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Resumen

En la actualidad los avances instrumentales, la automatizaciéon de procesos y el
apoyo en sistemas informaticos de alto procesamiento traen como consecuencia
la capacidad de generar grandes cantidades de datos, lo cual origina problemas
multivariantes de gran escala, haciéndose necesario la utilizacién de herramientas
matematicas y estadisticas para extraer de estos datos la informacién relevante en la
resolucion de los problemas. En este trabajo se desarrolla el método SIMPLISMA como
una respuesta a esta necesidad, este método evaltia conjuntos de datos correlacionados
con el objetivo de encontrar variables puras dentro de los datos experimentales. La
metodologia empleada en esta investigacidon es teorica-practica donde la revision
tedrica parte de la consulta de autores especialistas tales como: Castillo M., Cavanillas
S., Mardia K., Kent J.,Bibby J., Tauler R, Maeder M, De Juan A. Los resultados de
los ejemplos demuestran estadisticamente que SIMPLISMA es un método eficaz en la
obtencion de variables puras.

Palabras clave: Método SIMPLISMA; herramientas mateméticas y estadisticas;
datos correlacionados; variables puras.
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Problem determination multivariate variables.
Method: SIMPLISMA

Abstract

Today the instrumental advances, process automation and support systems high
processing consequently they bring the ability to generate large amounts of data, which
results Multivariate large-scale problems, making necessary the use of mathematical
and statistical tools these data to extract the relevant information in solving problems.
In this work the SIMPLISMA method is developed as a response to this need, this
method evaluates data sets correlated with the aim of finding pure variables within
experimental data. The methodology used in this research is theoretical and practical
where the theoretical review of the consultation of experts authors such as M. Castillo,
Cavanillas S., K. Mardia, Kent J., J. Bibby, Tauler R, Maeder M, John A. The results
of the examples demonstrate statistically that SIMPLISMA is an effective method for
obtaining pure variables.

Key words: SIMPLISMA method; mathematical and statistical tools; data correlated;
variables pure.

Introducciéon

En la actualidad existen varios métodos de anélisis multivariado que permiten
reducir el nimero de variables observables en un problema de industria. En su
mayoria estos métodos surgieron por la necