14,66 4,99 88.75 13.69 465 88.50 1245 4.29 89.84
7 1061 357 91.07 5.44 1.80 92.86 8.50 289 9164 8.27 281 91.31 5.09 1.75 9160
8 5.49 185 9292 419 1.39 94.26 4.83 1.64 93.28 5.00 1.70  93.01 4.81 1656 93.25
9 4,88 1.64 94.56 3.86 1.28 95.54 4.37 1.48 94.77 4.48 1.52 84.53 4.39 1.51 94.77
10 439 1.48 96.04 3.60 1.19 96.73 3.96 1.35 96.11 402 1.36 95.90 411 1.42 96.18
1" 3.65 1.23 97.27 2.7 0.90 97.63 3.72 1.26 97.38 3.93 1.34 97.23 3.31 1.14 97.32
12 2.85 0.96 98.23 2.49 0.83 98.46 2.61 0.89 98.27 2.7¢ 0.95 98.18 2.68 0.92 98.24
13 2.47 083 99.06 209 069 99.15 2.39 081 99.08 2.62 089 99,07 237 0.82 99.06
14 1.59 0.54 99.59 1.46 0.48 99.63 153 0.52 99.60 1.57 0.53 99.60 1.57 0.54 99.60
15 0.72 0.24 99.83 0.66 0.22 99.85 0.68 0.23 99.83 0.69 0.24 99.84 0.69 0.24 99.84
16 0.50 0.17  100.00 0.44 0.15 100.00 050 0.17 100.00 0.48 0.16  100.00 047 016 100.00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Reéplica

Anexo V.16

Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=1440

CASO lll.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 14143 4913 49.13 151.34 5171 51.71 14109 48.89 4889 140.70 49.20 49.20 13445 4683 46.83
2 3482 1210 61.23 3445 1177 63.48 3443 1193 6082 33.53 1172 60.92 27.43 9.56 56.39
3 2284 794 69.16 2434 832 7180 23.61 8.18 69.00 2393 8.37 69.29 25.56 890 65.29
4 21.48 7.46 76.63 21.77 7.44 79.23 21.32 7.39 76.39 18.64 6.52 75.81 22.69 7.90 73.19
5 16.02 5.56 82.19 14,86 5.08 84.31 18.54 6.42 82.81 16.64 5.82 81.63 18.41 6.41 79.61

6 14.16  4.92 87.11 1272 435 88.66 13.98 4.85 8766 1420 497 86.59 1412 492 84.52
7 11.06 3.84 90.95 8.91 3.04 91,70 9.87 3.42 91.08 10.68 3.73 90.33 9.75 3.39 87.92
8 6.49 226 9321 4.82 165 93.35 6.67 2.31 93.39 8.11 2.83 93.16 9.26 3.23 91.14
9 461 1.60 94.81 471 1.61 94,96 4.69 163 95.02 4.61 1.61 94.77 8.16 2.84 93.99
10 4.14 1.44 96.25 3.91 133 96.29 3.87 1.34 96.36 4.29 1.50 96.27 4.54 1.58 95.57
1 3.09 1.07 97.32 3.25 1.11 97.40 2.98 1.03 97.39 2.95 1.03 97.31 3.94 1.37 96.94
12 2.97 103 9835 276 094 98.35 2.85 099 98.38 2.89 ,1-01 98.32 2.86 0.99 97.93
13 2,53 0.88 99.23 2.58 0.88 99.23 2.60 0.90 99.28 2.58 0.90 99.22 2.76 0.96 98.90
14 1.22 0.42 99.65 1.23 0.42 99.65 1.10 0.38 99.66 117 0.41 99.63 1.88 0.65 99.55
15 0.52 0.18 99.83 0.57 0.20 99.85 0.55 0.19 99.85 0.57 0.20 99.83 0.75 0.26 99.81

16 0.48 0.17 100.00 0.45 0.15 100.00 0.43 0.15 100.00 0.49 0.17 100.00 0.54 0.19 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A var % T A Var % T

1 138.91 48.43 4843 133.43 46.04 46.04 128,12 4472 4472 163.61 51.89 51.89 144,01 49.58 49.58

2 26.26 9.16 57.59 2752 949 5554 27.83 9.72 54.44 2746 9.28 61.17 27.04 931 58.89

3 24.84 8.66 66.25 24.38 8.41 63.95 25.84 9.02 63.46 23.65 7.99 69.16 23.65 8.14 67.03

4 22.55 7.86 7411 22.96 7.92 71.87 23.09 8.06 71.52 18.67 6.31 75.47 21.94 7.56 74.59

5 1920 670 80.80 2113 729 79.16 1770 6.18 77.70 18.12 6.12 81.59 15.78 5.43 80.02

6 13.38 466 85.47 15.84 547 8463 1486 519 82.88 13.98 472 86.31 1344 463 84.65

7 1048 365 89.12 1229 424 8887 1247 435 87.23 1032 349 89.80 10.20 3.51 88.16

8 9.44 3.29 92.41 9.09 3.14 9200 10,23 3.57 90.80 7.60 2.57 92.36 9.48 3.26 91.43

9 4.67 1.63 94.04 5.51 1.90 93.90 8.73 3.05 93.85 5.55 1.87 94.24 6.65 2.28 93.72

10 4.64 1.62 95.66 4.56 1.57 95.48 467 1.63 95.48 4.65 1.57 95.81 4.92 1.69 95.41

1 412 1.44 97.10 4.02 1.39 96.87 3.94 1.38 96.86 3.68 1.24 97.05 4.19 1.44 96.85

12 2.64 0.92 98.02 2.92 1.01 97.88 3.01 1.05 97.91 2.75 0.93 97.98 2.98 1.02 97.88

13 2.54 0.89 98.90 2.67 0.92 98.80 2.82 0.98 98.90 2.68 0.90 98.89 2.75 0.95 98.82

14 1.88 0.65 99.56 2.16 0.75 99.54 1.88 0.66 99.55 1.94 0.65 99.54 2.06 0.71 99.53

15 0.74 0.26 99.81 0.81 0.28 99.82 0.77 0.27 99.82 0.81 0.28 99.82 0.82 0.28 99.81

16 0.53 0.19 100.00 0.51 0.18 100.00 0.51 0.18 100.00 0.56 0.18  100.00 0.54 0.19 100.00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.17

Varianza Generalizada Pequefia y Tamano de Muestra=360

CASO lll.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 =3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A var % T

1 90.11 54.33 54.33 98.75 5791 57.91 81.00 54.00 54.00 85.96 5049 5049 110.69 65.62 65.62
2 2341 1411 6844 2413 1415 72.06 18.16 10.78 64.78 2862 16.81 67.30 13.78 817 73.79
3 9.92 5.98 74.42 11.43 6.70 78.76 14.83 8.80 73.58 15.97 9.38 76.68 9.16 543 79.22
4 9.05 546  79.88 8.42 494 83.70 8.96 532 78.89 9.37 551 8218 8.55 507 84.29
5 7.74 466  84.54 7.71 452 88,22 8.56 508 8397 777 457 8675 7.45 442 8871
6 6.81 410 88.65 6.29 3.69 91.90 7.20 427 88.24 7.51 441 9116 5.77 342 9213
7 6.42 3.87 92.52 3.18 1.87 93.77 7.16 4.25 92.49 4.03 2.36 93.52 2.48 1.47 93.59
8 2.51 1.52  94.03 2.18 1.28  95.05 2.56 1.52  94.01 2.76 162 9514 2.32 1.38 9497
9 2.21 1.33 95.37 1.95 1.14 96.19 2.20 1.31 95.32 1.99 117 96.31 1.73 1.03 96.00
10 2.02 1.22 96.59 177 1.04 97.23 2.06 1.22 96.54 1.64 0.96 97.27 1.61 0.95 96.95
11 1.59 096 97.55 1.47 0.86  98.09 1.67 099 9753 1.52 089 98.17 1.41 0.84 97.79
12 1.37 0.83 98.37 0.95 0.56 98.65 1.44 0.85 98.39 1.10 0.64 98.81 1.35 0.80 98.59
13 1.03 062 9899 0.91 0.53 99.18 1.07 064 99.02 1.01 059  99.40 0.99 059 99.17
14 0.96 0.58 99.57 0.71 0.42 99.60 0.90 0.53 99.55 0.58 0.34 99.75 0.72 0.43 99.60
15 0.58 0.35 9992 0.55 0.32 9992 0.62 0.37 99.92 0.31 0.18  99.93 0.53 032 99.92
16 0.14 0.08 100.00 0.13 0.08  100.00 0.13 0.08 100.00 0.13 0.07 100.00 0.14 0.08 100.00

=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % 4 A Var % T A Var % T A Var % T A var % 1

1 85.89 49.50 49.50 106.56 62.43 6243 9209 5467 5467 9596 5642 56.42 8348 4989 49.89
2 23.89 1377 63.27 1478 866 71.09 31.37 18.63 73.29 23.89 14.05 7047 22.82 1364 63.53
3 14,38 8.29 71.56 12.22 7.16 78.25 10.45 6.20 79.50 10.17 5.98 76.45 16.58 9.91 73.44
4 1048 6.04 77.60 8.65 507 83.32 740 440 8389 9.36 551 81.95 9.45 565 79.09
5 9.45 545 83.05 7.97 4.67 87.99 6.70 3.98 87.87 9.09 535 87.30 8.93 534 84.43
6 8.12 468 87.72 7.01 411 9210 6.06 3.60 9147 6.88 4.05 91.35 6.74 403 88.46
7 715 412 9185 2.28 1.34 9343 271 161  93.08 3.35 197 93.32 5.11 3.06 9151
8 3.97 229 9413 213 1.25 94.68 2.38 141 94.50 2.37 139 9471 4.04 241 9393
9 214 1.23 95.37 2.06 1.20 95.89 2.01 1.19 95.69 2.18 1.28 95.99 231 1.38 95.31
10 208 1.21 96.57 1.88 1.10 86.99 1.73 1.03 96.72 1.68 0.98 96.98 2.04 1.22 96.53
11 1.62 0.93 97.51 1.6 0.91 97.90 1.61 0.95 97.67 1.56 0.92 97.89 1.62 0.97 97.50
12 1.58 0.91 98.41 1.24 0.72 98.62 1.28 0.76 98.43 1.08 0.63 98.53 1.41 0.84 98.34
13 1.07 0.62 99.03 1.01 0.59 99.22 1.01 0.60 99.03 0.94 0.55 99.08 1.12 0.67 99.01
14 0.89 0.51 99.54 0.63 0.37 99.59 0.89 0.53 99.56 0.88 0.52 99.60 0.95 0.57 99.57
15 0.66 0.38 9992 0.55 032 9991 0.60 0.36  99.92 0.57 0.33  99.93 0.58 0.35 99.92
16 0.13 0.08 100.00 0.15 0.09 100.00 0.13 0.08 100.00 0.11 0.07 100.00 0.13 0.08 100.00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.18

Varianza Generalizada Pequeiia y Tamanio de Muestra=720

CASO llI.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 11161 64.32 64.32 96.03 56.39 56.39 96.84 56.85 56.85 7512 4480 44.80 89.33 53.12 53.12
2 15.94 919 7351 19.05 1119 67.58 19.22 11.29 68.14 2456 1465 59.44 20.02 1191 65.03
3 9.94 573 79.24 11.45 6.72 74.30 9.87 579 73.93 18.50 11.03 70.48 16.17 9.61 74.64
4 8.53 492 84.16 8.12 477  79.07 9.60 5.63 79.56 1020 6.08 76.56 9.53 5.67 80.31

5 7.16 412 88.28 7.95 467 8374 8.82 5.18 84,74 8.93 5.33 81.88 8.54 5.08 85.38
6 5.61 324 9152 7.57 445 88.19 7.87 462 89.36 7.94 4.74 86.62 7.16 4.26 89.64
7 3.17 1.83  93.34 7.20 423 9241 5.35 3.14 92.51 6.82 4.07 90.69 6.25 3.71 93.36
8 2.33 1.34 9469 2.65 1.56  93.97 2.62 1.54 94.05 548 3.27 93.96 243 145 94.80
9 2.16 1.24 9593 2.39 140 9537 2.27 1.33 95.38 2.37 1.41 95.37 2.22 1.32 96.12
10 1.84 1.06 96.99 1.94 114 9651 2.13 1.25 96.63 1.87 1.12 96.49 1.77 1.05 97.17
11 1.68 097 9795 1.78 1.056 97.56 1.66 0.98 97.61 175 1.04 97.53 1.58 094 9811

12 1.14 0.66 98.61 1.56 0.92 98.48 1.44 0.85 98.45 1.53 0.91 98.45 1.07 0.63 98.75
13 0.93 0.54 99.15 0.96 0.56 99.04 1.01 0.59 99.04 0.99 0.59 99.04 0.99 0.59 99.33
14 0.76 0.44 99.59 0.90 0.53 99.57 0.98 0.57 99.62 0.91 0.54 99.58 0.64 0.38 99.72
15 0.58 0.33 99.92 0.61 0.36 99,92 0.51 0.30 99.92 0.56 0.34 99.92 0.34 0.20 99.92
16 0.13 0.08 100.00 0.13 0.08 100.00 0.14 0.08 100.00 0.14 0.08 100.00 0.13 0.08 100.00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % 7 A Var % T A Var % T A Var % T

1 87.93 ' 5334 53.34 105.69 63.35 63.35 132.95 7468 74.68 67.12 40.58 40.58 80.98 4821 48.21

2 17.64 1070 64.05 13.85 8.30 7166 10.28 5.78 80.46 27.47 16.60 57.18 2126 1265 6086
3 12.97 7.87 7192 10.62 6.36  78.02 8.15 458 85.04 2042 1235 69.53 1773 1056 71.42
4 9.82 596 77.88 9.10 5.46 83.48 6.84 3.84 88.88 11.59 7.01 76.54 9.27 5.52 76.94
5 8.81 535 83.23 7.22 4.33 87.81 5.74 3.22 92.10 9.13 5.52 82.06 8.74 5.20 82.14
6 7.77 471 87.94 6.90 413 91.94 242 1.36 93.46 7.66 4.63 86.69 8.37 4,98 87.12
7 7.29 442 9236 271 162 93.56 2.33 1.31 94,77 6.95 4.20 90.89 7.78 4.63 91.75
8 274 166 94.03 2.45 1.47 95.03 2.22 1.25 96.02 4,93 2.98 93.87 3.96 236 94.11

9 2.15 1.30 95.33 217 1.30 96.33 1.89 1.06 97.08 2.29 1.39 95.26 2.32 1.38 95.49

10 1.91 1.16 96.48 1.68 1.01 97.34 1.54 0.86 97.94 2.07 1.25 96.52 1.89 1.12 96.61

1 1.65 1.00 97.49 1.41 0.85 98.19 1.24 0.69 98.64 1.74 1.05 97.56 1.65 0.98 97.60
12 1.43 0.87 98.35 1.03 0.62 98.80 1.02 0.57 99.21 1.44 0.87 98.44 1.45 0.86 98.46
13 1.05 0.64 98.99 0.93 0.55 99.36 0.59 0.33 99.54 0.95 0.57 99.01 1.05 0.63 99.08
14 0.95 0.58 99.57 0.59 0.35 99.71 0.38 0.22 99.76 0.91 0.55 99.56 0.89 0.53 99.61

15 0.57 0.35 99.92 0.36 0.21 99.93 0.30 0.17 99.93 0.61 0.37 99,92 0.51 0.31 99.92
16 0.14 0.08 100.00 0.12 0.07 100.00 0.13 0.07 100.00 0.13 0.08 100.00 0.14 0.08 100.00
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CASO Ill.- Modelo Estadistico de Componentes Principales

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Anexo V.19

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafio de Muestra=1440

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1

1 9548 5742 5742 10237 6140 6140 9767 5814 58.14 93.52 56.27 56.27 105.25 6248 62.48
2 1521 9.15 66.56 13.79 827 69.67 1366 813 66.28 16.04 965 6593 11.056 656 69.03
3 10.82 6.51 73.07 9.72 5.83 75.50 11.06 6.58 72.86 12.86 7.74 73.67 10.24 6.08 75.11

4 8.84 532 78.39 8.96 5.37 80.87 9.19 547 78.33 8.76 5.27 78.94 9.15 5.43 80.55
5 7.82 470 83.09 7.76 465 85.53 8.13 484  83.17 7.69 463 83.56 8.22 488 8543
[ 7.15 4.30 87.39 7.20 4.32 89.84 7.77 463 87.80 7.63 4.59 88.15 7.41 440 89.83
7 6.74 405 91.44 5.22 313 9298 7.71 4.59 92.39 577 3.47 9163 5.02 298 92.81

8 3.87 233 93.77 236 1.41 94.39 2,61 1.5 93.94 3.51 2.1 93.74 2.33 1.38 94.19
9 2.36 142 9519 2.05 123 9562 2.30 1.37 9531 243 146 9521 1.92 114 95.33
10 1.88 113 96.32 1.65 099 96.60 1.93 1.15 96.46 2,07 125 9645 1.84 1.09 9643
1 172 1.04 97.36 1.62 0.97 97.57 1.64 0.98 97.44 1.66 1.00 97.45 1.74 1.03 97.46
12 1.56 0.94 98.29 1.47 0.88 98.45 1.58 0.94 98.38 1.54 0.93 98.38 1.51 0.90 98.36
13 1.03 0.62 98.91 0.93 0.56 99.01 1.05 0.62 99.00 1.02 0.61 98.99 1.02 0.61 98.96
14 1.01 0.61 99.52 0.91 0.55 99.56 0.96 0.57 99.57 0.94 0.56 99.55 0.99 0.59 99.55
15 0.65 0.39 99.91 0.60 0.36 99.92 0.58 0.35 99.92 0.60 0.36 99.92 0.63 0.37 99.93
16 0.15 0.09 100.00 0.13 0.08 100.00 0.14 0.08 100.00 0.14 0.08 100.00 0.13 0.07 100.00

r=6 r=7 =8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var% T A Var % T

1 91.44 5539 5539 97.15 58.02 58.02 87.67 53.30 53.30 9436 56.07 56.07 104.33 6236 62.36
2 16.43 995 65.34 17.86 10.66 68.68 1564 9.51 6280 1521 9.04 65.11 1157 692 69.28

3 1192 722 7256 1111 663 7531 1288 7.83 70.64 1147 664 7175 10.04 6.00 7528
4 9.41 570 78.26 8.56 511 80.42 9.25 5.63 76.26 9.12 542 7717 8.83 5.28 80.56
5 8.08 489 83.15 8.34 498 8540 8.76 532 81.58 8.54 508 8225 7.40 442 8498
6 7.55 457 87.72 7.18 4.29 89.69 8.22 500 86.58 7.98 474 8699 7.24 433 89.31

7 6.02 3.65 91.37 4.92 2.94 92.62 7.64 4.64 91.22 7.32 4.35 91.34 5.05 3.02 92.33
8 3.89 2.36 93.73 2.50 1.50 94,12 4.31 262 93.84 4.16 2.47 93.81 2.35 1.40 93.73
9 2.32 1.41 95.14 218 1.30 95.42 2.29 1.39 95.23 243 1.44 95.25 2.27 1.36 95.09
10 1.91 1.16 96.29 1.83 1.09 96.51 2.02 1.23 96.46 1.99 1.19 96.44 2.14 1.28 96.37
11 1.74 1.05 97.35 1.65 0.99 97.49 1.75 1.06 97.52 1.70 1.01 97.45 179 1.07 97.43

12 1.61 0.97 98.32 1.58 0.95 98.44 1.39 0.85 98.37 1.51 0.90 98.34 1.58 0.94 98.38

13 1.06 0.64 98.96 1.02 0.61 99.05 1.05 0.64 99.01 1.09 0.65 98.99 1.02 0.61 98.99
14 0.95 0.57 99.54 0.87 0.52 99.57 0.90 0.55 99.56 0.95 0.57 998.55 0.94 0.56 99.55

15 0.64 0.39 99.92 0.58 0.35 99.92 0.60 0.36 99.92 0.62 0.37 99.92 0.61 0.37 99.92

16 0.13 0.08 100.00 0.14 '0.08 100.00 0.13 0.08 100.00 0.13 0.08 100.00 0.14 0.08 100.00
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CASO |.- Modelo Neuronal ACP

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamano de Muestra=360

Anexo V.20

Fase de Entrenamiento

r=1 r=2 =3 r=4 r=5

yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 1,91 37,21 37,21 2,12 40,49 4049 2,04 40,13 40,13 190 38,36 38,36 1,99 39,03 39,03
2 1,21 23,51 60,72 1,31 24,95 6545 1,21 23,74 63,87 1,22 2467 63,03 1,30 25,47 64,50
3 0,90 17,55 78,28 0,77 1466 80,11 0,80 1572 79,59 0,77 1551 78,54 0,79 16,37 79,88
4 0,14 2,80 81,07 0,11 2,10 82,21 0,12 2,33 81,92 0,19 3,81 82,35 0,03 0,58 80,45
5 0,12 2,39 83,46 0,13 2,50 84,71 0,07 1,44 83,36 0,08 1,63 83,88 0,13 2,58 83,03
6 0,10 1,96 85,42 0,12 2,26 86,97 0,12 2,30 85,66 0,10 2,08 85,96 0,17 3,42 86,45
7 0,12 2,28 87,70 0,13 243 8940 0,12 2,31 87,97 0,13 2,59 88,54 0,09 176 8821

8 0,09 1,70 89,40 0,07 1,34 90,75 0,09 1,85 89,82 0,08 1,59 90,13 0,09 1,73 89,93
9 0,08 162 91,03 0,09 1,63 92,37 0,12 2,29 92,11 0,07 145 91,58 0,11 222 92,16
10 0,08 1,51 92,53 0,08 1,56 93,93 0,08 1,68 93,79 0,10 1,95 93,52 0,06 1,17 93,33
11 0,09 1,81 94,35 0,08 1,44 9537 0,09 1,86 9565 0,06 1,25 94,77 0,08 1,61 94,94
12 0,07 1,28 95,62 0,07 1,38 96,75 0,05 1,03 96,68 0,06 1,23 96,00 0,06 1,21 96,15
13 0,10 1,88 97,50 0,03 0,57 97,32 0,03 0,60 97,28 0,07 1,33 97,33 0,07 1,36 97,51

14 0,04 0,75 98,26 0,08 1,48 98,80 0,07 1,33 98,61 0,05 1,06 98,39 0,06 1,19 98,70

15 0,06 1.16 99,42 0,05 0,92 99,72 0,04 0,74 99,35 0,04 0,77 99,16 0,03 0,68 99,38
16 0,03 0,58 100,00 0,01 0,28 100,00 0,03 0,65 100,00 0,04 0,84 100,00 0,03 0,62 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % T I Var % T

1 2,27 42,78 42,78 1,88 38,00 38,00 1.88 36,82 36,82 2,04 39,25 39,25 1,95 37,55 37,55

2 1,13 21,22 64,01 1,12 22,67 60868 1,27 24,87 61,69 1,27 2450 63,75 1,34 2572 63,26
3 0,84 15,87 79,88 0,89 17,98 78,66 0,86 16,79 78,48 0,80 1649 79,24 0,86 16,57 79,83

4 0,07 1,39 81,27 0,18 3,68 82,34 0,11 2,16 80,64 0,11 2,16 81,40 0,15 2,88 82,70

5 0,11 2,13 83,39 0,08 1,63 83,96 0,12 2,41 83,04 0,15 2,83 84,23 0,11 2,08 84,78

6 0,13 2,53 85,92 0,10 1,92 85,89 0,13 2,59 85,63 0,12 2,40 86,63 0,13 2,53 87,31

7 0,12 2,30 88,22 0,10 212 88,01 0,12 235 87,98 0,10 186 8849 0,10 1,88 89,19

8 0,15 2,87 91,09 0,08 1,67 89,68 0,09 1,79 89,77 0,10 1,86 90,35 0,09 1,64 90,83
9 0,09 1,65 92,74 0,07 1,42 91,10 0,05 1,04 90,81 0,11 2,11 92,47 0,09 1,68 92,51

10 0,04 0,83 93,57 0,09 1,84 92,94 0,08 1,63 92,44 0,08 1,58 94,05 0,07 1,39 93,90
1 0,10 1,93 95,50 0,08 1,70 94,64 0,09 1,71 94,15 0,06 1,22 95,27 0,06 1,21 95,11

12 0,07 1,28 96,78 0,07 1,33 95,97 0,05 1,07 95,22 0,04 0,78 96,06 0,08 1,52 . 96,63

13 0,07 1,23 98,01 0,07 1,51 97,48 0,09 1,80 97,02 0,08 1.49 97,58 0,05 0,99 97,62

14 0,04 0,75 98,77 0,06 1,13 98,61 0,06 1,14 98,16 0,05 0,87 98,41 0,05 0,92 98,54

15 0,02 0,44 99,21 0,05 0,93 99,54 0,07 1,30 99,46 0,04 0,77. 99,18 0,05 0,92 9947

16 0,04 0,79 100,00 0,02 0,46 100,00 0,03 0,54 100,00 0,04 0,82 100,00 0,03 0,53 100,00
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Anexo V.21
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Grande y Tamario de Muestra=90

Fase de Validacién

CASO |.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 =3 r=4 r=5
Yi A Var % T A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % 1
1 49,57 34,34 34,34 4999 3655 36,55 53,85 37,19 37,19 61,62 4177 41,77 71,03 46,73 46,73
2 41,26 2859 62,93 29,54 2160 58,15 39,49 27,28 64,48 32,54 22,06 63,83 32,13 21,14 67,87
3 24,83 17,20 80,13 2555 1868 76,83 20,14 13,91 78,39 22,14 1501 78,84 20,51 13,50 81,36
4 3,18 2,20 8234 3,09 2,26 79,09 4,16 2,88 81,27 4,53 3,07 8191 0,91 0,60 81,96
5 3,37 2,34 84,67 4,02 2,94 82,03 2,08 1,44 82,70 2,19 1,48 83,40 3,72 2,45 84,41
6 2,52 175 86,42 3,45 2,52 8455 2,42 167 84,38 3,02 2,05 8544 4,53 298 87,39
7 2,68 1,86 88,27 3,48 2,54 87,09 3,22 2,22 86,60 3,45 2,34 87,78 2,34 1,54 88,93
8 2,68 1,86 90,13 2,17 1,59 88,68 3,17 2,19 8879 2,80 1,90 89,68 2,86 1,88 90,81
9 2,30 1,60 91,73 2,31 1,69 90,37 3,01 2,08 90,87 2,50 1,70 91,38 2,52 1,66 92,47
10 2,55 1,76 93,49 2,40 1,76 9213 3,11 2,16 93,02 3,16 2,14 93,52 1,59 1,05 93,51
M 1,94 1,35 94,84 2,29 1,68 93,81 3,12 2,15 95,17 1,51 1,02 94,54 2,22 1,46 94,98
12 1,76 1,22 96,05 2,29 1,68 95,48 1,51 1,04 96,21 1,97 1,34 95,88 2,39 1,57 96,55
13 2,68 1,86 97,91 0,99 0,72 96,20 1,06 0,73 96,94 1,49 1,01 96,89 1,99 1,31 97,86
14 0,98 0,68 98,59 2,47 1,81 98,01 1,89 1,31 98,25 1,67 1,13 98,02 1,49 0,98 98,84
15 1,36 0,94 99,53 2,28 1,66 99,67 1,40 0,96 99,22 1,40 0,95 98,97 0,90 0,59 99,43
16 0,68 0,47 100,00 0,45 0,33 100,00 1,13 0,78 100,00 1,52 1,03 100,00 0,87 0,57 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10
Yi A Var % T A Var % T A Var% T A Var % T A Var % T
1 62,45 4114 4114 53,11 3556 3556 61,14 40,79 40,79 61,11 40,37 40,37 62,43 46,97 46,97
2 3141 2069 61,82 36,62 24,52 60,08 36,58 24,40 65,18 3867 2554 65891 28,29 21,28 68,25
3 29,71 19,57 81,39 28,02 18,76 78,84 19,25 12,84 78,02 22,53 14,88 80,79 15,88 11,95 80,20
4 1,69 1,1 82,51 523 3,60 8234 3,20 2,13 80,16 2,60 1,71 82,51 3,78 2,84 83,04
5 3,24 2,14 84,64 1,63 1,09 83,44 3,58 2,38 82,54 3,38 2,23 84,74 2,54 1,91 84,95 -
6 3,82 2,51 87,16 3,64 2,44 8588 3,66 244 8498 2,98 1,97 86,71 2,68 2,02 8697
7 2,83 1,86 89,02 3,35 2,24 88,12 4,20 2,80 87,78 2,72 1,80 88,51 2,23 1,68 88,64
8 3,74 2,46 91,48 2,41 1,61 89,73 2,81 1,87 89,66 3,03 2,00 90,51 2,11 1,58 90,23
9 2,33 1,54 93,02 2,46 1,65 91,38 1,22 0,81 90,47 3,11 2,06 92,56 1,65 1,24 91,47
10 1,50 0,99 94,01 2,22 148 92,87 2,12 1,42 91,88 2,49 1,65 94,21 2,19 1,64 93,12
11 2,51 1,65 85,66 2,52 1,69 94,55 2,41 1,61 93,50 1,80 1,19 95,40 1,59 1,20 94,31
12 217 143 97,09 2,02 1,35 95,90 1,76 1,17 94,67 1,18 0,78 96,18 2,33 1,76 96,07
13 1,52 1,00 98,09 2,27 1,52 97,42 2,77 1,85 96,51 1,93 1,28 97,45 1,51 1,14 97,21
14 1,18 0,78 98,86 1,71 1,14 98,57 1,72 1,15 97,66 1,48 0,98 98,43 1,71 1,29 98,49
15 0,76 0,50 99,37 1,51 1,01 99,58 2,66 1,78 99,44 1,12 0,74 99,17 1,25 0,94 99,43
16 0,86 0,63 100,00 0,63 0,42 100,00 0,84 0,56 100,00 1,26 0,83 100,00 0,75 0,57 100,00
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Anexo V.22

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=720
Fase de Entrenamiento

CASO |.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Vvar % T A Var % T A Vvar % T

1 412 3938 3938 3,78 37,35 37,35 3,97 3883 38,83 3,92 3890 3890 4,02 39,57 39,57
2 2,31 22.13 61,52 244 2411 6146 2,40 23,47 62,30 2,34 2322 62,12 226 2224 61,81

3 1.71 16,37 77,89 1,65 16,31 77,77 1,55 15,16 77,46 1,67 16,57 78,69 1,56 1540 77,21

4 0,25 236 80,25 0,21 2,11 79,88 0,25 2,49 79,95 0,12 1,18 79,87 0,32 3,20 80,41

5 0,24 2,28 82,53 0,28 2,81 82,69 0,33 3,22 83,17 0,31 3,05 8292 0,19 1,90 82,32
6 0,26 2,54 85,06 0,33 329 8598 0,24 239 85,56 0,27 2,68 85,60 0,23 2,23 84,54
7 0,23 2,19 87,25 0,23 2,29 88,27 0,22 2,18 87,74 0,26 2,59 88,19 0,27 2,61 87,16
8 0,23 223 89,48 0,18 1,74 90,01 0,21 2,09 89,83 0,23 2,24 90,43 0,25 2,42 89,57
9 0,22 2,10 91,59 0,15 1,53 91,54 0,16 152 91,35 0,19 1,80 92,33 0,16 155 91,13
10 0,14 132 9291 0,12 1,21 92,75 0,23 2,25 9361 0,13 1,26 93,59 0,12 1,15 92,28
11 0,10 0,99 93,90 0,18 1,76 94,51 0,15 1,44 9505 0,14 1,35 94,94 0,18 1,75 94,03
12 0,14 1,35 95,25 0,15 1,45 95,96 0,16 1,61 96,66 0,12 1,15 96,09 0,19 183 8586
13 0,14 1,35 96,60 0,16 1,58 97,54 0,09 085 9751 0,11 107 97,16 0,10 1,01 96,86
14 0,12 1,17 97,76 0,08 0,79 98,34 0,07 0,72 98,22 0,10 1,03 98,18 0,12 1,21 98,07
15 0,14 1,38 99,14 0,09 0,89 99,23 0,12 1,17 99,40 0,11 1,08 99,26 0,13 1,25 99,32
16 0,09 0,86 100,00 0,08 0,77 100,00 0,06 0,60 100,00 0,07 0,74 100,00 0,07 0,68 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 3,92 3822 38,22 3,98 38,11 38,11 4,03 39,87 39,87 4,21 40,80 40,80 3,83 38,65 38,65
2 2,48 2417 62,39 2,41 2308 61,19 2,12 21,02 60,89 2,20 2133 62,13 222 22,41 61,06
3 1,62 16,80 78,19 1,78 17,01 78,20 1,79 17,76 78,65 160 1550 77,63 1,57 1582 76,88

4 0,28 2,74 80,92 0,34 3,27 81,47 0,09 0,92 79,57 0,28 2,73 80,36 0,17 1,75 78,62

5 0,26 2,55 83,47 0,21 2,08 83,53 0,27 264 8220 0,30 2,89 8325 0,28 283 81,46

6 0,23 2,28 85,75 0,25 2,43 85,96 0,27 2,67 84,87 0,26 249 8574 0,24 2,44 8390

7 0,26 2,51 88,26 0,17 1,64 87,60 0,23 2,25 8713 0,23 2,21 87,95 0,29 2,92 86,82

8 0,21 2,04 90,30 0,25 2,42 90,03 0,25 248 89,60 0,20 1,98 89,93 0,29 2,91 89,73

9 0,16 1,54 9184 0,24 230 92,33 0,19 1,88 91,48 0,21 2,01 91,94 0,16 1,57 91,30
10 0,18 1,78 93,61 0,13 1,25 93,57 0,18 1,77 93,24 0,17 1,64 93,58 0,19 1,87 93,16
11 0,20 1,99 95,61 0,09 0,87 94,45 0,12 1,20 94,45 0,15 1,45 95,03 0,13 1,28 94 45
12 0,09 0,85 96,45 0,11 1,05 9549 0,13 1,29 9574 0,14 1,31 96,34 0,11 1,12 95,57
13 0,13 1,25 97,71 0,14 1,33 96,82 0,12 1,18 96,92 0,11 1,09 97,44 0,17 1,73 97,30
14 0,06 0,54 98,25 0,12 114 97,97 0,12 1,16 98,07 0,07 0,70 98,13 0,09 0,88 98,19
15 0,08 0,79 99,04 0,12 1,16 99,12 0,11 1,06 99,13 0,11 1,06 99,20 0,09 0,91 99,09
16 0,10 0,96 100,00 0,09 0,88 100,00 0,09 0,87 100,00 0,08 0,80 100,00 0,09 0,91 100,00
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Anexo V.23
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamafo de Muestra=180
Fase de Validaciéon

CASO I|.- Modelo Neuronal ACP
r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A var % T

1 52,15 3793 37,93 5538 39,95 39,95 47,28 36,21 36,21 54,18 38,00 38,00 56,47 39,86 39,86
2 28,82 2096 58,89 31,75 2290 62,85 27,28 2089 57,10 36,79 2580 63,80 29,76 21,01 60,86
3 23,76 17,29 76,18 2283 1647 79,32 2411 1846 7556 20,63 14,47 78,27 22,78 16,08 76,94
4 3,06 2,23 78,40 2,24 162 80,94 2,65 203 7759 1,54 1,08 79,35 4,59 324 80,18
5 3,61 2,62 81,03 3.02 2,18 83,12 439 3,36 80,95 3,66 2,57 81,92 2,84 2,01 82,19
6 3.09 2,25 83,28 413 2,98 86,10 3.20 245 8340 4,41 310 8501 3,59 2,54 84,72
7 3,84 2,79 86,07 2,84 2,05 88,15 349 2,67 86,08 3,29 2,31 87,32 3,76 265 87,38
8 2,63 1,91 87,99 2,38 1,72 89,86 2,63 2,01 88,09 3,55 249 8981 3,71 2,62 8999
9 2,80 2,04 90,02 1,61 116 91,02 2,63 2,02 . 90,11 245 172 91583 2,17 1,63 91,53
10 2,03 148 91,50 1,82 1,31 92,34 324 2,48 92,59 1,85 1,30 92,83 1,52 1,07 92,60
1 1,43 1,04 92,54 2,25 1,63 93,96 2,45 1,88 94,46 1,67 1,17 94,00 2,32 1,63 94,23
12 2,34 170 94,24 2,38 1,72 95,68 2,20 1,68 96,156 2,15 1,51 95,51 2,51 177 96,00
13 2,08 1.51 95,75 2,21 159 97,28 1,26 096 97,11 1,39 098 96,49 1,24 0,88 96,88
14 1,89 137 97,12 1.41 1,02 98,29 1,13 087 97,98 1,72 1,21 97,70 1,67 118 98,06
16 2,65 193 99,05 1,25 0,90 99,20 1,72 1,31 99,29 1,87 1,31 99,01 1,70 120 99,26
16 1,31 0,95 100,00 1,12 0,80 100,00 0,93 0,71 100,00 1,41 0,99 100,00 1,05 0,74 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A var % T

1 52,60 3765 3765 54,55 39,03 39,03 5219 37,12 3712 5591 39,98 39,98 50,67 3649 36,49
2 3297 2364 61,29 32,09 2296 6199 36,23 2577 62,89 30,36 21,71 61,69 29,77 2144 57,93
3 21,58 1548 76,77 22,83 16,34 78,32 2167 1541 7830 2455 17,55 79,24 26,19 1886 76,80
4 3.69 265 7942 3,61 2,58 80,90 1,20 086 7915 3.45 246 81,71 3,14 2,26 79,06
5 447 3,20 8262 255 . 183 8273 3.84 2,73 8189 3,19 2,28 8399 4,26 307 8213
6 3,32 2,38 8500 3,80 2,72 8545 2,95 210 83,98 3,16 2,26 86,25 3,22 2,32 8444
7 3,37 241 87,42 2,04 146 8691 3,34 2,38 86,36 2,98 2,14 88,39 3,45 2,48 86,93
8 2,91 2,08 8950 3,07 2,20 8911 3,22 2,29 8865 2,86 2,04 9043 376 271 89,63
9 2,39 1,71 91,21 3,29 235 9146 2,63 1,87 90,52 2,28 1,63 92,06 1,78 1,28 90,92
10 3.25 233 93,55 191 1,37 92,83 2,94 2,09 9261 2,03 145 9351 2,39 1,72 92,64
1 2,24 1,59 95,13 1,15 0,82 93,65 1,58 112 9373 1,96 140 94,91 1,62 117 93,81

12 149 1,07 96,20 1,48 1,06 9471 2,04 145 95,19 2N 1,51 96,42 1,80 1,30 95,10

13 1,91 137 97,57 1,93 1,38 96,09 1,90 135 96,54 1,71 122 97,64 2,56 1,84 96,94
14 0,72 0,51 98,09 213 1,52 97,61 2,08 148 98,01 0,94 0,67 98,31 1.41 1,02 97,96
15 1.28 0,92 99,00 184 131 98,93 1,53 1,09 99,10 1,54 1,10 9941 1,32 095 9892
16 1,39 1,00 100,00 1,50 107 100,00 1,27 0,80 100,00 0,82 0,59 100,00 1,51 1,08 100,00
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Anexo V.24
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamario de Muestra=1440
Fase de Entrenamiento

CASO I|.- Modelo Neuronal ACP
r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi 13 Var % T A var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 7.83 38,28 38,28 8,07 39,03 39,03 8,08 39,64 39,64 737 37,38 3739 776 38,54 3854
2 499 2442 62,70 494 2391 6294 4,94 2420 63,84 4,76 2415 61,54 3,85 19,11 67,65
3 3,22 15,76 78,45 343 16,62 79,56 3,31 16,24 80,08 3,41 17,32 78,86 3,23 16,01 73,66
4 0,39 189 80,34 0,26 1,28 80,84 0,26 1,27 81,35 0,23 118 80,05 1,33 6,63 80,28
5 0,50 245 8280 0,62 3,00 83,84 0,49 2,43 83,77 0,55 2,81 82,86 0,52 258 8287
6 0,44 2,15 84,95 045 2,19 86,03 0,49 2,38 86,16 0,40 2,04 84,90 0,28 137 84,24
7 0,48 237 8731 0,41 2,00 88,03 0,55 2,72 88,388 0,60 3,03 87,92 0,56 2,76 87,01

8 0,41 198 89,30 0,46 2,23 90,26 0,37 1,84 90,71 0,35 177 89,69 0,38 1,89 88,89
9 0,33 163 90,93 0,37 1,79 92,05 0,30 149 92,20 0,37 1,88 91,57 0,38 1,88 90,78
10 0,28 135 92,28 0,21 1,03 93,08 0,34 1,69 93,89 0,31 1,58 93,15 0,24 1,21 91,98
11 0,23 1,13 93,40 0,32 1,564 94,62 0,28 1,36 95,25 0,30 1,53 94,68 0,39 1,95 93,93
12 0,33 159 95,00 0,33 1,61 96,24 0,32 1,56 96,81 0,31 156 96,24 0,36 1,77 95,70
13 0,37 1,79 96,79 0,30 146 97,70 0,14 0,67 97,48 0,17 085 97,09 0,21 105 96,75
14 0,23 1,10 97,89 0,16 0,77 9847 0,16 0,81 98,28 0,20 0,99 98,08 0,23 1,14 97,89

15 0,30 1,44 99,34 0,15 0,74 99,21 0,26 1,27 99,55 0,16 0,82 98,89 0,27 1,35 99,23

16 0,14 0,66 100,00 0,16 0,79 100,00 0,09 045 100,00 0,22 1,11 100,00 0,15 0,77 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % 1

1 7,66 38,39 38,39 8,03 39,12 39,12 7,74 3842 3842 8,31 39,72 39,72 790 3892 3892
2 3,68 18,45 56,84 3,94 1921 58,32 3. 18,40 56,82 3,89 18,60 58,32 3,85 1895 57,87
3 3,33 16,79 73,55 335 1631 74863 3,27 16,22 73,04 3,37 16,10 74,42 3,14 156,47 73,34
4 1,46 7,32 80,88 1,29 6,30 8093 1,45 7,20 80,24 1,47 7,00 8142 1,38 6,78 80,12
5 0,58 293 8381 0,23 1,12 82,05 0,62 3,09 83,33 0,60 286 84,28 0,51 2,50 8262

6 0,41 2,05 8585 0,59 286 8491 0,23 112 84,45 0,42 2,00 86,28 0,21 1,03 83,65

7 0,44 2,22 88,07 0,45 2,20 87,12 0,51 2,52 86,97 0,48 2,31 88,58 0,54 2,67 86,32

8 0,47 237 90,44 0,42 2,03 89,14 0,29 1,43 88,41 0,38 1,80 90,38 0,60 294 89,26
9 0,26 132 9177 0,44 2,16 91,30 0,43 2,16 90,56 0,34 164 92,02 0,29 1,42 90,68

10 0,35 1,73 93,50 0,33 1,60 92,90 0,31 1,55 92,11 0,38 182 93,84 0,28 137 92,06

11 0,34 169 95,19 0,28 1,38 94,28 0,38 1,86 93,97 0,20 098 94,82 0,35 1,70 93,76

12 0,22 112 96,31 0,22 1,09 9537 0,26 1,30 95,27 0,23 111 95,93 0,27 1,32 95,08

13 0,26 1,30 97,60 0,30 144 96,80 0,27 134 96,61 0,26 123 9717 0,34 168 96,76

14 0,09 047 98,07 0,23 1,14 97,94 0,25 1,25 97,86 0,14 0,68 97,85 0,21 1,05 97,81

15 0,22 1,08 99,16 0,25 1,21 99,15 0,24 1,19 99,06 0,25 122 99,07 0,24 1,21 99,02

16 0,17 0,84 100,00 0,17 0,85 100,00 0,19 0,94 100,00 0,19 0,93 100,00 0,20 0,98 100,00
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Anexo V.25
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=360
Fase de Validacién

CASO |.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 7,83 38,28 38,28 8,07 39,03 39,03 8,08 3964 39,64 7,37 3739 37,39 7,76 38,54 38,54
2 4,99 24,42 62,70 4,94 23,91 6294 494 2420 63,84 4,76 2415 61,54 3,85 19,11 57,65
3 3,22 15,76 78,45 343 1662 79,56 3,31 16,24 80,08 3,41 17,32 78,86 3,23 16,01 73,66
4 0,39 1,89 80,34 0,26 1,28 80,84 0,26 1,27 81,35 0,23 1,18 80,05 1,33 6,63 80,29
5 0,50 245 8280 0,62 3,00 8384 0,49 ' 2,43 83,77 0,55 2,81 82,86 0,52 2,58 82,87
6 0,44 2,15 84,95 0,45 2,19 86,03 0,49 2,38 86,16 0,40 2,04 84,90 0,28 1,37 84,24
7 0,48 2,37 87,31 0,41 2,00 88,03 0,55 2,72 88,88 0,60 3,03 87,92 0,56 2,76 87,01
8 0,41 1,98 89,30 0,46 2,23 90,26 0,37 1,84 90,71 0,35 1,77 89,69 0,38 1,89 88,89
9 0,33 1,63 90,93 0,37 1,79 92,05 0,30 1,49 92,20 0,37 1,88 9157 0,38 1,88 90,78
10 0,28 1,35 9228 0,21 1,03 93,08 0,34 1,69 93,89 0,31 1,58 93,15 0,24 1,21 91,98
11 0,23 1,13 93,40 0,32 1,54 94,62 0,28 1,36 95,25 0,30 1,63 94,68 0,39 1,85 93,93
12 0,33 1,59 9500 0,33 1,61 96,24 0,32 1,56 96,81 0,31 156 96,24 0,36 1,77 9570
13 0,37 1,79 96,79 0,30 146 97,70 0,14 067 9748 0,17 085 97,09 0,21 1,05 96,75
14 0,23 1,10 97,89 0,16 0,77 98,47 0,16 0,81 98,28 0,20 0,99 98,08 0,23 1,14 97,89
15 0,30 1,44 99,34 0,15 0,74 99,21 0,26 1,27 99,55 0,16 0,82 98,89 0,27 1,35 99,23
16 0,14 0,66 100,00 0,16 0,79 100,00 0,09 0,45 100,00 0,22 1,11 100,00 0,15 0,77 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A var % T

1 7,66 38,39 38,39 8,03 39,12 39,12 7,74 3842 3842 8,31 39,72 39,72 7,90 38,92 38,92
2 3,68 18,45 56,84 3,94 19,21 58,32 3,71 18,40 56,82 3,89 18,60 58,32 3,85 18,95 67,87
3 3,33 16,71 73,55 3,35 16,31 74,63 3,27 16,22 73,04 3,37 16,10 74,42 3,14 15,47 73,34
4 1,46 732 80,88 1,29 6,30 80,93 1,45 7,20 80,24 1,47 7,00 81,42 1,38 6,78 80,12
5 0,58 2,93 83,81 0,23 1,12 82,05 0,62 3,09 83,33 0,60 2,86 84,28 0,51 2,50 82,62
6 0,41 2,05 8585 0,59 286 84,91 0,23 . 1,12 84,45 0,42 2,00 86,28 0,21 1,03 83,65
7 044 2,22 88,07 0,45 2,20 87,12 0,51 2,52 86,97 0,48 2,31 88,58 0,54 2,67 86,32
8 0,47 2,37 90,44 0,42 2,03 89,14 0,29 1,43 88,41 0,38 1,80 90,38 0,60 2,94 89,26
9 0,26 1,32 9177 0,44 2,16 91,30 0,43 2,16 90,56 0,34 1,64 92,02 0,29 1,42 90,68
10 0,35 1,73 93,50 0,33 1,60 92,90 0,31 1,55 92,11 0,38 1,82 93,84 0,28 1,37 92,06
1 0,34 1,69 9519 0,28 1,38 94,28 0,38 1,86 93,97 0,20 0,98 94,82 0,35 1,70 93,76
12 0,22 1,12 96,31 0,22 1,09 9537 0,26 1,30 95,27 0,23 1,11 95,93 0,27 1,32 95,08
13 0,26 1,30 97,60 0,30 1,44 96,80 0,27 1,34 96,61 0,26 1,23 9717 0,34 1,68 96,76
14 0,09 0,47 98,07 0,23 1,14 97,94 0,25 1,25 97,86 0,14 0,68 97,85 0,21 1,05 97,81
15 0,22 1,08 99,16 0,25 1,21 99,15 0,24 1,19 99,06 0,25 1,22 99,07 0,24 1,21 99,02
16 017 084 100,00 0,177 0,85 100,00 0,19 094 10000 . 019 093 100,00 0,20 098 100,00
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CASO |.- Modelo Neuronal ACP

Anexo V.26
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafio de Muestra=360
Fase de Entrenamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A var % T A Var % k1 A Var % T

1 1,08 44,97 44,97 1,09 44,28 4428 1,06 44,36 44,36 1,12 4567 45,67 1,04 43,53 43,53
2 0,29 12,05 57,02 0,33 13,59 57,87 0,32 13,38 57,74 0,31 12,63 58,30 0,33 13,75 57,28
3 0,24 9,82 66,85 0,30 12,08 69,95 0,30 12,81 70,55 0,26 10,77 69,07 0,29 12,20 69,48
4 0,14 5,66 72,50 0,07 2,92 72,87 0,18 7,60 78,15 0,16 6,43 75,49 0,20 8,45 77,93
5 0,16 6,80 79,31 0,11 4,56 77,43 0,06 2,53 80,68 0,13 5,40 80,89 0,05 2,25 80,18
6 0,08 3,41 82,72 0,16 6,31 83,75 0,03 1,35 82,03 0,04 1,78 82,67 0,06 2,30 82,49
7 0,05 2,19 84,91 0,07 2,64 86,39 0,04 1,82 83,85 0,07 2,72 85,39 0,06 2,53 85,02
8 0,06 2,83 87,43 0,04 1,78 88,17 0,08 3,40 87,25 0,05 21 87,50 0,05 1,95 86,96
9 0,04 1,72 89,15 0,06 2,61 90,78 0,04 1,81 89,06 0,06 2,37 89,87 0,05 2,22 89,18
10 0,04 1,68 90,83 0,03 1,25 92,04 0,06 2,55 91,61 0,07 2,74 92,61 0,04 1,53 90,71

11 0,05 1,98 92,81 0,03 1,30 93,33 0,03 1,32 9293 0,02 0,87 9348 0,04 1,83 92,53
12 0,04 1,81 94,63 0,04 1,50 94,83 0,05 1,98 94,91 0,02 1,00 94,48 0,05 1,95 94,49
13 0,03 1,33 95,96 0,02 0,99 95,82 0,03 1,44 96,35 0,04 1,58 96,06 0,04 1,51 96,00
14 0,03 1,36 97,32 0,04 1,76 97,58 0,02 0,79 97,14 0,04 1,63 97,69 0,04 1,78 97,78
15 0,04 1,49 98,81 0,02 0,71 98,29 0,04 1,76 98,90 0,03 1,39 99,08 0,02 0,80 98,58
16 0,03 1,19 100,00 0,04 1,71 100,00 0,03 1,90 100,00 0,02 0,92 100,00 0,03 1,42 100,00

r=6 r=7 r=8 =9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1

1 1,19 45,09 45,09 1,14 46,51 46,51 1,21 48,95 48,95 1,18 46,99 46,99 1,12 4568 45,68
2 0,36 13,74 58,83 0,30 12,11 58,62 0,27 10,86 59,81 0,34 13,63 60,62 0,33 13,42 59,10
3 0,30 11,30 70,13 0,29 12,01 70,63 0,21 8,71 68,52 0,24 9,79 70,40 0,24 9,77 68,87

4 0,14 5,17 75,29 0,08 3,85 74,48 0,21 8,35 76,87 0,20 8,04 78,45 0,22 9,04 77,91

5 0,05 1,88 77,17 0,16 6,61 81,09 0,07 3,03 79,90 0,06 2,22 80,67 0,06 2,53 80,44
6 0,14 5,44 82,61 0,06 2,35 83,43 0,07 2,70 82,61 0,04 1,54 82,20 0,05 1,84 82,28
7 0,06 2,35 84,96 0,05 1,99 85,42 0,06 2,58 85,19 0,04 1,64 83,84 0,08 3,12 85,40
8 0,06 2,08 87,04 0,06 2,44 87,86 0,05 1,95 87,13 0,06 2,35 86,20 0,06 2,65 88,05
9 0,08 2,86 89,90 0,04 1,66 89,52 0,05 2,18 89,31 0,06 2,32 88,51 0,03 1,37 89,42
10 0,05 2,05 91,95 0,06 2,57 92,10 0,06 2,37 91,68 0,06 2,35 90,86 0,04 1,60 91,01

11 0,04 1,60 93,55 0,04 1,63 93,72 0,05 1,94 93,62 0,05 2,12 92,97 0,05 1,97 92,98
12 0,04 1,33 94,88 0,03 1,05 94,77 0,04 1,70 95,32 0,05 1,94 94,92 0,03 1,20 94,18
13 0,03 1,26 96,14 0,03 1,36 96,13 0,02 0,99 96,31 0,04 1,40 96,32 0,04 1,81 95,99
14 0,03 1,17 97,31 0,04 1,68 97,81 0,02 0,77 97,08 0,03 1,1 97,43 0,03 1,23 97,22

15 0,04 1,44 98,74 0,04 1.47 99,28 0,04 1,82 98,90 0,03 1,15 98,58 0,04 1,79 99,01

16 0,03 1,26 100,00 0,02 0,72 100,00 0,03 1,10 100,00 0,04 1,42 100,00 0,02 0,99 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Anexo V.26

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafo de Muestra=90

CASO I|.- Modelo Neuronal ACP

Fase de Validacion

r=1 r=2 r=3 r=4 r=§

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 2577 42,02 42,02 21,80 38,76 38,76 28,01 4248 42,48 26,26 4166 41,66 33,47 4449 4449
2 8,45 13,78 55,80 9,78 17,39 56,15 8,91 13,51 55,99 7.44 11,80 53,47 9,91 13,17 57,66
3 6,03 9,83 65,63 6,39 11,37 67,52 10,82 16,41 72,40 8,13 12,90 66,37 11,65 1536 73,02
4 2,35 3,83 69,46 1,64 2,92 70,43 4,28 6,49 78,89 512 8,12 74,49 5,16 6,86 79,88
5 5,02 8,19 77,65 2,98 5,30 75,73 1,77 2,68 81,57 4,06 6,44 80,93 1,38 1,84 81,72
6 2,03 3,30 80,95 3,35 5,96 81,69 1,00 1,52 83,09 1,38 2,19 83,12 1,49 1,98 83,70
7 1,49 2,43 83,38 1,79 3,18 84,87 1,32 2,00 85,09 1,65 262 8574 1,23 163 8533
8 1,81 2,85 86,33 1,28 2,28 87,15 1,67 2,53 87,62 117 1,86 87,60 1,44 1,91 87,24
9 0,73 1,19 87,52 1,75 3,10 90,25 1,02 1,55 89,17 1,54 2,45 90,05 1,55 2,06 89,30
10 1,22 199 89,52 0,75 1,33 91,58 1,18 1,78 90,95 1,67 2,66 92,70 1,12 149 9079
11 1,40 2,28 91,79 0,80 1,43 93,00 1,07 162 92,57 0,52 0,83 93,54 1,08 143 92,22
12 1,29 2,11 93,90 0,73 1,30 94,30 1,85 2,80 95,37 0,53 0,85 94,38 1,36 1,81 94,03
13 0,83 1,35 95,25 0,47 0,84 95,14 0,72 1,10 96,46 0,90 1,42 95,81 1,29 1,72 95,75
14 0,99 1,61 96,86 1,23 2,19 97,33 0,41 063 97,09 0,98 1,56 97,36 1,09 145 97,20
15 1,19 1,94 98,80 0,57 1,02 98,35 1,04 158 98,68 1,04 1,65 99,02 0,563 0,70 97,90
16 0,74 1,20 100,00 0,93 1,65 100,00 0,87 1,32 100,00 0,62 0,98 100,00 1,58 2,10 100,00

r=6 r=7 r=38 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % 3 A Var % T A Var % T

1 27,09 39,91 39,91 20,52 37,01 37,01 30,52 46,86 46,86 31,08 4551 4551 36,80 50,28 50,28
2 11,18 16,47 56,37 7,58 13,67 50,68 6,98 10,72 57,59 9,84 14,41 5991 8,40 1148 61,77
3 8,19 12,06 68,43 7,13 12,86 63,54 7,07 10,85 68,44 6,35 9,29 69,20 7,33 10,02 71,78
4 3,81 5,61 74,04 2,85 514 68,68 6,95 1067 79,11 5,26 770 7691 4,74 6,47 78,25
5 1,86 2,74 76,78 5,10 9,21 77,88 2,02 3,10 82,21 1,45 2,13 79,03 1,73 2,37 80,62
6 3.41 503 81,81 1,04 1,88 79,76 1,46 2,24 84,45 0,86 1,27 80,30 0,96 1,31 81,93
7 1,64 2,42 84,23 1,16 2,09 81,85 1,11 1,70 86,15 1,19 1,74 82,04 1,73 2,36 84,30
8 1,17 1,72 8594 1.87 3,38 85,22 1,47 2,26 88,41 1,40 2,06 84,09 1,52 2,08 86,38
9 1,56 2,29 88,24 1,01 1,82 87,04 0,99 1,52 89,93 1,79 2,62 86,72 1,08 1,48 87,86
10 1,98 291 91,15 1,83 3,30 90,34 1,55 2,38 92,31 2,18 3,19 89,90 1,37 1,87 89,73
1 1,06 1,57 92,72 0,94 1,70 92,04 1,07 1,64 93,95 1,02 1.4¢ 91,39 1,54 2,10 91,83
12 1,06 1,56 94,27 0,63 1,13 93,16 0,96 1,47 95,42 1.52 2,23 93,62 0,85 1.16 92,99
13 1,00 1,47 95,74 1,26 2,26 95,43 0,53 0,81 96,23 1,04 1,83 95,15 1,54 2,11 95,10
14 0,83 1,22 96,96 1,15 2,08 97,51 0,47 0,72 96,96 1,07 1,57 96,72 1,38 1,88 96,99
15 0,96 1.41 98,37 0,97 1,75 99,26 1,37 2,10 99,06 0,99 1,45 98,17 1,30 1,78 98,77
16 1,10 1.63 100,00 0,41 0,74 100,00 0,61 0,94 100,00 1,26 1,83 100,00 0,80 1,23 100,00
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Anexo V.27
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Replica

Varianza Generalizada Pequefa y Tamario de Muestra=720
Fase de Entrenamiento

CASO l.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5§

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % T

1 230 4599 4599 2,18 4531 4531 230 46,76 46,76 238 47,67 47,67 2,21 4528 4528
2 0,62 12,43 5842 057 11,83 57,14 061 1235 59,10 066 13,22 60,89 062 12,79 58,07
3 0,27 543 63,86 059 12,28 69,42 060 12,18 71,29 0,49 976 70,65 0,47 956 67,63
4 052 10,29 74,15 0,13 264 72,06 0,36 7,33 7862 0,38 765 7830 0,48 9,79 7743
5 0,20 3,95 78,10 0,34 7,05 79,11 0,13 266 8128 0,16 3.1 81,41 0,09 1,82 79,25
6 0,18 365 8175 0,20 4,06 8317 0,08 1,60 8288 0,14 2,73 84,14 0,11 232 8157
7 0,12 2,47 84,22 0,13 2,65 85,82 0,09 1,90 84,78 0,10 2,07 86,21 0,13 2,61 84,19
8 0,12 244 86,65 0,08 1,64 87,46 0,15 2,99 87,77 0,08 1,87 88,08 0,11 2,15 86,34
9 0,09 1,75 88,41 0,13 267 90,13 0,08 1,63 89,40 0,10 205 90,13 0,11 2,26 88,60
10 0,11 2,23 90,64 0,05 109 91,21 0,11 2,32 91,72 0,14 2,74 92,87 0,10 2,01 90,61

11 0,10 2,09 92,73 0,07 1,53 92,75 0,06 1,28 93,01 0,05 0,92 93,79 0,08 1,87 92,49
12 0,09 1,78 94,51 0,06 1,26 94,01 0,09 1,82 94,82 0,04 088 9467 0,10 2,01 9450
13 0,06 1,22 9573 0,06 1,33 9534 0,07 1,34 96,17 0,08 1,57 96,24 0,08 1,54 96,04
14 0,07 1,34 97,07 0,10 204 97,38 0,04 0,87 97,03 0,07 1,44 97,68 0,08 1,54 97,58
15 0,09 1,81 98,88 0,04 079 98,17 0,09 1,88 98,92 0,07 1,33 99,02 0,05 095 98,53
16 0,06 1,12 100,00 0,09 1,83 100,00 0,05 1,08 100,00 0,05 0,98 100,00 0,07 1,47 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A var % 1 A Var % 1 A Var % 7 A Var % 1 A Vvar % T

1 2,06 4367 43,67 2,08 43,57 43,57 2,73 5153 51,53 2,26 46,01 46,01 2,15 4402 4402
2 060 1264 56,31 067 1400 5757 058 11,01 6254 063 1284 5885 066 1345 5748
3 055 11,77 68,07 053 11,00 68,57 035 665 69,19 051 10,35 69,20 061 1241 69,89
4 0,34 7,18 7526 0,16 343 72,00 0,48 9,16 78,35 0,38 7,76 76,97 0,40 8,12 78,00

5 0,18 3,83 79,09 0,34 7,08 79,08 0,17 324 8159 0,12 2,48 79,45 0,12 2,52 80,53
6 0,12 2,47 81,56 0,12 2,54 81,62 0,12 2,31 83,90 0,09 1,92 81,36 0,08 167 82,19
7 0,12 2,60 84,16 0,08 1,74 83,36 0,11 2,17 86,07 0,09 1,81 83,17 0,14 286 8506
8 0,10 2,08 86,24 0,14 2,85 86,21 0,08 1,56 87,63 0,13 2,72 85,89 0,14 2,79 87,85
9 013 270 8895 0,13 265 88,86 0,10 1,87 89,50 0,12 2,44 8833 0,07 1,41 89,26
10 0,10 2,02 90,97 0,11 231 91,17 0,12 236 9186 0,11 2,27 90,60 0,10 2,05 91,31

1 0,10 2,11 93,07 0,09 1,88 93,05 0,09 1,74 93,60 0,10 2,00 92,61 0,10 1,99 93,30
12 0,07 1,49 94,57 0,07 1,48 94,53 0,10 1,81 9541 0,09 1,80 94,40 0,05 1,13 94,42

13 0,05 1,16 95,72 0,09 1,79 96,32 0,05 0,99 96,39 0,08 1,55 95,95 0,07 1,49 95,91

14 0,07 1,63 97,25 0,08 1,68 98,01 0,04 0,80 97,20 0,07 1,36 97,31 0,06 1,16 97,06

15 0,07 1,38 98,64 0,06 133 9934 0,10 1,96 99,15 0,06 1,24 98,54 0,09 1,80 98,86
16 0,06 1,36 100,00 003 066 100,00 004 085 100,00 0,07 1,46 100,00 0,06 1,14 100,00
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Anexo V.28
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Pequefia y Tamario de Muestra=180
Fase de Validacién

CASO I.- Modelo Neuronal ACP

r= r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % 1 A Var % 1 A Var % T A var % T A Var % T

1 31,64 4582 4582 28,59 4419 44,19 33,25 48,24 48,24 32,20 49,03 49,03 27,70 43,18 43,18

2 7.72 11,19 57,01 7,07 10,93 55,13 8,43 12,23 60,47 7,76 11,82 60,85 7,79 12,16 5533
3 4,05 586 62,87 8,14 12,59 67,71 6,83 9,91 70,38 6,10 9,29 70,15 7.53 11,74 67,07
4 7,35 10,64 73,51 1,77 2,73 70,45 573 8,31 78,68 4,97 757 77172 6,84 10,66 77,73
5 2,81 4,07 77,58 4,81 743 77,87 1,98 2,87 8155 2,13 3,25 80,96 1,19 1,86 79,59
6 2,53 367 81,25 3,24 500 82,88 1,13 1,64 83,20 1,78 2,7 83,68 1,70 2,65 8223
7 1,78 2,57 83,82 1,69 2,61 ’ 85,49 1,22 1,77 84,97 1,32 2,02 85869 1,42 2,22 8445
8 1,94 2,81 86,63 1,25 1,93 8741 1,86 270 8767 1,53 232 88,02 1,25 195 86,40
9 1,37 198 88,61 1,53 2,36 89,78 1,256 1,81 89,48 1,51 2,30 90,31 1,58 2,47 8887
10 1,51 2,18 90,79 0,78 1,21 90,99 1,46 212 9161 1,49 2,27 92,58 1.41 2,20 91,07
11 1,42 2,05 9284 0,84 1,30 92,29 0,80 116 92,77 0,65 0,98 93,56 1,05 164 92,70
12 1,07 1,55 94,39 0,80 123 93,52 1,09 1,58 94,35 0,72 1,10 94,66 1,32 2,06 94,77
13 0,86 125 9564 0,82 1,26 94,78 0,90 1,31 95,65 0,95 145 96,11 1,02 1,58 96,35
14 0,93 1,35 96,99 1,48 2,28 97,06 0,57 0,82 96,48 0,89 1,36 9747 0,86 1,34 97,69
15 1,29 1,87 98,86 0,60 0,93 9799 1,55 2,24 9872 1,00 1,52 98,99 0,62 0,96 98,65
16 0,78 1,44 100,00 1,30 2,01 100,00 0,88 1,28 100,00 0,66 1,01 100,00 0,87 1,35 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var% T A var % T I Var % T A Vvar % T

1 31,90 4492 4492 29,36 4155 41,55 30,20 46,97 46,97 3597 48,18 48,18 29,28 43,90 43,90

2 9,37 13,19 58,11 11,99 16,97 58,53 7,06 10,98 57,96 8,30 1111 59,29 9,52 14,28 58,18

3 8,79 12,37 70,48 8,04 11,38 69,91 4,84 753 6548 8,80 11,79 71,08 6,97 1045 68,63

4 4,21 5,92 76,40 2,17 3,08 7299 6,88 10,69 76,18 5,57 746 7854 517 7,76 76,38

5 2,61 3,67 80,07 473 6,70 79,68 2,27 3,53 79,70 1,69 2,26 80,80 1,74 2,61 79,00

6 1,64 2,31 82,39 1,58 2,24 81,92 1,72 2,68 82,38 1,77 2,37 8317 1,28 1,92 80,91

7 1,76 248 84,86 1,16 1,62 83,54 1,42 2,21 84,59 1,09 146 84,63 2,49 3,73 84,64

8 1,58 2,22 87,09 2,12 3,00 86,54 1,23 1,92 86,51 2,05 2,74 87,37 1,84 2,76 87.41

9 1,92 2,7 89,80 2,14 3,02 89,56 1,23 1,91 88,43 1,29 1,73 89,10 1,01 1,51 88,92

10 1,52 2,14 91,93 1,69 239 9185 1,48 2,31 90,73 1,63 2,18 91,28 1,36 2,04 90,96

1 1,46 2,05 9398 1,28 1,81 93,76 1,36 2,12 92,85 1,44 1,93 93,21 1,29 1,93 92,89

12 0,80 1,13 9512 1,08 1,53 9530 1,30 2,02 9487 1,33 1,78 94,99 0,82 1,22 94,12

13 0,73 103 96,15 1,04 1,47 96,77 0,84 1,30 96,17 0,98 1,31 96,30 1,14 1.71 95,83

14 0,76 1,07 97,21 1,05 149 98,26 0,57 0,89 97,06 0,88 1,17 9748 0,84 1,26 97,08

15 1,00 1,41 98,62 0,83 1,17 99,43 1,39 2,16 99,23 0,87 1,16 98,63 1,08 1,62 98,71

16 0,98 1,38 100,00 0,40 0,57 100,00 0,50 0,77 100,00 1,02 1,37 100,00 0,86 1,28 100,00
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Anexo V.29
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica
Varianza Generalizada Pequefia y Tamario de Muestra=1440

CASO |.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var% T A Var % T Iy var % T A var % T A Var % T

1 4,40 4419 4419 4,40 4546 4546 4,39 4569 4569 4,40 4571 4571 4,55 46,32 46,32
2 1.29 12,96 57,15 1,27 13,15 58,61 1,13 11,80 5748 1,23 12,80 58,52 1,20 12,22 5854
3 1,06 10,66 67,81 1,04 10,71 69,32 1,24 1291 70,39 1,08 11,26 69,77 1,04 10,55 69,10
4 0,54 541 73,21 0,31 319 7252 0,77 8,03 7842 0,69 713 76,90 0,84 858 7768
5 0.60 6,03 79,24 0,50 5,16 77,68 0,23 2,41 80,83 0,39 4,06 80,96 0,21 2,08 7977
6 0,34 3,43 8267 0,57 588 83,55 0,17 180 82,64 0,19 1,93 82,90 0,22 220 8197
7 0,21 2,07 B474 0,27 2,77 8633 0,17 1,72 84,36 0,21 2,19 8508 0,23 2,35 8432
8 0,23 234 87,08 0.14 149 87,82 0,29 2,97 87,33 0,19 199 87,07 0,21 216 8648
9 0,17 1,72 88,80 0,27 2,76 90,58 0,17 1,79 89,12 0,21 2,16 89,23 0,21 2,15 88,63
10 0,18 1,85 90,65 0,10 1,01 91,59 0,21 2,18 91,30 0,29 3,03 9226 0,19 1,94 90,56
1 0,23 2,32 9297 0,14 147 93,07 0,15 152 92,82 0,10 1,06 93,31 0,19 192 9248
12 0,16 1,61 94,58 0,13 139 9446 0,17 1,81 94,63 0,08 0,85 94,16 0,19 1,93 9442
13 0,13 1,29 95,86 0,11 1,09 95,55 0,14 1,42 96,05 0,15 1,60 95,76 0,16 1,63 96,04
14 0,14 1,42 97,28 017 1,80 97,35 0,08 0,80 96,85 0,15 1,58 97,34 0,15 1,57 97,62
15 0,16 1,67 9885 0,08 082 98,17 0,19 2,00 9885 0,15 1,57 9891 0,09 088 9849
16 0,11 1,45 100,00 0,18 1,83 100,00 0,11 1,15 100,00 0,11 1,09 100,00 0,15 1,51 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % 1 A Var % T A Var % T A var % T A Var % T

1 440 4510 4510 4,51 4557 4557 442 4543 4543 467 4715 4715 452 4565 4565
2 1,19 12,25 57,35 1,31 13,21 5878 1.23 12,61 58,04 1,22 12,35 69,50 1,27 12,80 5845
3 1,17 11,95 69,29 1,01 10,17 68,95 1,07 11,01 69,05 1,07 10,856 70,36 1,06 10,66 69,11

4 0,51 523 74,53 0,30 3,06 72,01 0,60 6,15 75,20 0,75 759 77,94 0,80 810 77,21

5 0,33 336 77,89 079 794 7995 0,48 496 80,16 0,24 243 80,37 0,25 2,52 7972
6 0,36 3,67 81,56 0,25 248 8243 0,20 2,06 8221 0,16 160 8196 0,19 192 8165
7 0,30 304 8460 0,17 170 84,13 0,22 2,24 84,45 0,19 1,94 8391 0,26 2,63 84,28
8 0,17 175 8635 0,25 2,55 86,68 0,18 188 86,33 0,26 2,61 86,52 0,28 280 87,08
9 0,29 2,92 89,28 0,22 2,22 8891 0,19 1,98 88,31 0,20 2,03 88,55 0,16 1,58 88,66
10 0,22 2,24 91,62 0.23 2,30 91,20 0,26 2,67 90,98 0,23 2,34 90,88 0,23 2,35 81,01

11 0,19 1,92 93,44 0,17 1,75 92,95 0,21 2,16 93,14 0,18 1,85 92,73 0,21 2,15 83,15
12 0,12 127 9470 0,15 156 94,50 0,19 1,91 95,06 0,20 1,98 94,72 0,13 134 94,50
13 0,12 1,28 95,98 0,17 1,69 96,19 0,12 1,24 96,30 0,13 1,30 96,02 0,14 1,46 95,96
14 0,12 1,27 97,25 0,17 1,69 97,88 0,08 0,77 97,07 0,11 1,14 97,16 0,11 1,13 97,09
15 0,13 1,29 98,54 0,13 1,28 98,16 0,19 1,99 99,06 0,13 1,27 98,43 0,16 1,63 98,72
16 0,14 1,46 100,00 0,08 0,84 100,00 0,09 0,94 100,00 0,16 1,57 100,00 0,13 1,28 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.30

Varianza Generalizada Pequefa y Tamafio de Muestra=360

Fase de Validacion

CASO |.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

\ A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 33,21 46,14 46,14 30,69 45,23 4523 32,95 ‘ 47,70 47,70 2994 4534 4534 32,71 46,33 46,33
2 897 12,47 5861 823 12,12 57,36 8,87 12,83 60,54 8,30 12,57 57,90 7,80 11,04 67,37
3 6,96 966 68,28 842 12,41 69,77 783 1134 7187 837 1267 7057 7,52 10,65 68,02
4 3,85 535 73,62 2,35 347 73,24 5,34 773 7960 4,66 7,06 77,63 6,40 9.06 77,08
5 4,30 597 79,59 3,36 495 78,19 1,67 2,27 81,88 2,55 3,85 81,49 1,62 2,29 79,37
6 2,60 3,61 83,20 4,03 5,93 84,12 1,01 1,46 83,33 1,36 2,06 83,54 1,61 2,27 81,65
7 1,67 2,32 85,62 1,63 2,40 86,53 1,30 1,88 85,21 1,37 2,08 85,62 2,02 2,86 84,50
8 1,53 2,13 87,65 1,01 1,49 88,02 1,89 2,73 87,94 1,31 1,98 87,60 1,50 2,12 86,63
9 1,13 1,57 89,22 1,80 2,65 90,67 1,15 1,67 89,61 1,24 1,88 89,48 1,43 2,02 88,65
10 1,30 1,80 91,02 0,76 1,11 91,78 1,46 2,11 9173 1,94 2,93 92,41 1,42 2,01 90,65
11 1,37 1,90 92,92 1,06 1,56 93,34 1,04 1,50 93,23 0,65 0,99 9340 1,39 197 92,62
12 1,16 161 94,53 0,97 1,43 94,77 1,16 1,68 94,91 0,60 091 9431 1,33 1,89 9451

13 0,98 1,36 95,89 0,80 1,18 9595 0,97 1,40 96,31 1.04 1,58 95,89 1,12 1,58 96,09
14 1,12 1,55 97,45 1,08 1,59 97,54 0,50 0,73 97,04 0,80 1,36 97,25 1,03 1,46 97,55
15 0,97 135 98,79 0,53 0,78 98,32 1,36 1,97 99,01 1,12 1,69 98,94 0,72 1,02 98,57
16 0,87 1,21 100,00 1,14 1,68 100,00 0,68 0,99 100,00 0,70 1,06 100,00 1,01 1,43 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T I Var % T A Var % T A Var % T

1 30,82 4444 44,44 29,75 44,70 44,70 33,32 46,80 46,80 32,20 45,04 45,04 28,58 43,80 43,89
2 844 1218 56,62 885 13,30 58,00 970 1362 6042 873 1221 57,26 8,07 12,40 56,29
3 7,82 1128 67,90 749 1125 69,25 7,19 10,10 70,52 9,02 12,62 69,87 789 12,12 68,41

4 3,93 5,67 73,56 1,96 2,94 72,20 4,13 5,80 76,32 5,36 7,50 77,37 574 8,82 77,24

5 2,51 362 77,19 4,90 7,36 79,56 3,33 4,67 80,99 1,79 2,50 79,88 1,85 2,85 80,09
6 2,55 3,68 80,86 1,24 1,86 81,42 1,26 1,77 82,76 1,16 1,63 81,50 1,01 1,56 81,64
7 1,94 2,79 83,65 1,02 1,53 82,95 1,58 221 84,98 1,38 1,93 83,43 1,93 2,96 84,60

8 1,44 2,07 85,72 1,71 2,57 85,53 1,11 ‘ 1,57 86,54 2,01 2,81 86,24 1,89 2,90 87,50

9 1,96 2,83 88,55 1,61 2,43 87,95 1,25 1,75 88,29 1,65 2,31 88,55 0,94 145 88,95

10 1,51 2,18 90,74 1,86 2,78 90,74 1,79 2,52 90,81 1,54 2,16 90,71 1,35 2,08 91,02
11 1,48 2,13 92,87 1,26 1,90 92,64 1,61 2,27 93,07 1,36 190 92,61 1,45 2,22 93,25

12 0,96 1,38 94,26 1,10 1,66 94,30 1,54 2,17 95,24 1,55 2,17 94,77 0,86 1.33 94,57

13 0,95 1,37 9562 1,08 1,62 9592 0,92 1,30 96,54 0,91 1,27 96,05 0,99 1,52 96,09

14 1,06 1,63 97,15 1,25 1,88 97,80 0,57 0,80 97,34 - 0,78 1,10 97,14 0,78 1,19 97,28
15 0,93 1,35 98,49 0,99 149 99,29 1,22 1,71 99,04 0,85 1,19 98,33 1,04 1,69 98,87

16 1,04 1,51 100,00 0,47 0,71 100,00 0,68 0,96 100,00 1,19 1,67 100,00 0,73 1,13 100,00
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CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

Anexo V.31
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Grande y Tamaro de Muestra=360
Fase de Entrenamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 1,91 37,48 37,48 212 40,39 40,39 2,04 40,09 40,09 1,90 38,29 38,29 1,99 38,47 3847
2 121 2368 61,16 1,31 24,89 6528 1,21 23,71 63,80 1,22 2462 6292 1,30 2510 63,57
3 0,90 17,68 78,83 0,77 1463 7991 0,80 15,70 79,51 0,77 15,48 78,40 0,79 1515 78,72
4 0,09 1,79 80,62 0,17 323 8314 0,09 1,69 81,19 0,19 373 8213 0,11 2,14 80,87
5 0,14 2,76 83,38 0,11 2,13 85,26 0,12 2,39 83,59 0,12 2,50 84,63 0,14 2,65 83,52
6 0,11 2,08 8546 0,10 1,82 87,08 0,11 215 8574 0,05 098 8561 0,11 211 85,63
7 0,11 2,07 87,53 0,08 1,61 88,69 0,13 2,48 88,21 0,11 2,29 87,90 0,10 1,86 87,50
8 0,11 221 8975 0,09 1,75 90,44 0,08 1,60 89,81 0,08 164 89,54 0,10 1,88 89,38
9 0,07 1,44 91,18 0,10 1,93 92,37 0,12 229 92,10 0,09 1,88 91,43 0,08 1,49 90,87
10 0,07 1,42 92,60 0,08 146 93,83 0,06 1,20 93,30 0,10 2,06 93,49 0,07 1,33 92,20
1 0,08 1,66 94,26 0,08 1,60 9544 0,08 1,49 94,80 0,08 1,55 95,04 0,11 2,18 94,39
12 0,08 1,48 95,74 0,06 1,08 96,52 0,08 1,77 96,57 0,05 0,97 96,00 0,07 1,27 95,66
13 0,07 1,43 97,18 0,06 1,17 97,69 0,07 140 97,96 0,07 145 97,46 0,07 1,37 97,02

14 0,03 0,68 97,85 0,08 1,45 99,14 0,05 0,93 98,89 0,06 1,24° 98,70 0,08 1,51 98,53
15 0,08 1,56 99,42 0,02 047 99,61 0,02 0,40 99,29 0,04 073 99,42 0,02 0,48 99,01

16 0,03 0,58 100,00 0,02 0,39 100,00 0,04 0,71 100,00 0,03 0,58 100,00 0,05 0,99 100,00

=6 =7 =8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % 1

1 2,27 42,42 42,42 1,88 38,23 38,23 1,88 36,93 36,93 2,04 39,19 39,19 1,95 37,74 37,74
2 113 21,04 6346 1,12 22,81 61,03 1,27 24,94 61,87 1,27 2446 63,65 1,34 2585 63,58

3 0,84 1574 79,20 0,89 18,08 79,12 0,86 16,84 78,71 0,80 1546 79,11 0,86 16,65 80,23
4 0,14 2,63 81,83 0,16 3,25 82,37 0,08 1,61 80,32 0,06 1,06 80,17 0,10 1,93 82,16
5 0,09 1,62 83,45 0,10 1,95 84,32 0,09 1,86 82,18 0,13 2,54 82,70 0,14 2,75 84,92
6 0,13 2,41 85,87 0,12 2,44 86,77 0,16 3,14 85,33 0,14 2,70 85,40 0,10 2,02 86,94
7 0,13 2,48 88,35 0,08 1,55 88,32 0,10 1,91 87,24 0,12 2,32 87,72 0,14 2,69 89,63
8 0,08 1,41 89,76 0,08 1,64 89,96 0,12 2,45 89,69 0,10 1,98 89,70 0,09 1,82 91,45
9 0,10 1,91 91,67 0,08 1,64 91,60 0,08 1,65 91,33 0,09 1,64 91,34 0,07 1,32 92,77
10 0,10 1,87 93,54 0,08 1,59 93,19 0,09 1,72 93,06 0,07 1,25 92,60 0,09 1,75 94,52
1 0,07 1,25 94,79 0,09 1,85 95,04 0,08 1,63 94,68 0,08 1,47 94,07 0,08 1,54 96,06
12 0,09 1,66 96,46 0,05 1,07 96,11 0,07 1,29 9597 0,06 1,10 9517 0,05 095 97,01

13 0,06 1,20 97,66 0,06 1,31 97.41 0,05 1,056 97,03 0,08 1,54 96,71 0,02 037 97,38
14 0,05 0,98 98,64 0,05 0,94 98,36 0,08 1,54 98,57 0,06 1,21 97,91 0,04 0,78 98,16
15 0,04 0,70 99,34 0,05 1,10 99,46 0,05 0,92 89,49 0,07 1,30 99,22 0,06 1,21 99,37
16 0,04 0,66 100,00 0,03 0,54 100,00 0,03 0,51 100,00 0,78 100,00 0,03 0,63 100,00
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Anexo V.32
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=90
Fase de Validacién

CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var% T A Var % T A var % T

1 129,55 47,46 4746 124,46 42,84 42,84 110,16 37,16 37,16 182,39 5874 5874 119,52 42,67 42,67
2 41,24 1511 62,57 30,90 10,64 53,48 39,97 13,48 50,64 33,08 10,65 69,40 34,08 12,17 54,84
3 25,57 9,37 71,93 26,83 924 62,72 20,03 6,76 57,40 2367 762 77,02 20,54 7,34 62,18
4 3,22 1,18 73,11 4,92 169 6441 3,24 1,09 5849 4,87 1,57 78,59 3,30 118 63,35
5 6,97 2,55 7566 2,79 0,96 6537 4,71 1,59 60,08 3,17 102 7961 8,92 318 66,54
6 7,20 2,64 7830 4,85 1,67 67,04 8,65 292 63,00 5,02 1,62 81,22 4,67 1,67 6821

7 6,34 2,32 8063 3,47 119 68,23 17,03 574 6874 9,94 3,20 8442 18,21 6,50 74,71

8 7,28 2,67 83,29 29,90 10,29 78,52 7,19 243 7117 6,97 2,25 8667 4,11 1,47 76,17
9 13,01 4,77 88,06 8,72 3,00 81,53 4,43 149 7266 4,37 1.41 88,08 1490 532 8149
10 1045 3,83 9189 6,12 2,11 83,63 5,20 1,76 74,42 5,74 1,85 8993 716 2,56 84,05
1" 5,82 2,13 9402 30,40 1046 94,09 6,62 223 76,65 3,82 1,23 91,16 9,23 3,30 8735
12 2,05 0,75 94,77 2,28 0,78 94,88 33,33 11,24 87,89 4,00 129 9245 4,78 1,71 89,05
13 2,19 0,80 9558 2,89 1,00 9587 2398 809 9598 13,51 435 96,80 3,52 1,26 90,31

14 403 148 97,05 972 334 99,22 3,28 1,11 97,08 1,88 0,61 97,40 10,70 3,82 94,13
15 6,03 2,21 99,26 1,29 044 99,66 2,93 0,99 98,07 513 165 99,06 7.47 2,67 96,79
16 2,01 0,74 100,00 0,98 0,34 100,00 5,71 1,93 100,00 2,93 0,94 100,00 8,98 3,21 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 158,42 49,73 49,73 140,92 49,16 49,16 102,64 34,18 34,18 165,50 53,44 53,44 175,72 57,52 57,52
2 34,20 10,74 60,46 37,02 1292 62,08 50,19 16,71 50,89 39,88 12,88 66,31 27,85 9,11 66,63
3 29,90 9,39 69,85 28,37 990 71,97 19,58 6,52 57,41 22,36 722 73,53 16,98 556 72,19
4 5,27 1,65 71,50 4,45 1,55 73,53 3,34 1,11 58,52 2,06 0,67 74,20 3,10 1,01 73,20
5 2,99 094 7244 2,78 0,97 74,50 4,90 1,63 60,15 4,54 1,47 75867 3,92 1,28 7449
6 5,63 1,77 7421 3,85 1,34 7584 5,78 182 62,08 510 165 77,31 327 1,07 75,56
7 6,12 192 76,13 11,22 3,91 79,75 9,07 3,02 65,10 3,44 1,11 78,42 2,38 0,78 76,34
8 12,06 3,79 7991 16,76 585 8560 6,10 2,03 67,13 22,79 7,36 8578 8,01 2,62 78,96
9 4,75 1,49 81,41 13,72 4,79 90,39 20,92 6,96 74,09 3,36 1,09 86,86 18,48 6,05 85,01

10 4,71 1,48 82,88 3,50 122 9161 713 237 7647 7,39 2,39 8925 13,47 4,41 89,42
11 7,96 250 8538 7,24 2,53 9414 2462 820 8467 13,70 442 93,68 2,45 0,80 90,22
12 6,80 216 87,55 1,73 060 9474 2499 832 9299 3,70 1,19 94,87 2,78 0,91 91,13
13 18,88 592 9347 3,66 128 96,02 3.14 1,04 94,03 9,42 3,04 9791 0,72 0,24 9137
14 12,54 3,94 9741 7,83 273 9875 10,02 3,34 97,37 2,38 0,77 98,68 10,43 3,41 94,78
15 1,17 037 97,77 1,94 0,68 99,43 6,68 2,23 99,59 3,01 0,97 99,65 12,93 4,23 99,02
16 7.09 2,23 100,00 1,64 0.57 100,00 1,22 0,41 100,00 1,08 0,35 100,00 3,01 0,98 100,00
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CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

Anexo V.33
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Grande y Tamaro de Muestra=720
Fase de Entrenamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Y A Var % 1 A var % T A Var % T A Vvar % T A Var % T

1 4,12 39,38 39,38 3,78 37,35 37,35 3,97 38,83 38,83 3,92 38,90 38,90 4,02 39,57 39,57
2 2,31 22,13 61,52 2,44 24,11 61,46 2,40 2347 62,30 2,34 2322 62,12 2,26 22,24 61,81
3 1,71 16,37 77,89 1,65 16,31 77,77 1,55 15,16 77,46 1,67 16,57 78,69 1,56 1540 77,21
4 0,25 2,36 80,25 0,21 2,11 79,88 0,25 2,49 79,95 0,12 1,18 79,87 0,32 3,20 80,41
5 0,24 2,28 82,53 0,28 2,81 82,69 0,33 322 83,17 0,31 3,05 82,92 0,19 1,90 82,32
6 0,26 2,54 85,06 0,33 3,29 85,98 0,24 2,39 85,56 0,27 2,68 - 8560 0,23 2,23 84,54
7 0,23 2,19 87,25 0,23 2,29 88,27 0,22 2,18 87,74 0,26 2,59 88,19 0,27 2,61 87,16
8 0,23 2,23 89,48 0,18 1,74 90,01 0,21 2,08 89,83 0,23 2,24 90,43 0,25 2,42 89,57
9 0,22 2,10 91,59 0,15 1,53 91,54 0,16 1,52 91,35 0,19 1,90 92,33 0,16 1,55 91,13
10 0,14 1,32 92,91 0,12 1,21 92,75 0,23 2,25 93,61 0,13 1,26 93,59 0,12 1,15 92,28
11 0,10 0,99 93,90 0,18 1,76 94,51 0,15 1,44 95,05 0,14 1,35 94,94 0,18 1,75 94,03
12 0,14 1,35 95,25 0,15 1,45 95,96 0,16 1,61 96,66 0,12 1,15 96,09 0,19 1,83 95,86
13 0,14 1,35 96,60 0,16 1.58 97,54 0,09 0,85 97,51 0,11 1,07 97,16 0,10 1,01 96,86
14 0,12 1,17 97,76 0,08 0,79 98,34 0,07 0,72 98,22 0,10 1,03 98,18 0,12 1,21 98,07
15 0,14 1,38 99,14 0,09 0,89 99,23 0,12 117 99,40 0,11 1,08 99,26 0,13 1,25 99,32
16 0,09 0,86 100,00 0,08 0,77 100,00 0,06 0,60 100,00 0,07 0,74 100,00 0,07 0,68 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 3,92 38,22 38,22 3,98 38,11 38,11 4,03 39,87 39,87 4,21 40,80 40,80 3,83 38,65 38,65
2 2,48 2417 62,39 2,41 23,08 61,18 2,12 21,02 60,89 2,20 21,33 6213 2,22 22,41 61,06
3 1,62 15,80 78,19 1,78 17,01 78,20 1,78 17,76 78,65 1,60 15,50 77,63 1,57 15,82 76,88
4 0,28 . 2,74 80,92 0,34 3,27 81,47 0,09 0,92 79,57 0,28 2,73 80,36 0,17 1,75 78,62
5 0,26 2,55 83,47 0,21 2,06 83,53 0,27 2,64 82,20 0,30 2,89 83,25 0,28 2,83 81,46
6 0,23 2,28 85,75 0,25 2,43 85,96 0,27 2,67 84,87 0,26 2,49 85,74 0,24 2,44 . 83,90
7 0,26 2,51 88,26 0,17 1,64 87,60 0,23 2,25 87,13 0,23 2,21 87,95 0,29 2,92 86,82
8 0,21 2,04 90,30 0,25 2,42 90,03 0,25 2,48 89,60 0,20 1,98 89,93 0,29 2,91 89,73
9 0,16 1,54 91,84 0,24 2,30 9233 0,18 1,88 91,48 0,21 2,01 91,94 0,16 1,57 91,30
10 0,18 1,78 93,61 0,13 1,25 93,57 0,18 1,77 93,24 0,17 1,64 93,58 0,19 1,87 93,16
11 0,20 1,99 95,61 0,09 0,87 94,45 0,12 1,20 94,45 0,15 1,45 95,03 0,13 1,28 94,45
12 0,09 0,85 96,45 0,11 1,05 95,49 0,13 1,29 95,74 0,14 1,31 96,34 0,11 1,12 95,57
13 0,13 1,25 97,71 0,14 1,33 96,82 0,12 1,18 96,92 0,11 1,08 97,44 0,17 1,73 97,30
14 0,06 0,54 98,25 0,12 1,14 97,97 0,12 1,15 98,07 0,07 0,70 98,13 0,09 0,88 98,19
15 0,08 0,79 99,04 0,12 1,16 99,12 0,11 1,06 99,13 0,11 1,06 99,20 0,09 0,91 99,09
16 0,10 0,96 100,00 0,09 0,88 100,00 0,09 0,87 100,00 0,08 0,80 100,00 0,09 0,91 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial seguin Réplica

Anexo V.34

Varianza Generalizada Grande y Tamario de Muestra=180

Fase de Validacion

CASO Il.- Modelov Neuronal ACP

r=1 r=2 =3 r=4 r=5§

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 145,01 50,75 50,75 123,89 44,53 44,53 132,59 49,23 49,23 129,64 47,94 4794 148,82 50,46 50,46
2 29,11 10,19 60,94 31,73 11,41 5594 28,08 10,42 5966 3861 1428 62,22 33,09 1122 61,68
3 23,75 8,31 69,25 24,78 8,91 64,84 24,15 8,97 6862 22,17 820 70,42 2284 7,74 69,42
4 3,30 1,15 70,41 2,34 0,84 65,68 3,85 1,43 70,05 2,26 0,83 71,25 6,67 2,26 71,68
5 4,26 1,49 71,90 3,73 1,34 67,02 5,67 2,11 72,16 4,08 1,51 72,76 4,03 1,37 73,05
6 16,68 584 7774 4,26 1,53 68,55 6,39 2,37 7453 12,59 466 77,42 6,56 222 7528
7 6,30 2,20 79,94 10,74 3,86 72,41 5,05 1,88 76,40 4,37 1,62 79,03 413 1,40 76,67
8 8,48 2,97 82,91 3,60 1,30 7371 3,53 1,31 77,71 12,38 4,58 83,61 4,77 162 78,29
9 17,95 6,28 89,19 3,08 1,11 74,81 12,40 4,60 82,32 6,88 2,54 86,16 7.40 2,51 80,80
10 476 167 90,86 5,49 1,97 76,79 6,99 2,59 84,91 5,50 2,03 88,19 4,72 1,60 82,40
11 7,55 2,64 93,50 5,65 2,03 78,82 11,63 4,32 89,23 3,65 1,35 89,54 13,44 4,56 86,95
12 3,20 1,12 94,62 21,94 7,89 86,70 2,95 1,10 90,33 4,32 1,60 91,14 25,94 8,80 95,75
13 4,54 1,59 96,20 16,70 5,64 92,35 6,11 2,27 92,60 8,49 3,14 94,28 1,83 0,62 96,37
14 4,54 1,59 97,79 11,57 4,16 96,51 4,98 185 94,44 3,76 1,39 9567 5,86 1,99 98,36
15 3,54 1,24 99,03 7.51 270 99,21 6,34 2,35 96,80 6,68 2,47 98,14 3,29 1.1 99,47
16 2,76 0,97 100,00 2,21 0,79 100,00 8,63 3,20 100,00 5,03 1,86 100,00 1,56 0,53 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 106,02 39,92 39,92 136,32 48,33 48,33 82,44 30,98 30,98 124,13 44,29 44,29 109,10 41,81 41,81
2 32,87 12,38 5230 3281 11,63 59,96 37,32 14,02 4500 31,06 11,08 5538 3046 11,67 53,48
3 22,10 8,32 60,63 22,82 8,09 68,05 22,13 8,32 53,31 24,65 8,80 64,18 27,18 1042 63,90
4 491 1,85 62,47 5,54 1,96 70,02 1,99 0,75 54,06 7,09 2,53 66,71 8,42 3,23 67,13
5 5,46 2,06 64,53 4,26 1,51 71,53 512 1,92 55,98 4,59 1,64 68,34 6,43 2,46 69,59
6 3,40 128 65,81 6,31 2,24 73,77 4,47 1,68 57,66 5,19 185 70,19 4,05 1,55 71,14
7 4,56 1,72 67,53 4,24 1,50 75,27 7,62 2,86 60,53 3,13 1,12 71,31 4,96 1,90 73,04
8 13,83 5,21 7273 3,68 1,31 76,58 11,50 4,32 64,84 10,20 3,64 74,95 4,1 1,58 74,62
9 4,82 1,82 74,55 8,26 2,93 79,50 7.47 2,81 67,65 7,03 2,51 77,46 13,02 499 7961
10 12,50 4,71 79,26 17,13 6,07 85,58 4,83 1,81 69,47 13,16 4,70 82,15 9,35 3,58 83,19
11 13,13 4,94 84,20 2,86 1,01 86,59 3,05 1,14 70,61 13,38 477 86,93 2,98 1,14 84,33
12 14,04‘ 5,29 89,49 12,85 4,56 91,156 7,55 2,84 73,45 13,94 4,97 91,90 7,65 2,93 87,26
13 13,33 5,02 94,51 6,60 2,34 93,49 9,68 3,64 77,08 7,61 2,72 94,62 5,69 2,18 89,44
14 2,26 0,85 95,36 3,08 1,09 94,58 28,32 10,64 8773 5,80 2,07 96,69 7,36 2,82 92,26
15 10,16 3,83 99,19 9,12 323 97,82 14,21 534 93,07 6,83 244 99,12 15,41 5,90 98,17
16 2,15 0,81 100,00 6,16 2,18 100,00 18,45 6,93 100,00 2,45 0,88 100,00 4,78 1,83 100,00
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CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.35

Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=1440
Fase de Entrenamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 7.83 38,28 38,28 8,07 39,03 39,03 8,08 39,64 39,64 7,37 37,39 37,39 7,76 38,54 38,54
2 499 2442 62,70 4,94 2391 62,94 4,94 2420 63,84 4,76 2415 61,54 3,85 19,11 57,65
3 3,22 15,76 78,45 3,43 16,62 79,56 3,31 16,24 80,08 3,41 17,32 78,86 3,23 16,01 73,66
4 0,39 1,89 80,34 0,26 1,28 80,84 0,26 1,27 81,35 0,23 1,18 80,05 1,33 6,63 80,29
5 0,50 2,45 82,80 0,62 3,00 83,84 0,49 2,43 83,77 0,55 2,81 82,86 0,52 2,58 82,87
6 0,44 2,15 84,95 0,45 2,19 86,03 0,49 2,38 86,16 0,40 2,04 84,90 0,28 1,37 84,24
7 0,48 2,37 87,31 0,41 2,00 88,03 0,55 2,72 88,88 0,60 3,03 87,92 0,56 2,76 87,01

8 0,41 1,98 89,30 0,46 2,23 90,26 0,37 1,84 90,71 0,35 1,77 89,69 0,38 1,89 88,89
9 0,33 1,63 90,93 0,37 1,79 92,05 0,30 1,49 92,20 0,37 1,88 91,57 0,38 1,88 90,78
10 0,28 1,35 92,28 0,21 1,03 93,08 0,34 1,69 93,89 0,31 1,68 93,15 0,24 1,21 91,98
1" 023 113 93,40 0,32 1,54 94,62 0,28 1,36 9525 0;30 1,53 94,68 0,39 1,95 93,93
12 0,33 1,59 95,00 0,33 1,61 96,24 0,32 1,56 96,81 0,31 1,56 96,24 0,36 1,77 95,70
13 0,37 1,79 96,79 0,30 1,46 97,70 0,14 0,67 97,48 0,17 0,85 97,09 0,21 1,05 96,75
14 0,23 1,10 97,89 0,16 0,77 98,47 0,16 0,81 98,28 0,20 0,99 98,08 0,23 1,14 97,89
15 0,30 1,44 99,34 0,15 0,74 99,21 0,26 1,27 99,55 0,16 0,82 98,89 0,27 1,35 99,23
16 0,14 0,66 100,00 0,16 0,79 100,00 0,09 0,45 100,00 0,22 1,11 100,00 0,15 0,77 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1

1 7,66 38,39 38,39 8,03 39,12 39,12 7.74 38,42 3842 8,31 39,72 39,72 7,90 38,92 38,92
2 3,68 18,45 56,84 3,94 19,21 58,32 3,71 18,40 56,82 3,89 18,60 58,32 3,85 18,95 57,87
3 3,33 16,71 73,55 3,35 16,31 74,63 3,27 16,22 73,04 3,37 16,10 74,42 3,14 1547 73,34
4 1,46 7,32 80,88 1,29 6,30 80,93 1,45 7,20 80,24 1,47 7,00 81,42 1,38 6,78 80,12

5 0,58 2,93 83,81 0,23 1,12 82,05 0,62 3,09 83,33 0,60 2,86 84,28 0,51 2,50 82,62

6 0,41 2,05 85,85 0,59 2,86 84,91 0,23 1,12 84,45 0,42 2,00 86,28 0,21 1,03 83,65
7 0,44 2,22 88,07 0,45 2,20 87,12 0,51 2,52 86,97 0,48 2,31 88,58 0,54 2,67 86,32
8 0,47 2,37 90,44 0,42 2,03 89,14 0,29 1,43 88,41 0,38 1,80 90,38 0,60 2,94 89,26
9 0,26 1,32 91,77 0,44 2,16 91,30 0,43 2,16 90,56 0,34 1,64 92,02 0,29 1,42 90,68
10 0,35 1,73 93,50 0,33 1,60 92,90 0,31 1,56 92,11 0,38 1,82 93,84 0,28 1,37 92,06
11 0,34 1,69 95,19 0,28 1,38 94,28 0,38 1,86 93,97 0,20 0,98 94,82 0,35 1,70 93,76
12 0,22 1,12 96,31 0,22 1,09 95,37 0,26 1,30 95,27 0,23 1,11 85,93 0,27 1,32 95,08
13 0,26 1,30 97,60 0,30 1,44 96,80 0,27 1,34 96,61 0,26 1,23 9717 0,34 1,68 96,76
14 0,09 0,47 98,07 0,23 1,14 97,94 0,25 1,25 97,86 0,14 0,68 97,85 0,21 1,05 97,81

15 0,22 1,08 99,16 0,25 1,21 99,15 0,24 1,19 99,06 0,25 1,22 99,07 0,24 1,21 99,02
16 0,17 0,84 100,00 0,17 0,85 100,00 0,19 0,94 100,00 0,19 0,93 100,00 0,20 0,98 100,00
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CASO ll.- Modelo Neuronal ACP

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Anexo V.36

Varianza Generalizada Grande y Tamafo de Muestra=360

Fase de Validacion

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

2 A Var % 1 A Var % T A Var % 1 A Var % T A Var % T

1 135,40 48,52 48,52 108,83 40,42 4042 108,50 42,05 42,05 93,02 39,71 39,71 126,05 46,73 46,73
2 33,94 12,16 60,68 32,71 12,15 52,58 36,25 14,05 56,11 33,40 14,26 53,97 26,33 9,76 56,50
3 23,40 8,39 69,07 21,83 8,11 60,68 23,44 9,08 65,19 24,02 10,26 64,23 1915 7,10 63,60
4 2,54 0,91 69,98 2,37 0,88 61,56 3,61 1,40 66,59 2,06 0,88 6510 9,11 3,38 66,97
5 34 1,22 71,20 5,06 1,88 63,44 6,42 2,49 69,08 4,77 2,04 67,14 4,53 1,68 68,65
6 22,21 7,96 79,16 533 1,98 6542 6,27 243 7151 9,85 425 7139 4,66 1,73 70,38
7 4,52 1,62 80,78 10,30 3,83 69,25 5,62 2,18 73,69 3,44 147 72,86 5,48 2,03 72,41

8 4,83 1,73 8251 4,89 1,82 71,07 3,87 1,60 7519 8,04 3,43 76,29 5,85 2,17 74,58
9 6,97 2,50 85,01 10,16 3,77 7484 8,03 3,11 78,30 10,17 4,34 80,63 6,70 2,48 77,06
10 9,78 3,50 88,51 7,16 2,66 77,50 17,70 6,86 85,16 6,94 2,96 83,59 3,70 1,37 78,44
11 6,02 2,16 90,67 18,77 6,97 84,47 6,87 2,66 87,83 7,70 3,29 86,88 12,03 4,46 82,90
12 9,89 3,54 94,21 16,13 5,99 90,46 5,06 1,96 89,79 5,42 2,32 89,19 2593 9,61 92,51

13 3,95 1.41 95,63 11,69 4,34 94 .80 7,42 2,88 92,66 9,19 3,92 93,11 2,84 1,05 93,56
14 4,79 1,72 97,34 7,52 279 97,60 4,88 1,89 9455 5,15 2,20 95,31 7,20 2,67 96,23
15 3,31 1,19 98,53 5,13 1,91 99,50 9,46 3,67 9822 6,82 2,91 98,22 7,30 2,70 98,94
16 4,11 1,47 100,00 1,34 0,50 100,00 4,59 1,78 100,00 4,16 1,78 100,00 2,87 1,06 100,00

r=6 r=7 =8 =9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1

1 112,41 4549 4549 151,88 5266 52,66 115,62 44,12 4412 144,03 53,42 53,42 124,42 48,09 48,09
2 26,69 10,80 56,29 24,16 8,38 61,03 24,93 9,51 53,64 26,77 9,93 63,35 28,66 11,08 59,17

3 23,95 9,68 65,98 22,57 7,82 68,86 23,78 9,08 62,71 23,93 8,88 72,23 23,22 8,97 68,14

4 10,55 4,27 70,25 9,46 3,28 72,14 9,02 3,44 66,16 9,41 3,49 7572 8,27 3,19 71,34

5 5,03 2,03 72,29 2,43 0,84 72,98 4,15 1,58 67,74 5,07 1,88 77,60 4,36 1,68 73,02
6 3,04 1,23 73,52 4,00 1,39 74,37 1,62 0,62 68,36 9,17 3,40 81,00 2,81 1,09 74,11

7 4,79 1,94 75,46 3,84 1,33 75,70 4,22 1,61 69,97 3,86 1,47 82,47 4,24 1,64 75,75
8 9,62 3,89 79,35 3,93 1,36 77,06 9,83 375 7372 5,58 2,07 84,54 4,18 1,61 77,36

9 4,00 1,62 80,97 3,86 1,34 78,40 4,03 1,54 7526 2,99 1,11 85,65 10,77 4,16 81,52
10 12,06 4,88 85,85 22,75 7,89 86,29 11,99 4,58 79,83 7.25 2,69 88,34 572 2,21 83,74
11 9,37 3,79 89,64 6,69 2,32 88,61 2,58 0,98 80,82 4,28 1,59 89,93 3,47 1,34 85,08

12 5,82 2,36 92,00 3,68 1,28 89,88 14,34 547 86,29 9,09 3,37 93,30 8,03 3,10 88,18

13 6,49 2,63 94,62 8,84 3,06 92,95 7,24 2776 89,05 6,60 2,45 95,75 7,66 2,96 91,14
14 4,08 1,65 96,27 2,98 1,03 93,98 16,33 6,23 95,28 2,02 0,75 96,50 8,37 3,24 94,38

16 6,63 2,68 98,96 10,02 3,47 97,45 7,00 2,67 97,95 3.41 1,26 97,76 12,43 4,80 99,18

16 2,58 1,04 100,00 7,34 2,55 100,00 5,36 2,05 100,00 6,03 2,24 100,00 2,12 0,82 100,00
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Fase de Entrenamiento

Anexo V.37
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica
Varianza Generalizada Pequefia y Tamafo de Muestra=360

CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % T

1 1,08 45,69 45,69 1,09 4459 4459 1,06 43,97 4397 1,12 4459 4459 1,04 43,70 43,70
2 0,29 12,26 57,95 0,35 14,45 59,03 0,30 12,39 56,36 0,31 12,20 56,79 0,33 13,78 57,49
3 0,22 9,36 67,31 0,28 11,48 70,52 0,33 13,54 69,90 026 10,50 67,28 0,30 12,54 70,02
4 0,24 1011 77,42 0,17 710 77,62 0,18 736 7727 0,20 790 7518 0,20 834 78,36
5 0,06 263 80,05 0,04 1,71 79,32 0,06 2,52 7978 0,10 3,80 78,99 0,05 2,10 80,46
6 0,04 163 81,68 0,06 259 8191 0,05 2,04 8182 0,06 219 81,18 0,05 207 8253
7 0,05 2,26 83,94 0,07 2,87 84,78 0,07 2,81 84,64 0,08 313 8431 0,06 272 8525
8 0,07 2,81 86,75 0,06 2,57 8735 0,04 1,67 86,31 0,05 1,79 86,11 0,05 2,06 87,31

9 0,04 1,85 88,60 0,05 2,05 89,40 0,05 2,14 8845 0,04 140 87,51 0,05 1,94 89,25
10 0,04 1,59 90,18 0,03 1,23 90,63 0,04 1,82 90,27 0,04 1,48 88,99 0,04 1,53 90,78
11 0,05 2,26 9244 0,04 153 9215 0,04 166 9192 0,05 1,82 90,81 0,05 2,09 92,87
12 0,03 140 9384 0,05 1,95 94,11 0,03 1,43 93,35 0,06 247 93,28 0,04 1,70 94,57
13 0,04 1,53 9538 0,03 1,42 95,53 0,04 1,69 95,04 0,05 1,92 95,20 0,03 1,44 96,01

14 0,05 2,07 97,45 0,04 1,58 97,12 0,03 1,35 96,38 0,05 1,82 97,02 0,04 1,75 97,77

15 0,03 120 98,65 0,04 1,80 98,92 0,05 2,16 98,54 0,03 1,36 98,38 0,03 1,24 99,00
16 0,03 1,35 100,00 0,03 1,08 100,00 0,04 146 100,00 0,04 1,62 100,00 0,02 1,00 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 1,19 4535 4535 1,14 46,67 46,67 1,21 49,39 49,39 1,18 4714 4714 1,12 4521 4521

2 036 13,87 59,22 0,29 11,83 58,49 0,27 10,93 60,32 0,33 13,12 60,26 0,33 13,29 58,50
3 0,30 11,33 70,55 0,28 11,40 69,89 0,21 8,42 68,74 0,26 10,47 70,73 0,24 9,87 68,38

4 0,21 7,91 78,46 0,22 8,85 7874 0,22 898 77,72 0,20 795 78,68 0,17 6,79 7517

5 0,06 2,1 80,57 0,06 2,48 81,22 0,08 337 81,09 0,06 2,31 80,99 0,13 5,21 80,38
6 0,04 1,70 82,27 0,05 217 83,39 0,06 2,41 83,50 0,05 2,14 83,13 0,06 2,44 82,83
7 0,06 218 84,45 0,05 1,89 85,28 0,06 2,51 86,01 0,05 1,97 85,10 0,04 1,81 84,64
8 0,06 2,21 86,67 0,05 2,17 87,45 0,04 1,47 87,48 0,06 2,36 87,46 0,06 2,55 87,19
9 0,05 1,86 88,53 0,06 235 89,80 0,02 0,98 8846 0,05 210 89,57 0,05 1,95 89,14
10 0,06 2,29 90,81 0,05 2,07 9187 0,04 146 8992 0,04 164 91,20 0,03 1,32 9046
1 0,04 1,60 92,41 0,03 1,24 93,11 0,05 1,91 91,84 0,05 2,20 93,40 0,05 2,09 92,55
12 0,03 1,31 93,72 0,05 2,14 95,25 0,05 2,12 93,96 0,04 1,48 94,88 0,04 1,71 94,26
13 0,04 1,54 9527 0,02 o0 96,16 0,03 1,38 95,34 0,04 1,44 96,32 0,03 1,22 95,48
14 0,03 1,01 96,27 0,03 1,27 97,43 0,05 219 97,53 0,02 075 97,07 0,06 2,39 97,87
15 0,06 2,25 98,52 0,03 1,38 98,81 0,03 1,28 98,81 0,04 141 98,48 0,04 1,45 99,32

16 0,04 148 100,00 0,03 1,19 100,00 003 1,19 100,00 0.04 1,52 100,00 0,02 0,68 100,00
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CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segtin Réplica

Anexo V.38

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafio de Muestra=90

Fase de Validacion

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 7

1 83,49 53,34 53,34 85,06 52,38 52,38 123,66 64,47 6447 72,38 4574 4574 78,23 43,56 43,56
2 7.37 4,71 58,05 9,30 573 58,10 8,40 4,38 68,85 7,58 4,79 50,53 10,15 5,65 49,22
3 15,58 9,96 68,00 8,02 4,94 63,04 11,45 5,97 74,82 8,99 5,68 56,21 10,81 6,02 55,24
4 7.18 4,59 72,59 12,39 7,63 70,67 20,13 10,50 85,32 20,35 12,86 69,06 17,28 9,62 64,85
5 4,05 2,58 75,17 1,13 0,70 71,37 2,56 1,33 86,65 4,07 2,57 7164 5,55 3,09 67,95

6 3,91 2,50 77,67 8,20 505 7642 3,87 2,02 88,67 3,87 2,45 74,08 6,86 382 7177

7 1247 796 8564 5,18 319 79,61 1,61 0,84 89,51 6,80 4,30 78,38 9,42 524 77,01

8 1,54 0,99 86,62 1,90 1,17 80,78 1,73 0,90 90,42 519 3,28 81,67 3,67 2,04 79,06
9 2,00 1,28 87,90 3,06 1,88 82,66 3,18 1,66 92,07 3,58 2,26 83,93 5,57 3,10 82,16
10 1,34 0,86 8875 5,29 325 8592 3,63 1,89 93,97 1,65 1,04 84,97 1,79 1,00 83,16
11 1,73 1,10 89,86 1,75 1,08 86,99 3,38 1,77 9574 7.29 460 89,57 2,78 1,55 84,71

12 1,22 0,78 90,64 6,36 392 9091 0,95 0,50 96,23 3,32 2,10 91,67 8,45 471 89,42
13 4,25 2,72 93,36 4,51 2,78 93,69 1,25 0,65 96,88 1,56 0,98 92,65 1,71 0,95 90,37
14 7.86 502 98,38 0,80 049 94,18 2,48 1,29 98,18 2,43 1,63 9419 14,71 819 98,56
15 1,58 1,01 99,39 1,93 1,19 95,37 1,50 078 98,96 3,63 2,29 96,48 1,79 1,00 99,55
16 0,96 0,61 100,00 7,52 4,63 100,00 2,00 1,04 100,00 5,57 3,52 100,00 0,80 0,45 100,00

r=6 r=7 r=38 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 63,11 36,49 36,49 78,22 52,06 52,06 79,58 50,38 50,38 91,06 54,55 54,55 4432 27,06 27,06
2 11,44 6,61 43,10 7,34 4,89 56,94 6,44 4,08 54,46 9,73 5,83 60,38 8,81 5,38 32,44
3 8,78 5,08 48,18 9,60 6,39 63,34 7,39 4,68 59,13 7,59 4,54 64,92 8,01 4,89 37,34

4 2539 1468 62,86 11,74 7,81 71,15 13,93 8,82 67,95 16,10 9,64 74,57 6,79 4,15 41,48

5 4,87 2,82 6568 4,42 294 74,09 4,28 2,71 70,66 1,82 1,09 75,66 6,72 411 4559

6 11,44 6,61 72,29 1,76 1,17 75,26 4,04 2,56 73,22 2,45 147 77,12 24,01 1466 60,25

7 10,47 6,05 78,34 3,27 2,18 77,44 9,30 5,89 79,11 2,92 1,75 78,87 9,83 6,00 66,25
8 6,59 3,81 82,15 10,08 6,71 84,15 6,28 3,98 83,08 10,61 6,36 85,23 7,13 4,35 70,60
9 2,10 1,21 83,36 1,93 1,28 85,43 0,83 0,53 83,61 9,69 5,81 91,03 1,73 1,06 71,66

10 3,12 1,80 85,17 2,37 1,58 87,01 1,68 1,06 84,67 2,08 1,25 92,28 3,10 1,89 73,55

11 1,02 0,59 85,76 2,09 1,39 88,41 7.39 4,68 89,35 343 2,06 94,33 10,53 6,43 79,99

12 0,93 0,54 86,30 5,08 3,38 91,79 3,77 2,38 91,74 1,47 0,88 95,22 17,24 10,53 90,51

13 11,83 6,84 93,14 1,09 0,73 92,52 2,55 1,61 93,35 2,85 1,71 96,92 2,62 1,60 92,11

14 3,31 1,92 9505 1,73 1,15 93,67 6,24 395 97,30 0,81 0,48 97,41 9,68 591 98,03

15 4,29 2,48 97,53 5,37 3,57 97,24 2,19 1,39 98,69 2,14 1,28 98,69 1,94 1,19 99,21

16 4,27 2,47 100,00 415 2,76 100,00 2,07 1,31 100,00 2,19 1,31 100,00 1,29 0,79 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.39

Varianza Generalizada Pequefia y Tamarfio de Muestra=720
Fase de Entrenamiento

CASO I1.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 2,30 46,27 46,27 2,18 4594 4594 2,30 46,61 46,61 2,38 48,11 48,11 2,21 45,07 45,07
2 0,62 12,48 58,75 0,58 12,21 58,15 0,60 12,21 58,83 0,66 13,35 61,46 0,62 12,72 57,80
3 0,51 10,29 69,04 0,55 11,61 69,76 0,60 12,26 71,09 0,46 9,19 70,65 0,52 10,57 68,37
4 0,25 5,08 74,12 0,41 8,64 78,40 0,37 7,54 78,62 0,45 9,18 79,82 0,16 3,36 71,73
5 0,27 541 79,53 0,14 2,80 81,30 0,10’ 1,95 80,58 0,08 1,83 81,65 0,40 8,17 79,90
[ 0,08 1,77 81,30 0,12 2,50 83,79 0,10 195 8253 0,10 197 83,62 0,12 2,47 82,36
7 0,09 1,76 83,06 0,12 2,60 86,40 0,11 2,27 84,80 0,08 1,57 85,19 0,14 2,95 85,31
8 0,11 2,12 85,19 0,10 2,06 8846 0,11 2,33 87,13 0,10 2,05 8723 0,09 1,74 87,05
9 0,15 2,93 8811 0,07 1,54 90,00 0,10 2,04 89,16 0,11 2,16 89,40 0,10 2,05 89,10
10 0,11 2,17 90,28 0,07 142 9142 0,06 1,21 90,37 0,10 2,08 9147 0,08 167 90,77
1 0,10 1,95 92,24 0,06 1,31 92,73 0,07 1,38 9176 0,11 2220 93,68 0,10 1,98 92,75
12 0,14 275 94,99 0,10 2,15 9488 0,09 177 93,53 0,08 1,70 95,38 0,09 1,93 94,68
13 0,10 2,10 97,08 0,06 1,34 96,22 0,08 1,71 95,24 0,08 1,54 96,92 0,08 1,66 96,35
14 0,05 0,92 98,00 0,08 172 97,93 0,12 2,53 97,77 0,06 124 98,16 0,07 1,38 97,73
15 0,05 0,92 98,92 0,06 1,33 99,26 0,06 1,22 98,99 0,05 0,99 99,15 0,05 0,92 98,65
16 0,05 1,08 100,00 0,03 0,74 100,00 0,05 1,01 100,00 0,04 0,85 100,00 0,07 1,35 100,00

r=6 =7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 2,06 44,40 44,40 2,08 4400 44,00 2,73 51,79 51,79 2,26 46,28 46,28 2,15 4404 4404
2 0,62 13,37 57,77 0,67 14,13 58,13 0,58 11,06 62,85 0,62 12,76 59,04 0,66 13,59 57,63
3 0,52 11,24 69,01 0,53 11,30 69,43 0,46 8,79 71,64 0,52 10,68 69,73 0,60 12,29 69,91
4 0,41 8,83 77,84 0,37 7,79 77,21 0,41 7.82 7946 0,35 709 76,81 0,38 783 77,74
5 0,08 1,72 79,56 0,10 2,04 79,26 0,12 2,24 81,70 0,17 3,52 80,34 0,08 173 7947
6 0,11 2,42 81,98 0,13 2,69 81,95 0,09 1,77 83,47 0,11 2,17 82,50 0,16 3,29 82,76
7 0,10 2,18 84,15 0,10 2,17 84,11 0,08 1,61 85,08 0,10 2,14 84,64 0,11 2,26 85,02
8 0,13 275 86,90 0,12 2,54 86,65 0,10 1,98 87,05 0,09 1,77 86,41 0,08 1,72 86,74
9 0,14 3,01 89,91 0,09 1,80 88,45 0,11 2,14 89,20 0,10 2,02 88,44 0,11 2,33 89,08
10 0,07 1,49 91,40 0,12 2,48 90,94 0,13 2,51 91,70 0,12 2,44 90,87 0,07 1,47 90,55
11 0,11 2,46 93,86 0,11 2,25 93,19 0,06 1,14 92,85 0,05 1,09 91,96 0,09 1,94 92,49
12 0,06 1,38 95,24 0,07 1,47 94,66 0,09 1,65 94,43 0,08 1,77 93,73 0,07 1,43 93,91
13 0,08 1,67 96,91 0,10 2,05 96,71 0,08 1,585 96,04 0,10 2,06 95,79 0,08 1,65 95,57
14 0,06 1,32 98,22 0,05 1,15 97,86 0,09 173 97,77 0,05 0,93 96,72 0,06 1,13 96,70
15 0,04 09 99,14 0,05 0,97 98,83 0,05 0,87 98,63 0,10 2,05 98,77 0,08 1,68 98,38
16 0,04 0,86 100,00 0,06 1,17 100,00 0,07 1,37 100,00 0,06 1,23 100,00 0,08 1,61 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Anexo V.40

Varianza Generalizada Pequefia y Tamanio de Muestra=180

Fase de Validacioén

CASO II.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 90,13 51,97 51,97 7795 48,79 48,79 89,75 5175 5175 69,47 4593 4593 114,78 62,44 62,44
2 8,31 4,79 56,76 7,71 4,83 53,61 7,06 4,07 5582 7.64 505 5098 8,20 446 66,89
3 7,58 4,37 61,14 9,56 5,98 59,60 8,38 4,83 60,65 14,98 9,90 60,88 9,32 5,07 71,96
4 17,45 10,06 71,20 11,01 6,89 66,49 17,69 10,20 70,85 10,18 6,73 67,61 2,40 1,31 73,27
5 14,17 817 79,37 7,76 486 71,35 3,94 227 73,12 4,05 2,68 70,29 2029 11,04 84,31

6 2,48 1,43 80,80 4,12 2,58 73,93 5,81 335 76,47 4,25 2,81 73,10 1,71 0,93 8524
7 6,14 3,54 84,34 5,92 3,70 77,63 1,89 1,09 77.56 2,55 1,68 74,78 6,41 3,48 88,73
8 3,21 1,85 86,20 7.41 4,64 82,27 4,086 2,34 79,90 410 2,71 77,49 3,00 1,63 90,36
9 3,97 2,29 8848 3,44 2,15 84,42 4,27 2,46 82,37 8,93 5,91 83,40 7,71 4,19 9455
10 2,27 1,31 89,79 2,39 1,50 85,92 5,48 3,16 85,53 8,04 5,32 88,72 1,10 0,60 95,15
11 3,35 1,93 91,73 2,68 168 87,59 4,46 2,57 88,10 5,83 3.85 92,57 1,64 0,89 96,04
12 1,79 1,03 92,76 5,44 3,40 91,00 3,17 1,83 89,93 2,12 1,40 93,98 1,47 0,80 96,84
13 3,69 2,13 94,89 4,65 2,91 93,91 4,30 248 9241 2,69 1,78 9576 1,89 1,03 97,87
14 1,05 0,60 95,49 2,16 1,35 95,26 5,28 3,04 95,45 1,57 1,04 96,80 1,72 0,94 98,81

15 473 2,73 9822 4,58 2,86 98,13 5,83 3,36 98,81 2,73 1,81 98,60 1,12 0,61 99,42
16 3,09 1,78 100,00 2,99 1,87 100,00 2,086 1,19 100,00 2,11 1,40 100,00 1,07 0,58 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T I var % T

1 107,18 60,26 60,26 76,09 4447 4447 97,08 57,19 57,18 109,67 58,50 658,50 91,51 54,56 54,56

2 11,11 6,25 66,50 1266 7,40 51,87 7.09 417 61,36 8,74 466 63,16 9,22 549 60,05
3 9,56 537 71,87 9,57 559 5746 10,70 6,30 67,66 9,57 511 68,27 7,40 4,41 64,47
4 15,60 8,77 80,64 2585 1511 72,57 19,82 11,68 79,34 17,16 9,15 77,42 17,39 10,37 74,83

5 1,43 0,81 81,45 2,52 1,48 74,05 2,84 167 81,02 7,70 4.1 81,53 1,89 1,13 7596
6 3,22 1,81 83,26 2,57 1,50 75,55 3,45 2,03 83,05 6,37 3,40 84,93 5,72 341 7937
7 1,54 0,87 84,13 1,77 1,04 76,59 4,03 2,38 85,42 3,53 1,88 86,81 3,48 2,08 81,44

8 11,00 6,18 90,31 4,64 2,71 79,30 7,49 4,41 89,84 4,30 2,29 89,10 3,81 2,27 83,72
9 2,25 1,27 91,58 6,30 3,68 82,98 1,96 1,16 90,99 2,21 1,18 90,28 6,03 3,60 87,31

10 1,95 1,09 92,67 1,97 1,16 84,14 2,81 1,65 92,64 3,52 1,88 92,16 1,89 1,12 88,44

" 6,17 3,47 96,14 13,88 8,11 92,25 1,85 1,09 93,73 0,91 0,48 92,64 4,23 2,52 90,96
12 1,73 0,97 97,11 2,55 1,49 93,74 2,56 1,51 95,24 2,60 1,39 984,03 1,98 1,18 92,14

13 1,27 0,72 97,83 3,00 1,75 95,49 1,35 0,79 96,03 2,81 1,50 95,53 2,76 1,64 93,78
14 1,21 0,68 98,50 2,61 1,52 97,01 2,19 1,29 97,32 2,39 128 96,81 3,12 1,86 9564
15 1,65 0,93 99,44 2,79 1,63 98,64 1,65 0,97 98,29 4,96 265 99,45 1,23 0,73 96,38
16 1,00 0,56 100,00 2,32 1,36 100,00 2,90 1,71 100,00 1,03 0,55 100,00 6,08 3,62 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.41

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafno de Muestra=1440
Fase de Entrenamiento

CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=§

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % L4 A Var % L4

1 4,40 4491 44,91 4,40 4590 45,90 4,39 45,56 4556 4,40 4594 4594 4,55 46,06 46,06
2 1,29 13,17 58,08 1,29 13,43 59,33 1,22 1267 58,23 1,22 12,73 58,67 1,20 12,16 58,22
3 1,10 11,18 69,26 0,86 9,00 68,33 1,15 11,96 70,19 1,07 11,16 69,83 1,04 10,51 68,74
4 0,78 7,93 77,20 0,91 9,49 77.82 0,78 8,13 78,33 0,80 8,37 78,21 0,42 4,28 73,01
5 0,31 3,17 80,37 0,28 2,89 80,71 0,18 1,85 80,18 0,18 1,83 80,04 0,74 7.48 80,49
6 0,17 1,76 82,11 0,25 2,61 83,32 0,19 1,98 82,16 0,19 2,02 82,06 0,25 2,50 83,00
7 0,15 1,49 83,61 0,24 2,50 85,83 0,22 2,32 84,47 0,19 2,03 84,09 0,27 2,72 85,71
8 0,19 1,96 8557 0,22 2,30 88,12 0,21 217 86,64 0,19 2,02 86,11 0,17 1,71 8742
9 0,29 2,93 88,50 0,17 172 89,85 0,18 1,85 88,50 0,23 2,44 88,55 0,20 2,02 89,45
10 0,22 2,25 90,75 0,13 1,30 91,15 0,13 1,37 89,87 0,21 2,24 90,79 0,15 1,48 90,93
1" 0,20 2,07 92,82 0,12 1,25 92,40 0,16 1,62 91,48 0,22 2,28 93,08 0,19 1,97 92,90
12 0,23 2,34 95,16 0,21 2,18 94,58 0,19 1,93 93,41 0,17 1,82 94,90 0,16 1,66 94,56
13 0,17 1,74 96,90 0,14 1,50 96,08 0,16 1,61 95,03 0,17 1,73 96,62 0,16 161 96,17
14 0,09 096 97,86 0,15 1,53 9762 0,25 2,55 97,58 0,13 1,31 97,94 0,14 1,37 97,53
15 0,09 095 98,81 0,15 1,52 99,14 0,12 1,29 98,87 0,10 1,06 99,00 0,10 1,02 98,55
16 0,12 1,19 100,00 0,08 0,86 100,00 0,11 1,13 100,00 0,10 1,00 100,00 0,14 145 100,00

r=6 =7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 4,40 4553 4553 4,51 4596 45,96 4,42 4589 4589 4,67 47,29 47,29 4,52 4532 4532
2 1,24 12,84 58,37 1,31 13,32 59,28 1,23 12,74 5863 1,22 12,33 69,62 1,27 12,79 58,11
3 1,11 11,49 69,86 1,04 10,64 69,92 1,11 11,58 70,21 1,08 1091 70,53 1,05 10,50 68,60
4 0,74 770 77,56 0,81 821 7813 0,69 714 77,35 0,71 722 77,76 0,62 6,23 74,84
5 0,18 1,91 79,47 0,16 165 79,79 0,25 2,56 79,91 0,31 3,16 80,92 0,38 378 78,61
6 0,25 2,56 82,02 0,25 2,58 82,37 0,16 1,66 81,57 0,20 1,98 82,90 0,36 3,60 82,21
7 0,22 2,24 84,26 0,18 1,91 84,28 0,17 1,72 83,29 0,18 1,87 84,77 0,24 2,44 84,66
8 0,25 2,60 86,86 0,22 2,20 86,48 0,21 2,16 85,45 0,16 1,62 86,39 0,16 1,64 86,29
9 0,30 3,08 89,94 0,20 2,04 88,53 0,23 2,38 87,83 0,22 2,23 88,62 0,22 2,25 88,55
10 0,16 1,65 91,59 0,24 2,47 90,99 0,27 2,80 90,62 0,22 2,19 90,82 0,18 1,76 90,30
1 0,23 2,35 93,94 0,20 2,04 93,03 0,14 1,44 92,06 0,12 1,17 91,99 0,19 1,88 92,18
12 0,12 1,27 95,21 0,15 1,51 94,54 0,15 1,58 93,65 0,17 1,73 93,72 0,15 1,49 93,67
13 0,17 1,80 97,00 0,21 2,10 96,64 0,18 1,87 9552 0,20 1,99 9571 0,17 1,65 95,32
14 0,12 1,27 98,27 0,12 1,20 97.84 0,20 2,10 97,61 0,11 1,16 96,87 0,12 1,17 96,49
15 0,09 090 99,18 0,09 0,97 98,81 0,09 0,91 98,52 0,20 2,00 98,87 0,17 1,69 98,18
16 0,08 0,82 100,00 0,12 1,19 100,00 0,14 1,48 100,00 0,11 1,13 100,00 0,18 1,82 100,00
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Anexo V.42
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafno de Muestra=360
Fase de Validacién

CASO Il.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % 1 A Var % T A Var % 1 A Var % T A Var % 1

1 105,12 61,64 61,64 78,563 48,80 48,80 79,86 48,86 48,86 96,95 59,93 59,93 83,66 50,61 50,61
2 9,51 558 6722 8,68 539 54,19 8,08 494 53,80 8,63 533 6526 7,90 4,78 5538
3 7,40 434 7156 1192 741 61,60 8,95 548 59,28 9,71 6,00 71,27 7,97 482 60,20
4 17,52 10,27 81,83 1144 711 6871 1403 859 6786 13,81 854 7980 5,03 3,04 63,24
5 6,91 4,05 8589 7,94 494 7365 7,49 458 7245 3,33 2,06 8186 16,51 999 73,23
6 2,52 1,48 87,36 5,22 3,24 76,89 4,92 301 7546 1,82 1,13 82,99 4,23 256 7579
7 1,80 1,06 88,42 4,74 295 79,84 2,06 1,26 76,72 2,29 1,41 84,40 533 322 79,01
8 3,78 2,22 90,63 5,12 3,18 83,02 5,25 3,21 7993 1,39 0,86 8526 3,68 222 81,24
9 2,12 1,24 91,88 3,66 2,27 8529 2,02 1,24 81,17 2,32 1,43 86,69 6,69 4,05 8528
10 2,22 1,30 93,18 2,84 1,76 87,06 2,81 1,72 82,89 3,36 2,08 88,77 2,81 1,70 86,98
1 3,25 1,91 9508 4,05 2,52 8957 3,48 2,13 85,01 6,30 3,89 92,66 8,10 490 91,88
12 1,97 1,16 96,24 3,95 2,46 92,03 4,38 2,68 87,69 2,60 1,61 94,27 3,62 2,19 94,07
13 2,63 1,54 97,78 313 1,94 9397 3,31 2,02 89,72 2,81 1,74 96,01 2,26 137 9544
14 1,30 0,76 9855 1,75 1,09 95,06 9,24 565 9537 2,22 138 97,38 2,05 1,24 96,68
15 1,00 0,59 99,13 527 3,27 98,34 2,41 148 96,84 2,07 128 9867 2,93 177 98,45
16 1,48 0,87 100,00 2,67 1,66 100,00 5,16 3,16 100,00 2,16 1,33 100,00 2,56 1,55 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=190

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 87,02 5556 5556 82,40 49,90 48,90 82,78 50,51 50,51 63,92 41,38 41,38 79,92 50,35 50,35
2 9,39 6,00 61,55 9,56 579 5569 9,55 583 56,34 8,40 544 4682 8,24 519 5554
3 8,09 517 66,72 7,53 456 60,25 8,42 514 6147 9.21 596 52,78 7,93 5,00 60,54
4 1385 8,84 7556 1464 8,86 69,11 1546 943 70,90 1288 834 61,12 16,33 10,29 70,83
5 2,18 139 76,96 3,79 230 71,41 4,18 255 7345 574 372 64,84 6,60 416 74,98
6 4,08 261 79,57 5,07 307 7448 5,48 334 76,79 6,82 441 69,25 7,99 503 80,02
7 2,36 1,51 81,07 2,88 1,74 76,22 3,57 2,18 7897 7,08 459 7384 2,44 1,54 81,55
8 525 3,35 8442 4,86 2,94 79,16 4,36 2,66 8163 7.19 4,66 78,49 2,45 1,54 83,09
9 3,71 2,37 86,80 6,89 417 83,33 524 3,20 84,83 1,95 1,26 79,75 851 536 8845
10 2,91 1,86 8865 2,42 1,46 84,80 3,07 1.87 86,70 7,07 458 8434 4,58 2,88 91,34
1 5,36 3,42 9207 9,96 6,03 90,83 1,44 0,88 87,58 1,41 091 8525 2,13 1,34 92,68
12 1,63 1,04 93,12 4,19 2,54 93,36 4,70 2,87 90,45 3,97 2,57 87,82 2,35 148 94,16
13 1,67 107 94,18 3,28 1,99 9535 1,56 095 91,40 3,96 2,56 90,38 2,16 1,36 95,52
14 4,72 3,01 97,20 2,88 1,75 97,10 8,64 527 9667 3,35 2,17 92,54 1,12 071 96,23
15 1,92 1,23 98,42 2,17 1,32 98,41 2,82 1,72 98,40 9,46 6,12 98,67 1,42 0,90 97,13
16 2,47 1,58 100,00 2,62 1,59 100,00 2,63 1,60 100,00 2,06 1,33 100,00 4,56 2,87 100,00
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Anexo V.43
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Varianza Generalizada Grande y Tamario de Muestra=360
Fase de Entrenamiento

CASO lll.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % 1 A Var% 1 A Var% T A Var % T

1 468 46,15 46,15 5,30 50,50 50,50 6,39 60,27 60,27 454 4480 4480 487 4753 47,53
2 141 1385 60,00 1,31 1245 62,95 1,20 11,32 71,59 1,40 13,84 5863 1,34 13,05 60,57
3 1,19 11,70 71,70 0,97 9,20 72,15 0,84 7,89 79,48 1,21 11,95 70,58 1,24 12,12 72,69
4 0,88 8,64 80,34 0,78 7.47 79,62 0,78 7,36 86,84 0,78 7,72 78,31 0,78 7,65 80,34
5 0,56 550 85,83 0,52 492 8454 0,46 436 91,20 0,66 6,51 84,82 0,44 4,33 84,67
6 0,45 4,46 90,30 0,48 453 89,07 0,06 0,59 91,79 0,41 4,03 88,85 0,47 4,59 89,25
7 0,11 1,10 91,40 0,23 2,19 91,27 0,14 1,28 93,07 0,22 2,17 91,02 0,29 2,84 92,09
8 0,11 1,11 9251 027 256 93,83 0,13 1,19 94,26 0,16 1,59 92,61 0,10 0,99 93,08
9 0,18 1,82 94,33 008 0,79 94,62 0,13 1,22 9549 0,13 1,31 93,92 009 090 9397
10 0,14 1,38 9571 007 064 9525 0,12 1,12 96,61 0,14 1,35 9527 0,11 1,03 9501
11 0,12 1,18 96,89 0,12 1,14 96,39 0,11 1,02 9763 0,16 1,56 96,83 0,10 1,02 96,02
12 006 057 9746 009 084 97,22 006 060 9823 008 083 9766 0,12 113 97,15
13 008 0,76 98,22 0,10 091 98,14 004 036 98,58 0,07 0,70 9837 009 090 98,05
14 0,04 0,35 98,57 0,09 0,81 98,95 0,05 0,50 99,09 0,04 0,44 98,81 0,07 0,68 98,73
15 009 093 9949 007 067 9962 003 030 9938 006 055 99,36 010 096 99,69
16 0,05 0,51 100,00 0,04 0,38 100,00 0,07 0,62 100,00 0,07 0,64 100,00 0,03 0,31 100,00

=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % T

1 7,06 6549 6549 501 48,92 48,92 6,43 60,82 60,82 6,24 5834 5834 6,06 5740 57,40
2 1,14 1058 76,07 1,12 10,89 59,81 1,30 12,29 73,11 127 11,88 70,22 1,33 12,61 70,01
3 083 7,74 8381 1,16 11,33 71,14 085 800 81,10 096 9,01 79,23 088 834 7835
4 0,55 512 88,92 0,86 8,44 79,57 0,49 462 8572 0,80 7,51 86,74 0,73 6,90 8525
5 0,28 2,56 91,49 0,66 6,42 86,00 0,45 4,29 90,01 0,54 503 9177 0,45 4,25 89,50
6 0,11 1,05 92,53 043 421 90,20 023 214 9215 0,17 1,57 9335 035 327 92,77
7 0,10 0,89 93,42 0,19 189 92,09 0,09 0,83 9298 0,08 0,74 94,08 0,06 0,53 93,30
8 0,13 1,19 9461 0,17 162 93,71 0,13 1,28 9425 0,08 0,79 94,87 0,11 1,07 94,37
9 0,09 0,87 9548 0,14 1,37 9508 0,12 1,12 95,37 0,10 096 9583 0,06 0,60 9497
10 0,08 0,72 96,20 0,10 0,94 96,03 0,08 0,72 96,09 0,08 0,77 96,60 0,13 127 96,23
11 0,08 078 9697 005 047 96,50 008 080 96,89 0,10 093 97,53 008 0,77 97,00
12 0,08 0,82 97,79 0,10 098 97,48 0,08 0,72 9761 0,07 0,69 98,21 0,12 1,12 98,12
13 0,11 099 98,78 009 085 9833 007 069 9830 003 029 98,51 007 069 9881
14 004 039 99,16 007 066 98,99 009 081 99,11 007 0,62 99,12 0,02 0,23 99,04
15 0,086 0,51 99,68 0,04 039 99,38 0,06 0,57 99,68 0,04 0,39 99,51 0,05 0,48 99,52
16 0,03 0,32 100,00 0,06 0,62 100,00 0,03 0,32 100,00 0,05 0,48 100,00 0,05 0.48 100,00
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CASO lil.- Modelo Neuronal ACP

Anexo V.44
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segiin Réplica

Varianza Generalizada Grande y Tamafo de Muestra=90
Fase de Validaciéon

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % 1 A var % T A Var % 1

1 152,65 52,89 52,89 15360 51,89 51,89 119,41 42,70 42,70 216,62 69,06 69,06 131,43 4426 44,26
2 2,38 082 5371 27,98 945 61,34 39,30 14,05 56,76 4,63 1,48 70,53 29,44 991 54,17
3 40,22 13,94 67,65 21,21 7,16 68,50 20,90 7,47 64,23 30,33 9,67 80,20 39,94 13,45 67,62
4 24,57 851 76,16 28,35 9,58 78,08 23,31 834 7256 21,26 6,78 86,98 19,80 6,67 74,29
5 15,70 544 81,60 14,05 475 82,83 11,81 422 76,79 2,69 0,86 87,83 15,95 637 79,66
6 18,36 6,36 87,96 27,31 923 92,05 3,33 119 77,98 12,14 3,87 91,70 16,18 545 8511

7 6,38 221 90,17 1,21 041 9246 1469 525 8323 2,34 075 9245 17,11 576 90,87
8 275 095 91,13 3,24 1,10 93,56 4,24 1,52 84,75 2,76 0,88 93,33 3,63 1,22 92,09
9 522 1,81 9293 2,43 0,82 94,38 14,17 5,07 89,81 3,43 1,09 94,42 2,24 076 92,85
10 3,88 1,34 94,28 1,80 0,61 94,99 7,52 2,69 92,50 3,28 1,05 95,47 3,37 1,14 93,98
11 4,41 1,53 95,81 417 1,41 96,40 4,24 1,51 94,01 4,72 1,51 96,98 2,47 0,83 94,81

12 1,08 0,38 96,18 2,30 0,78 97,17 5,96 2,13 96,15 2,58 0,82 97,80 522 1,76 96,57
13 2,58 0,89 97,08 2,72 092 98,09 2,67 095 97,10 1,82 0,58 98,38 2,90 097 97,55
14 1,59 0,55 97,63 2,57 0,87 98,96 4,31 1,54 98,64 1,57 0,50 98,88 1,87 0,63 98,18
15 4,33 1,50 99,13 1,94 065 99,62 0,89 0,32 9896 159 051 99,38 4,59 1,656 99,72
16 2,51 0,87 100,00 1,14 0,38 100,00 2,90 1,04 100,00 1,93 0,62 100,00 0,82 0,28 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % 1 A Var % 1 A Var % T A Var % T

1 189,30 62,07 62,07 164,16 52,42 52,42 130,11 47,32 47,32 211,85 67,39 67,39 213,47 7212 72,12
2 30,58 10,03 72,10 36,63 11,70 64,12 31,07 11,30 58,62 3840 1222 79,61 28,19 9,52 81,64

3 30,64 10,05 82,15 37,76 12,06 76,18 19,25 7,00 65,62 160 051 80,12 16,47 556 87,20

4 12,02 394 86,09 30,06 960 8578 16,99 6,18 71,80 2287 7,28 87,39 1,71 058 87,78
5 5,18 1,70 87,78 424 1,36 87,13 25,22 9,17 80,97 1523 4,85 92,24 14,88 5,03 92,81

6 1,77 0,58 88,37 11,39 3,64 90,77 12,39 4,50 85,47 4,33 1,38 93,62 3,42 1,16 93,96
7 2,53 0,83 89,20 3,76 1,20 91,97 3,81 1,39 86,86 2,01 0,64 94,25 0,68 0,23 94,19
8 4,20 1,38 90,57 5,77 1,84 93,81 513 1,87 88,73 2,29 073 94,98 2,28 0,77 94,96
9 6,69 2,19 92,77 4,10 1,31 95,12 2,93 1,07 89,79 2,76 0,88 95,86 1,32 0,45 95,41

10 2,36 0,78 93,54 3,35 1,07 96,19 4,70 1,71 91,50 2,87 0,91 96,77 3,12 1,05 96,46

11 1,95 064 94,18 1,54 0,43 96,68 6,45 2,34 93,85 2,77 088 97,65 2,08 070 97,17

12 2,37 0,78 94,96 2,35 075 9743 576 2,09 9594 2,07 0,66 98,31 2,86 0,97 98,13
13 3,54 1,16 96,12 2,72 0,87 98,30 3,60 1,31 97,25 1,06 0,34 98,65 1,86 0,63 9876
14 2,86 0,94 97,06 1,93 0,62 98,92 3,29 1,20 98,45 1,74 0,55 99,20 0,58 0,20 98,96

15 7.32 2,40 99,46 1,19 0,38 99,30 2,27 083 9927 1,13 0,36 99,56 1,58 0,53 99,49
16 1,65 0,54 100,00 2,21 0,70 100,00 2,00 0,73 100,00 1,37 0,44 100,00 1,51 0,51 100,00
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CASO Ill.- Modelo Neuronal ACP

Anexo V.45
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamaro de Muestra=720
Fase de Entrenamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=§

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1 A Var % T

1 0,93 46,69 46,69 1,00 50,61 50,61 0,85 43,88 43,88 0,84 4264 4264 0,95 48,60 48,60
2 0,25 12,67 59,36 0,25 12,39 63,00 0,24 12,38 56,26 0,25 12,81 55,45 0,23 11,70 60,30
3 0,23 11,55 70,91 0,17 8,63 71,63 0,23 12,07 68,32 0,24 12,13 67,58 0,17 8,47 68,77
4 0,17 8,55 79,47 0,14 7,00 78,63 0,15 7,97 76,29 0,17 8,60 76,18 0,18 7.64 76,41
5 0,14 6,85 86,32 0,09 4,43 83,06 0,11 573 82,02 0,15 7,83 83,71 0,10 5,13 81,54
6 0,07 3,33 89,65 0,07 3,72 86,78 0,10 491 86,93 0,08 3,84 87,55 0,09 4,85 86,39
7 0,03 1,74 91,40 0,05 2,28 89,06 0,07 3,44 90,37 0,06 3,28 90,83 0,07 3,40 89,79
8 0,02 0,81 92,21 0,05 2,64 91,70 0,02 1,20 91,57 0,02 1,03 91,86 0,01 0,64 90,43
9 0,03 1,51 93,72 0,03 1,48 93,18 0,02 1,17 92,74 0,02 1,16 93,02 0,04 2,24 92,68
10 0,03 1,32 95,04 0,08 1,34 94,52 0,02 0,78 93,52 0,03 1,48 94,49 0,03 1,35 94,02
11 0,03 1,35 96,40 0,03 1,61 96,12 0,03 1,54 95,06 0,02 1,10 95,60 0,02 1,01 95,03
12 0,02 0,99 97,39 0,02 1,05 97,17 0,02 1,27 96,34 0,02 1,23 96,83 0,02 1,20 96,23
13 0,01 0,62 98,02 0,02 0,91 98,08 0,02 1,10 97 44 0,02 1,11 97,94 0,02 0,81 97,04
14 0,01 0,63 98,65 0,02 0,80 98,88 0,01 0,69 98,13 0,02 0,88 98,83 0,03 1,35 98,38
15 0,01 0,72 99,37 0,01 0,65 99,53 0,02 1,20 99,33 0,01 0,46 99,29 0,02 1,15 99,53
16 0,01 0,63 100,00 0,01 0,47 100,00 0,01 0,67 100,00 0,01 0,71 100,00 0,01 0,47 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % 1

1 1,01 50,16 50,16 117 58,26 58,26 0,99 50,43 5043 1,00 5211 52,11 1,10 56,46 56,46
2 0,25 12,37 62,53 0,24 12,10 70,36 0,22 11,34 61,77 0,23 11,91 64,02 0,22 11,52 67,98
3 0,16 8,13 70,66 0,18 8,88 79,25 0,18 9,27 71,04 0,16 8,34 72,36 0,16 8,12 76,11
4 0,14 6,94 77,60 0,12 6,17 85,42 0,17 8,44 79,48 0,14 7,21 79,57 0,10 4,92 81,02
5 0,12 577 83,37 0,07 3,69 © 89,11 0,10 525 84,73 0,09 4.9 84,48 0,09 4,42 85,45
6 0,07 3,40 86,77 0,05 2,56 91,67 0,08 415 88,88 0,07 3,58 88,06 0,08 3,80 89,35
7 007 338 9015 004 1,77 9344 0,05 260 9147 005 264 90,70 002 1,25 9060
8 0,03 1,27 91,42 0,01 0,74 94,18 0,01 0,61 92,08 0,01 0,75 91,45 0,03 1,65 92,26
9 0,02 1,21 92,63 0,02 0,88 95,05 0,03 1,42 93,50 0,02 0,98 92,43 0,03 1,36 93,61
10 0,03 1,52 94,14 0,02 0,89 95,94 0,02 1,19 94,69 0,03 1,41 93,84 0,03 1,58 95,20
1 0,02 0,93 95,07 0,02 1,09 97,03 0,02 1,00 95,69 0,02 1,02 94 86 0,02 1,1 96,30
12 0,03 1,36 96,44 0,02 0,97 98,00 0,03 1,34 97,03 0,03 1,36 96,22 0,02 1,24 97,54
13 0,03 1,29 97,72 0,01 0,61 98,61 0,02 0,98 98,01 0,02 0,98 97,21 0,02 0,80 98,35
14 0,02 0,88 98,61 0,01 0,65 99,26 0,01 0,64 98,66 0,02 1,10 98,31 0,01 0,57 98,91
15 0,01 0,55 99,15 0,01 0,34 99,60 0,01 0,74 99,39 0,02 0,93 99,24 0,01 0,54 99,45
16 0,02 0,85 100,00 0,01 0,40 100,00 0,01 0,61 100,00 0,01 0,76 100,00 0,01 0,55 100,00
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Anexo V.46
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamafio de Muestra=180
Fase de Validacién

CASO Ili.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 155,1 56,06 56,06 1359 4873 4873 1449 5332 5332 140,5 4887 48,87 161,7 5532 5532
2 5,922 214 5820 31,63 11,34 60,07 1295 476 58,09 15,32 533 54,20 29,82 1020 6553
3 28,36 1025 6845 21,81 782 67,89 26,73 9,83 67,92 32,82 11,42 6562 18,22 624 7176
4 24,11 871 7716 249 893 76,81 23,32 858 76,50 20,11 7,00 7262 15,54 532 77,08
5 25,03 9,04 86,20 14,71 527 8209 26,83 987 8637 15,39 536 77,97 13,31 456 8163
6 11,95 432 90,52 8,925 320 8529 396 146 8783 20,26 7,05 8502 6,863 235 8398
7 3,339 121 9173 8,398 301 8830 9,681 356 91,39 1091 379 8882 15,53 531 89,30
8 2,24 o081 9254 10,54 378 9208 2777 102 9241 4532 158 90,39 1,818 o062 8992
9 4,932 178 94,32 3,662 1,31 9339 1,507 o055 92,9 5283 1,84 9223 813 278 9270
10 3,286 119 9551 3,251 1,17 94,55 2,28 084 9380 5,778 201 94,24 4,005 137 9407

11 3,423 124 9675 3,827 137 9593 4012 148 9528 265 092 9516 3,101 106 9513
12 2,006 o072 9747 2917 105 9697 3,157 1,16 96,44 3,594 125 96,41 3,182 1,09 9622
13 1,776 064 98,11 2,721 098 9795 3,099 114 97,58 3,632 126 97,68 2,301 o079 97,01

14 1,709 o062 9873 . 2,188 078 9873 1,265 047 98,05 281 o098 9865 4162 142 9843
15 2,187 o079 9952 1,699 o057 99,31 3,539 130 9935 1,553 o054 99,19 3,322 1,14 9957
16 1,326 0,48 100,00 1,936 0,69 100,00 1,77 065 100,00 2,318 0,81 100,00 1,258 0,43 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A var % T A Var % T A Var % T

1 113,5 4132 4132 1479 5370 5370 90,38 3167 3167 131,8 4783 4783 119,2 4237 4237

2 33,92 1235 5366 31,41 1140 6510 37,57 1316 4483 30,63 11,12 58,95 29,59 1052 52,89

3 22,18 807 6174 22,82 828 7338 2238 784 5267 2455 891 67,86 26,19 931 6220

4 2141 779 6953 20,99 762 81,00 41,85 1466 67,34 19,88 721 7507 6,742 240 64,59

5 2663 969 7922 11,15 405 8505 2538 889 76,23 13,84 502 80,09 25,2 896 73,55

6 13,02 474 8396 16,61 6,03 91,08 13,19 462 8085 15,49 562 8571 11,45 407 7762
7 135 491 8888 5058 1,84 9292 8,294 291 8376 2,131 0,77 86,49 3,663 1,30 7892
8 445 162 90,50 2,441 089 93,81 2,067 o072 8448 1,959 0,71 87,20 3,843 137 8029

9 239 o087 9137 2,301 084 9464 13,58 476 89,24 2,043 074 8794 11,22 399 84,28

10 4961 181 93,17 24 087 9551 2,802 o098 90,22 3,008 1,09 89,03 4329 154 8582

1 2,928 1,07 9424 2,718 099 96,50 8,814 309 9331 3,36 122 9025 14,83 527 91,09

12 3,749 136 9560 2999 1,09 97,59 4 140 94,71 3,634 132 9157 10,16 361 94,70

13 4429 161 97,21 2,336 085 9844 3,048 107 9578 12,23 4,44 96,01 2,333 0,83 9553

14 2,273 083 98,04 1,801 o065 99,09 4508 1,58 97,36 3,666 1,33 97,34 2,704 o096 96,49

15 227 083 9887 1,19 043 99,52 5252 184 99,20 2,697 098 98,32 6,901 245 98,94

16 3,114 1,43 100,00 1,32 048 100,00 2,28 080 100,00 4,631 168 100,00 297 1,06 100,00
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CASO llI.- Modelo Neuronal ACP

Anexo V.47
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segtin Réplica
Varianza Generalizada Grande y Tamario de Muestra=1440
Fase de Entrenamiento

=1 =2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A var % T A var % T A Var % T

1 2,04 50,77 50,77 2,24 54,15 54,15 2,02 50,60 50,60 2,02 52,00 52,00 1,95 49,43 4943
2 0,50 ' 12,46 63,23 0,48 11,61 6576 0,49 12,31 62,91 0,47 1211 64,11 0,38 9,73 . 569,15

3 0,32 8,02 71,25 0,34 8,21 73,97 0,33 8,29 71,20 0,34 866 7277 0,35 890 68,05
4 0,31 7,79 79,04 0,28 6,80 80,77 0,27 6,78 77,98 0,20 522 77,98 0,26 6,63 74,68
5 0,21 5,11 84,15 0,20 480 8557 0,26 6,41 84,39 0,19 487 8286 0,25 6,27 80,96
6 0,18 453 88,68 0,15 360 89,17 0,17 417 88,56 0,18 473 87,58 0,18 468 8563
7 0,13 3,21 91,89 0,10 2,38 91,55 0,12 3,05 9161 0,12 3,19 90,77 0,12 3,16 88,80
8 0,03 0,63 92,53 0,05 1,23 92,78 0,02 0,62 92,22 0,09 2,22 92,99 0,11 2,71 91,51

9 0,086 1,60 9412 0,06 1,44 9422 0,07 174 93,97 0,05 1,256 94,24 0,09 2,34 93,85
10 0,03 0,84 94,97 0,06 1,39 9561 0,03 0,75 9471 0,01 0,36 94,60 0,04 0,98 9483
11 0,086 1,38 96,35 0,04 0,92 96,52 0,05 1,35 96,06 0,05 1,40 9599 0.03 0,72 95,55
12 0,03 0,85 97,20 0,04 1,056 97,58 0,03 0,79 96,85 0,04 0,93 96,92 0,04 1,00 96,55
13 0,03 069 97,89 0,04 0,91 98,49 0,04 0,94 97,79 0,04 092 97,85 0,02 0,63 97,18
14 0,04 0,90 98,79 0,02 0,51 99,00 0,03 0,75 98,54 0,03 088 98,72 0,05 1,31 98,49
15 0,02 0,65 99,33 0,02 0,44 99,44 0,04 0,99 99,53 0,02 0,45 99,18 0,04 0,94 99,43
16 0,03 0,67 100,00 0,02 0,56 100,00 0,02 0,47 100,00 0,03 0,82 100,00 0,02 0,57 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 1,99 50,52 50,52 1,91 47,84 47,84 1,87 47,05 47,05 2,20 63,06 53,06 2,09 50,86 50,86
2 0,37 949 60,01 0,39 987 57,71 0,36 9,18 56,22 0,39 9,36 6242 0,38 9,38 60,24

3 0,34 8,56 68,57 0,34 8,44 66,15 0,36 9,1 65,33 0,34 8,09 70,51 0,33 7.98 68,22
4 0,28 6,99 75,56 0,34 8,55 7470 0,31 7,84 73,17 0,26 6,36 76,87 0,33 8,00 76,22
5 0,26 6,66 8222 0,26 6,56 81,26 0,25 6,26 79,43 0,25 . 594 8282 0,22 539 81,62
6 0,18 3,73 85,95 0,17 4,37 85,63 0,16 4,09 83,52 0,17 4,15 86,97 0,18 4,28 85,90
7 0,15 3,85 89,79 0,16 3,60 89,32 0,17 436 87,88 0,14 3,48 9045 0,13 3,13 89,03
8 0,11 2,85 9265 0,11 2,80 9212 0,15 3,67 91,54 0,09 2,09 92,54 0,12 2,87 91,90
9 0,03 0,75 93,40 0,06 1,59 93,71 0,10 2,62 94,16 0,05 1,14 93,68 0,08 1,95 93,85
10 0,05 1,20 94,59 0,06 1,50 95,21 0,03 0,77 94,93 0,05 1,10 94,78 0,05 1,33 95,18
11 0,02 0,60 95,19 0,02 0,49 95,70 0,03 0,77 95,70 0,05 1,29 96,07 0,06 1,38 96,56
12 0,05 1,37 96,55 0,06 1,49 97,19 0,06 148 97,19 0,05 1,12 97,19 0,05 1,34 97,90
13 0,05 1,35 97,90 0,04 1,02 98,21 0,03 0,81 98,00 0,03 0,65 97,84 0,02 0,54 98,44
14 0,03 0,81 98,71 0,03 0,74 98,95 0,02 0,54 98,54 0,04 1,01 98,85 0,02 0,39 98,83
15 0,02 0,59 99,29 0,02 0,44 99,39 0,03 0,81 99,35 0,03 0,72 99,57 0,02 0,52 99,35
16 0,03 0,71 100,00 0,02 0,61 100,00 0,03 .0,65 100,00 0,02 0,43 100,00 0,03 0,65 100,00
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Anexo V.48
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Grande y Tamano de Muestra=360

Fase de Validacion

CASO llI.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % 1 A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % T

1 153,27 52,67 5267 119,43 42,96 42,96 120,56 43,59 43,59 102,54 38,12 38,12 152,29 56,51 56,51
2 34,24 11,76 64,43 3164 11,38 5434 36,06 13,04 56,63 33,37 1241 50,53 23,93 8,88 65,39
3 23,20 7,97 72,40 21,37 7,68 62,03 23,37 8,45 65,08 23,65 8,79 59,32 17,55 6,51 71,90
4 7,43 2,55 7495 14,31 515 67,18 1739 629 7137 2438 9,06 6839 15,55 5,77 77,68
5 15,20 5,22 80,18 21,92 7,88 75,06 21,04 7,61 78,97 16,81 6,25 74,64 7,96 295 80,63
6 13,37 4,59 8477 26,24 944 84,50 10,84 392 8289 15,21 565 80,29 9,86 366 84,29
7 19,45 6,68 91,45 15,00 5,40 89,89 14,96 541 88,30 17,20 6,40 86,69 8,33 3,09 87,38
8 2,24 0,77 92,22 7,34 2,64 92,53 1,64 0,59 88,90 15,55 5,78 92 47 9,79 3,63 91,01
9 511 1,76 93,88 3,51 1,26 93,80 11,43 4,43 93,03 3,43 128 93,75 5,52 2,05 93,06
10 1,94 067 9464 3,75 1,35 9514 3,09 1,12 94,14 1,68 0,62 94,37 3,95 1,47 94,53
1 3,53 1,21 95,86 2,72 0,98 96,12 4,66 1,69 9583 4,14 1,54 9591 1,82 0,67 9520
12 3,10 1,06 96,92 3,29 1,18 97,31 2,39 0,87 96,70 2,15 0,80 96,71 3,20 1,19 96,39
13 2,17 0,75 97,67 2,09 0,75 98,06 2,96 1,07 97,77 2,42 0,90 97,61 1,78 0,66 97,05
14 3,40 117 98,84 1,74 0,63 98,68 1,96 0,71 98,47 2,39 0,89 98,50 3,75 139 9844
15 1,54 0,53 99,37 1,66 0,60 99,28 2,64 0,96 99,43 1,55 0,58 99,08 2,72 1,01 99,45
16 1,85 0,63 100,00 2,00 0,72 100,00 1,58 0,57 100,00 2,48 0,92 100,00 1,48 0,55 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A var % T IS Var % 1

1 130,98 48,44 4844 179,45 61,76 61,76 138,98 48,76 - 48,76 166,67 56,98 56,98 142,60 4962 4962
2 27,31 10,10 58,54 24,03 827 70,03 2249 7,89 56,65 2492 852 6550 30,70 10,68 60,30
3 22,10 8,17 66,72 21,57 742 77,45 23,27 8,16 64,81 23,66 8,09 73,58 21,61 7,52 67,82
4 1249 462 71,34 7,97 2,74 80,19 1349 473 69,54 11,17 3,82 77,40 11,65 4,05 7187
5 1345 497 7631 7.62 2,62 8282 31,86 11,18 80,72 6,32 2,16 79,56 2239 7,79 7966
6 9,84 364 7995 5,01 1,72 84,54 11,12 3,90 84,62 11,23 3,84 83,40 11,98 4,17 83,83
7 1172 433 84,28 11,77 4,05 88,59 12,04 423 88,85 8,84 3,02 8642 12,38 4,31 88,14
8 11,67 4,32 88,60 7,93 2,73 91,32 8,17 2,86 91,71 13,02 4,45 90,87 6,37 2,22 90,36
9 2,29 0,85 89,45 4,92 1,69 93,02 8,22 2,88 94,59 5,87 2,01 92,88 5,94 2,07 92,42
10 3,16 117 90,61 4,28 147 9449 1,79 0,63 9522 3,47 119 94,07 3,82 1,33 93,75
1 3,36 1,24 91,85 1,51 0,52 95,01 2,10 0,74 95,96 4,69 1,60 95,67 5,96 2,08 95,83
12 5,82 2,15 94,01 5,31 1,83 96,83 3,98 140 97,35 4,37 149 97,16 5,15 179 97,62
13 7,91 2,93 96,93 3,57 1,23 98,06 2,10 0,74 98,09 2,14 0,73 97,89 1,95 0,68 98,30
14 3,07 1,14 98,07 2,49 0,86 98,92 1,51 0,53 98,62 3,05 1,04 98,94 1,16 0,40 98,70
15 3,31 1,22 99,29 1,19 0,41 99,33 2,16 0,76 99,38 1,95 0,67 99,61 1,48 0,51 99,22
16 1,92 0,71 100,00 1,85 0,67 100,00 1,78 0,62 100,00 1,15 0,39 100,00 2,25 0,78 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Anexo V.49

Varianza Generalizada Pequefa y Tamano de Muestra=360
Fase de Entrenamiento

CASO lll.- Modelo Neuronal ACP

=t r=2 r=3 r=4 r=5
i A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T
1 3.25 5537 5537 3,54 5876 58,76 3,32 5493 5493 3,11 51,73 51,73 402 66,64 66,64
2 0.85 14,63 69,90 0,81 13,48 72,24 064 1062 6555 096 1589 67,62 0,50 8,32 7495
3 0,34 5,71 75,61 0,41 6,74 78,98 0,54 8,98 74,52 0,56 932 76,93 0,31 514 80,09
4 0,27 4,55 80,16 0,29 4,79 83,77 0,31 521 79,73 0,32 5,39 82,32 0,28 4,64 84,73
5 0,29 4,98 85,14 0,21 3,45 87,22 0,29 4,82 84,56 0,27 4,55 86,87 0,29 477 89,50
6 0,23 3,98 89,12 0,20 3,30 90,52 0,24 3,93 8848 0,27 440 91,28 0,14 2,36 91,86
7 0,10 1,66 90,78 0,16 2,70 93,22 0,17 2,80 91,28 0,11 1,83 93,11 0,03 0,46 92,31
8 0,20 3,44 94,22 0.09 1.41 94,63 0,18 2,98 9426 0,07 1,11 94,22 0,12 1,91 94,22
9 0,06 1,09 9530 0,06 0,97 9560 0,04 0,74 95,00 0,05 0,81 95,03 0,04 074 9496
10 0,04 0,73 96,03 0,05 0,87 96,47 0,04 0,73 95,72 0,04 0,72 95,74 0,05 0,86 95,81
1 0,05 0,81 96,84 0,05 0,84 97,31 0,07 1,23 96,95 0,08 1,30 97,04 0,05 0,90 96,72
12 0,04 0,64 97,49 0,03 0,55 97,86 0,03 0,50 97,45 0,06 0,94 97,98 0,07 1,10 97,82
13 0,03 046 97,85 0,03 0,47 98,33 0,04 0,70 98,16 0,08 0,83 98,81 0,04 0,64 98,45
14 0,02 042 98,37 0,04 0,59 98,92 0,02 0,39 98,54 0,02 0,27 99,08 0,04 0,64 99,10
16 0,05 0,91 99,28 0,04 0,64 99,56 0,03 0,56 99,11 0,01 0,24 9932 0,02 0,36 99,46
16 0,04 0,72 100,00 0,03 0,44 100,00 0,05 0,89 100,00 0,04 0,68 100,00 0,03 0,54 100,00
r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 3,08 5015 50,15 3,81 63,74 63,74 335 56,38 56,38 346 56,49 5649 2,98 50,24 50,24
2 0,88 14,26 64,41 0,50 8,35 72,09 1,07 - 17,95 74,34 0,87 14,29 7078 0,83 13,92 64,16
3 0,47 772 7213 0,43 718 79,27 0,32 545 79,78 0,35 579 76,57 0,55 928 73,44
4 0,36 5,81 77,94 0,30 4,97 84,24 0,28 4,79 84,58 0,33 5,31 81,88 0,31 5,28 78,72
5 0,32 526 83,20 0,29 4,78 89,02 0,23 3,86 88,44 0,33 543 87,31 0,26 4,37 83,09
6 0,27 4,37 87,57 0,24 4,09 93,11 0,23 3,79 92,23 0,14 2,21 89,52 0,28 4,71 87,80
7 0,19 3,07 90,64 0,05 0,85 93,96 0,08 1,32 93,55 0,20 3,22 92,74 0,17 2,82 90,62
8 0,18 2,91 93,56 0,05 0,86 94,82 0,05 0,87 94,43 0,05 0,87 93,61 0,12 1,99 92,61
9 0,05 0,86 94,42 0,04 0,72 9554 0,05 0,81 95,24 0,05 0,88 9449 0,07 1,17 93,78
10 0,05 0,87 9529 0,04 0,75 96,29 0,07 1,11 96,35 0,06 095 9544 0,06 1,08 94,86
1 0,06 1,01 96,29 0,06 0,99 97,28 0,05 0,86 97,21 0,04 0,64 96,08 0,08 1,32 96,19
12 0,02 0,38 96,68 0,04 0,61 97,88 0,03 0,49 97,70 0,06 0,99 97,07 0,07 1,22 97,41
13 0,06 0,96 97,64 0,03 0,51 98,40 0,04 075 98,46 0,02 0,38 9745 0,04 0,69 98,10
14 0,06 0,92 98,56 0,05 0,90 99,30 0,03 0,55 99,01 0,04 0,70 98,15 0,03 0,48 98,58
15 0,02 0,32 98,88 0,02 0,37 99,67 ° 0,03 0,58 99,59 0,07 1,15 99,30 0,05 0,76 99,34
16 0,07 1,12 100,00 0,02 0,33 100,00 0,02 0,41 100,00 0,04 0,70 100,00 0,04 0,66 100,00
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CASO Ill.- Modelo Neuronal ACP

Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.50

Varianza Generalizada Pequefia y Tamario de Muestra=90

Fase de Validacion

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 93,87 59,98 59,98 97,63 60,74 60,74 143,98 76,77 76,77 85,38 51,83 51,83 87,22 5134 5134
2 8,33 5,32 65,30 18,53 11,53 72,27 3,20 1,70 78,48 25,74 15,63 67,46 8,30 4,88 56,23
3 7,96 5,09 - 70,39 8,43 524 77,52 2,38 1,27 79,74 7,93 4,82 72,27 9,02 5,31 61,53
4 13,25 8,47 78,86 6,53 4,06 81,58 9,84 5,24 84,99 6,60 4,00 76,28 10,28 6,05 67,58
5 7,39 4,72 83,58 6,41 399 8557 6,86 366 8865 . 9,61 584 82,11 9,48 5§58 73,16
6 4,78 3,05 86,64 7,13 444 90,00 4,15 2,21 90,86 8,53 518 87,29 11,26 6,63 79,79
7 1,63 1,04 8768 6,99 4,35 94,35 2,80 149 92,36 7,20 437 91,66 1,25 074 80,53
8 6,01 3,84 91,52 0,84 0,52 94,87 6,50 3.47 95,82 2,46 1,50 93,16 9,57 5,63 86,16
9 2,68 1,72 93,24 1,84 1,14 96,02 1,43 0,76 96,59 1,85 1,12 94,28 2,00 1,18 87,34
10 0,47 0,30 93,54 0,86 0,53 96,55 1,15 0,61 97,20 . 2,39 1,45 95,73 1,11 0,65 87,99
1" 1,67 1,07. 94,60 1,12 0,70 97,25 1,14 0,61 97,80 2,09 1,27 96,99 2,91 1,71 89,70
12 1,18 0,76 95,36 0,93 0,58 97,83 1,32 0,71 98,51 1,38 0,84 97,83 11,75 6,92 96,62
13 1,28 0,82 96,18 0,66 0,41 98,24 0,55 0,29 98,80 1,52 0,93 98,76 0,73 043 97,05
14 0,62 0,40 96,57 0,90 0,56 98,80 0,50 0,27 99,07 0,45 0,27 99,03 2,69 1,58 98,63
15 3.9 2,50 99,07 1,17 073 99,53 0,49 0,26 99,33 0,37 0,23 99,26 0,81 0,48 99,11
16 1,45 0,93 100,00 0,76 047 100,00 1,25 0,67 100,00 1,22 0,74 100,00 1,51 0,89 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 71,51 39,01 39,01 93,06 56,33 56,33 90,96 56,34 56,34 104,20 57,85 57,85 43,75 26,16 26,16
2 30,56 16,67 55,68 28,78 17,42 73,75 26,05 16,13 7247 29,73 16,50 74,36 20,60 12,32 3849
3 9,48 5,17 60,85 11,53 6,98 80,73 7,76 4,81 77,28 11,12 6,18 80,53 4162 2489 63,38
4 9,21 5,03 65,88 8,29 5,02 85,74 5,98 3,70 80,98 7,23 4,02 84,55 8,68 5,19 68,57
5 12,81 6,99 72,87 5,92 3,58 89,33 6,83 4,23 85,21 3,34 1,85 86,40 6,86 4,10 72,67
6 6,83 373 76,59 5,54 335 9268 7,58 4,70 89,91 3,43 1,91 88,31 7.78 4,65 77,32
7 11,84 6,46 83,05 1,99 1,21 93,89 2,02 125 91,16 4,86 2,70 91,01 10,14 6,07 83,39
8 4,49 2,45 8551 1,37 083 9471 1,11 069 9185 2,47 1,37 92,38 5,64 3,38 86,76
9 2,45 1,34 86,84 1,16 070 9542 2,14 1,33 93,17 1,62 0,90 93,28 2,90 1,73 8849
10 2,42 1,32 88,17 1,39 0,84 96,26 0,94 0,58 93,75 1,78 0,99 94,27 4,07 2,44 90,93
11 2,06 1,13 89,29 1,54 0,93 97,18 0,92 0,57 94,32 1,42 0,79 95,06 3,01 1,80 92,73
12 0,68 0,37 89,66 0,97 0,59 97,78 1,93 1,19 95,52 2,71 1,50 96,56 4,59 2,75 95,47
13 5,66 3,09 92,75 0,85 0,52 98,30 1,37 0,85 96,36 0,76 0,42 96,98 1,73 1,04 96,51
14 6,24 3,41 96,16 1,77 1,07 99,37 143 0,89 97,25 1,05 0,58 97,56 1,51 0,90 97,41
15 0,55 0,30 96,46 0,53 0,32 99,69 1,85 1,21 98,46 3,08 1,71 99,27 2,25 1,35 98,76
16 6,49 3,54 100,00 0,50 0,31 100,00 2,49 1,54 100,00 1,31 0,73 100,00 2,08 1,24 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Anexo V.51

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafo de Muestra=720
Fase de Entrenamiento

CASO lll.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 7,91 6516 865,16 6,79 5720 57,20 6,80 57,19 57,19 536 4531 4531 6,36 53,66 53,66
2 1,14 9,43 74,59 1,40 11,81 69,01 1,39 11,67 68487 178 1508 60,39 142 11,98 6564
3 0,61 5,04 79,63 0,58 4,91 73,92 0,63 529 74,16 125 1062 71,01 1,13 953 7517
4 0,66 544 8507 0,76 6,38 80,30 064 538 7953 0,66 560 76,61 0,54 452 79,69
[ 0,52 4,24 89,31 0,53 449 84,79 0,57 4,76 84,30 0,65 553 82,14 0,59 495 84,64
6 0,36 2,99 92,30 0,49 4,16 88,95 0,50 417 88,47 0,51 432 8645 0,55 464 89,28
7 0,14 1,18 93,47 0,47 394 92,89 0,35 2,98 9145 0,45 3,78 90,23 0,43 367 92,95
8 0,09 0,77 94,24 0,15 1,26 94,15 0,29 2,40 93,85 0,21 1,78 92,01 0,14 1,20 94,14
9 0,07 0,56 94,80 0,07 0,63 94,78 0,12 0,99 94,83 0,16 1,32 93,32 0,09 074 9488
10 0,12 0,98 95,78 0,06 0,50 95,28 0,11 0,89 95,72 0,26 2,24 95,56 0,13 1,07 95,95
1" 0,13 1,07 96,85 0,12 1,01 96,29 0,06 0,53 96,25 0,08 0,70 96,26 0,09 077 96,72
12 0,08 0,63 97,49 0,12 1,02 97,31 0,08 0,71 96,95 0,06 0,52 96,79 0,12 1,03 97,75
13 0,06 049 97,97 0,08 068 98,00 0,09 077 97,73 0,12 1,05 97,84 0,10 0,84 98,59
14 0,09 0,78 98,75 0,09 079 98,78 0,07 061 98,34 0,09 0,76 98,60 0,05 046 99,04
15 0,09 073 99,48 0,08 070 99,48 0,13 1,08 99,42 0,10 082 9942 0,04 0,36 99,41
16 0,06 0,52 100,00 0,06 0,52 100,00 0,07 0,58 100,00 0,07 0.58 100,00 0,07 0,59 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % 1 I Var % 1 A Var % 1 A Var % T A Var % T

1 6,27 54,39 54,39 7.46 64,23 64,23 9,24 7464 7464 474 4163 41,63 574 49,21 49,21
2 1,26 10,98 65,37 1,00 8,59 72,82 0,58 4,72 79,36 1,88 16,46 58,09 1,55 13,28 62,49
3 0,91 7.86 7323 0,69 593 7875 0,65 522 84,58 139 1221 70,29 1,21 10,40 72,88
4 0,63 5,49 78,72 0,54 4,62 83,36 0,45 3,63 88,21 0,72 6,31 76,61 0,65 5,60 78,48
5 0,64 5,52 84,24 0,52 4,49 87,86 0,42 3,43 91,64 0,64 5,58 82,18 0,57 4,92 83,40
6 0,36 3,10 87,34 0,53 4,58 92,43 0,16 1,29 92,93 0,53 4,70 86,88 0,58 4,95 88,35
7 0,32 2,75 90,09 0,11 092 93,36 0,08 0,65 93,58 0,42 3,73 90,61 0,50 432 9267
8 0,11 0,93 91,01 0,13 1,14 94,50 0,12 0,94 9452 0,20 1,78 92,39 0,14 1,18 93,85
9 0,50 435 9536 0,05 0,43 94,93 0,06 0,47 9499 025 2,18 9457 0,16 1,36 9521
10 0,14 1,22 96,58 0,11 0,92 95,85 0,07 0,58 95,57 0,08 0,74 95,30 0,07 0,57 95,78
1" 0,09 0,75 97,33 0,10 0,88 96,73 0,11 0,91 96,48 0,17 1,47 96,78 0,10 0,87 96,65
12 0,04 0,38 97,72 0,10 0,83 97,57 0,08 0,69 97,16 0,06 0,52 97,30 0,04 0,38 97,04
13 0,05 044 98,16 0,04 033 97,90 0,11 0,91 98,07 0,14 1,19 9849 0,12 1,01 98,04
14 0,06 0.49 98,65 0,06 0,48 98,39 0,10 0,79 98,86 0.04 0,38 98,87 0,12 1,01 99,06
15 0,08 0,71 99,36 0,11 0,94 99,33 0,06 0,50 99,36 0,05 0,43 99,30 0,07 0,61 99,67
16 0,07 0,64 100,00 0,08 0,67 100,00 0,08 0,64 100,00 0,08 0,70 100,00 0,04 0,33 100,00
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Anexo V.52
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafio de Muestra=180

Fase de Validacién

CASO lll.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 =3 r=4 r=5

\ A Var % 1 A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 101,81 58,76 58,76 8598 52,14 52,14 97,72 55,14 5514 78,28 46,20 46,20 128,62 7514 75,14
2 3,18 1,83 60,60 27,97 1696 69,10 23,25 13,12 68,25 13,77 8113 5433 2,77 1,62 76,76
3 9,06 523 65,83 7,89 4,79 73,89 9,53 5,38 v 73,63 7,98 4,71 59,04 2,29 1,34 78,10
4 10,70 6,17 72,00 11,04 669 80,58 7,50 423 7786 10,57 6,24 6527 6,77 396 82,06
5 7,86 4,54 76,54 6,92 4,20 84,78 8,42 4,75 82,61 7,61 4,49 69,76 6,79 3,97 86,02
6 846 488 8142 5,13 311 87,89 6,01 339 86,00 826 487 74064 7,90 4,62 90,64
7 6,95 401 8543 5,18 314 91,03 8,17 461 90,61 16,75 9,88 84,52 576 3,36 94,00
8 1,03 0,59 86,02 1,96 1,19 92,22 4,22 2,38 92,99 8,51 5,02 89,54 1,39 0,81 94,81
9 4,03 2,33 8835 1,18 072 9294 2,08 117 9417 2,98 1,76 91,30 0,80 0,53 9534
10 3,90 2,25 90,60 0,73 045 93,39 1,97 1,11 95,28 6,05 3,57 94,88 1,11 0,65 9599
11 4,49 2,59 93,19 2,95 1,79 9517 1,39 079 96,07 1,83 1,08 9596 0,99 058 96,57
12 3,02 1,74 94,94 191 1,16 96,33 1,53 0,86 96,93 1,07 0,63 96,59 2,23 1,30 97,87
13 0,62 0,36 9529 1,33 080 97,13 1,52 086 97,78 1,98 1,17 97,76 1,39 0,81 98,68
14 2,92 1,68 96,98 2,04 1,24 98,37 1,15 0,65 98,43 1,17 0,69 98,45 0,74 0,43 99,12
15 3,95 2,28 99,26 1,81 1,10 99,47 1,61 091 99,34 1,76 1,04 99,48 0,62 0,36 9948
16 1,28 0,74 100,00 0,88 0,53 100,00 1,17 0,66 100,00 0,88 0,52 100,00 0,88 0,52 100,00

r=6 r=7 =8 r=9 r=10

Vi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 121,57 68,53 68,53 8553 52,73 52,73 105,82 64,98 64,98 120,67 6574 6574 104,49 62,03 62,03
2 9,00 507 73,60 11,71 7,22 59,95 715 439 69,37 17,79 9,69 7544 1040 6,17 68,20
3 5,59 3,15 76,74 13,13 809 68,04 1168 717 7654 2,18 1,19 76,63 8,11 481 73,02
4 8,28 466 8141 7.99 492 72,97 9,24 5,67 82,21 7,34 4,00 80,63 8,79 5,22 78,23
5 6,48 3,65 85,06 7,97 4,91 77,88 8,59 527 87,48 5,86 3,19 83,82 8,37 4,97 83,20
6 5,38 3,03 88,09 1941 1197 89,85 2,24 1,37 88,86 7,56 4,12 87,94 9,00 5,34 88,55
7 435 2,45 90,55 1,72 1,06 90,91 1,36 0,84 89,69 7,33 3,99 91,93 7.77 4,61 93,16
8 1.81 1,02 91,57 2,97 1,83 92,74 2,06 1,27 90,96 3,00 1,63 93,56 3,31 1,96 95,13
9 6,83 3,85 95,41 0,59 0,36 93,10 1,63 1,00 91,96 4,34 2,36 95,92 1,38 0,82 95,95
10 2,30 130 96,71 1,69 1,04 94,14 1,39 0,86 92,82 1,43 0,78 96,70 0,66 0,39 96,34
11 1,32 0,75 97,46 1,63 1,01 9515 3,83 235 9517 1,97 1,08 97,78 165 0,98 97,32
12 0,73 041 9787 1,80 1,11 96,26 1,11 068 9585 087 048 9825 089 053 97,85
13 0,64 036 9823 1,14 0,71 96,97 1,50 092 96,77 0,98 0,53 98,79 0,39 0,23 98,08
14 0,90 0,51 98,74 0,82 050 97,47 2,19 1,35 98,11 0,50 0,27 99,06 2,05 1,22 99,30
15 1,30 0,73 99,47 2,55 1,57 99,04 0,89 055 98,66 0,34 0,18 99,25 0,54 0,32 99,62
16 0,94 0,53 100,00 1,56 0,96 100,00 2,18 1,34 100,00 1,39 0,75 100,00 0,64 0,38 100,00
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Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segin Réplica

Anexo V.53

Varianza Generalizada Pequefia y Tamario de Muestra=1440
Fase de Entrenamiento

CASO lll.- Modelo Neuronal ACP

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A var % T A var % T

1 1,37 68,75 5875 1,51 63,05 63,05 1.41 59,85 59,85 1,34 57,50 57,50 1,83 64,15 64,15
2 0,22 9,54 68,29 0,19 8,10 71,15 0,19 799 6785 0,22 9,34 66,83 0,15 624 70,39
3 0,13 567 73,97 0,13 546 76,60 0,13 566 73,51 0,17 7,19 74,02 0,14 6,02 7641
4 0,14 5,85 79,81 0,12 5,14 81,74 0,14 6,03 79,54 0,11 4,94 78,96 0,12 4,97 81,39
5 0,11 4,65 84,46 0,11 4,44 86,18 0,11 4,63 84,17 0,11 4,61 83,57 0,12 5,20 86,59
6 0,09 3,71 88,17 0,10 4,28 90,46 0,11 4,58 88,74 0,11 4,62 88,19 0,11 4,44 91,03
7 0,05 1,94 80,11 0,04 1,53 92,00 0,10 4,08 92,83 0,03 1,24 89,43 0,04 1,82 92,85
8 0,08 3,23 93,34 0,04 169 93,69 0,03 1,35 94,18 0,06 256 9198 0,05 1,93 94,78
9 0,03 1,21 94,55 0,04 1,72 95,41 0,02 1,01 95,19 0,04 1,67 93,67 0,02 0,82 95,60
10 0,03 149 96,04 0,01 042 9583 0,02 0,63 9583 0,04 1,63 9530 0,02 069 96,29
11 0,03 1,09 97,12 0,02 0,78 96,61 0,02 0,65 9648 0,02 0,77 96,07 0,02 0,78 97,07
12 0,01 0,55 97,67 0,02 088 97,49 0,02 066 97,14 0,01 0,60 96,66 0,02 065 97,72
13 0,01 0,61 98,28 0,02 064 98,13 0,01 0,58 97,72 0,03 1,12 97,78 0,02 0,89 98,61
14 0,02 0,70 98,98 0,02 0,74 98,87 0,02 0,71 98,43 0,02 0,84 98,62 0,01 0,41 99,02
15 0,02 0,73 99,71 0,02 0,64 99,51 0,02 1,05 99,48 0,02 0,81 99,44 0,01 0,48 99,50
16 0,01 0,29 100,00 0,01 0,49 100,00 0,01 0,52 100,00 0,01 0,56 100,00 0,01 0,50 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

\ A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 1,32 56,33 56,33 1,39 60,18 60,18 1,27 585,15 55,15 1,37 58,05 58,05 1,50 63,43 63,43
2 024 10,30 66,63 0,23 9,74 69,91 0,19 8,25 63,39 0,22 9,27 67,32 0,16 6,91 70,35
3 0,16 6,93 73,56 0,15 6,37 76,29 0,20 8,55 71,94 0,12 512 7244 0,13 542 7577
4 0,13 546 79,02 0,11 4,77 81,05 0,12 515 77,10 0,15 6,18 78,63 0,13 568 8144
5 0,11 459 8361 0,11 456 8561 0,12 519 8228 0,12 5,05 83,68 0,09 4,01 85,46
€ 0,08 3,58 87,19 0,12 5,04 90,65 0,11 4,91 87,19 0,10 4,21 87,89 0,10 420 89,65
7 0,07 2,82 90,01 0,05 2,03 92,68 0,11 4,83 92,02 0,10 4,37 92,27 0,06 2,66 92,32
8 0,07 2,93 92,94 0,04 1,54 9422 0,02 0,72 92,74 0,03 142 93,69 0,05 1,98 94,30
9 0,05 1,97 94,91 0,01 0,60 94,82 0,02 0,97 93,70 0,02 0,93 9461 0,02 1,02 9531
10 0,02 1,01 95,92 0,02 0,92 95,74 0,05 2,07 95,77 0,02 0,90 95,52 0,02 0,80 96,21
11 0,02 0,94 96,87 0,02 0,79 96,53 0,01 0,52 96,29 0,03 1,37 . 96,88 0,02 0,65 96,86
12 0,01 0,59 97,46 0,02 0,98 97,52 0,02 0,76 . 97,05 0,01 0,61 97,49 0,01 0,63 97,49
13 0,01 0,58 98,04 0,01 0,52 98,04 0,02 0,96 98,01 0,02 0,70 98,20 0,01 0,59 98,08
14 0,01 0,55 98,59 0,02 0,78 98,82 0,01 0,48 98,49 0,01 0,55 98,74 0,02 0,91 99,00
15 0,02 0,85 99,44 0,02 0,67 99,49 0,02 0,68 99,17 0,01 0,63 99,37 0,02 0,67 99,67
16 0,01 0,56 100,00 0,01 0,51 100,00 0,02 0,83 100,00 0,01 0,63 100,00 0,01 0,33 100,00
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CASO Ill.- Modelo Neuronal ACP

Anexo V.54
Valores Caracteristicos y Ratio Inercial segun Réplica

Varianza Generalizada Pequefia y Tamafio de Muestra=360
Fase de Validacién

r=1 r=2 r=3 r=4 r=5

Yi A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T A Var % T

1 12294 72,47 7217 89,70 54,36 54,36 90,02 5425 54,25 111,24 66,08 66,08 95,50 57,06 57,06
2 4,54 2,66 74,83 16,01 9,70 64,06 12,07 7,27 61,53 6,84 4,06 70,14 1,25 6,72 63,78
3 6,83 4,01 78,84 10,80 6,54 70,60 11,49 6,93 68,45 11,73 6,97 77,11 17,33 10,36 74,14
4 8,04 472 83,56 11,89 7,20 77,80 13,30 8,02 76,47 7,81 4,64 81,75 9,77 5,83 79,97
5 6,47 3,80 87,36 7,75 4,70 82,50 8,62 519 81,66 8,31 4,94 86,69 8,43 5,04 85,01
6 6,04 3,54 90,80 9,07 5,49 87,99 8,20 4,94 86,60 8,16 4,84 91,53 7,46 4,46 89,47
7 2,63 1,54 92,44 3,38 2,05 90,04 6,82 4,11 90,71 2,03 1.21 92,74 3,43 2,05 91,52
8 3,97 2,33 9477 3,44 2,08 92,13 2,52 1,52 92,23 2,67 1,58 94,32 4,07 2,43 93,94
9 1,45 0,85 9562 4,12 2,50 94,63 4,19 2,52 94,75 2,18 1,29 95,62 1,43 0,85 94,80
10 1,64 0,96 96,58 0,70 0,42 95,05 1,63 0,98 95,73 0,45 0,27 95,89 1,28 0,77 95,57
11 1,59 0,93 97,52 1,69 1,02 96,07 0,99 0,59 96,33 0,91 0,54 96,43 1,26 0,75 96,32
12 0,85 0,50 98,02 1,37 0,83 96,91 1,01 0,61 96,94 0,95 0,56 97,00 1,74 1,04 97,36
13 0,58 0,34 98,36 1,1 0,67 97,58 1,03 062 97,56 1,71 1,01 98,01 1,66 0,99 98,35
14 1,10 0,65 99,00 1,35 0,82 98,40 1,56 0,94 98,50 1,28 0,76 98,77 0,83 0,49 98,84
15 1,28 0,75 99,76 1,56 0,95 99,34 1,64 0,99 99,49 1,34 0,79 99,57 0,83 0,49 99,34
16 0,41 0,24 100,00 1,09 0,66 100,00 0,85 0,51 100,00 0,73 0,43 100,00 1,11 0,66 100,00

r=6 r=7 r=8 r=9 r=10

Yi A Var % 1 A Var % T A Var % 1 A Var % T A Var % T

1 99,83 59,21 59,21 91,28 57,69 57,59 91,69 5544 5544 71,15 43,01 43,01 91,73 55,85 6585
2 7,65 4,54 63,75 21,56 13,60 71,19 11,72 7,09 6253 22,24 13,44 56,45 15,78 9,61 65,45
3 12,55 7,44 71,20 8,24 520 76,38 17,52 10,61 73,14 8,85 535 6180 9,15 5,57 71,02
4 7.83 4,64 75,84 7,21 4,55 80,93 6,90 4,18 77,32 15,09 9,12 70,92 11,08 6,75 77,77
5 7,52 4,46 80,30 7,90 4,99 85,92 8,47 5,13 82,44 14,16 8,56 79,48 9,66 5,88 83,65
6 6,54 3,88 84,17 7,55 4,76 90,68 6,90 4,18 86,62 7.50 4,54 84,02 3,78 2,30 85,95
7 5,82 3,45 87,62 2,79 1,76 92,44 6,84 4,14 90,77 8,71 5,26 89,28 3,84 2,34 88,29
8 4,96 2,94 90,57 1,60 1,01 93,45 1,45 0,88 91,64 3,19 1,93 91,21 7,42 4,52 92,81
9 4,22 2,50 93,07 0,91 0,58 94,02 0,91 0,55 92,19 2,53 1,63 92,74 2,55 1,55 94,36
10 2,51 1,49 94,56 1,24 0,78 94,80 5,60 3,39 95,58 2,04 1,23 93,97 2,08 1,27 95,63
11 2,59 1,54 96,09 1,71 1,08 95,88 0,72 044 96,02 3,67 2,22 96,19 0,95 0,58 96,21
12 2,19 1,30 97,40 1,53 096 96,85 1,48 0,80 96,92 0,99 0,60 96,79 1,57 0,96 97,16
13 1,02 0,60 98,00 1,91 1,20 98,05 1,66 1,01 97,92 1,80 1,09 97,88 1,41 0,86 98,02
14 0,97 0,58 98,58 1,36 0,86 98,91 0,81 0,49 98,42 0,98 0,59 98,47 1,46 0,89 98,91
15 1,39 0,82 99,40 0,98 0,62 99,53 1,33 0,80 99,22 1,49 0,90 99,37 1,29 0,79 99,70
16 1,01 0,60 100,00 0,75 0,47 100,00 1,29 0,78 100,00 1,04 0,63 100,00 0,50 0,30 100,00
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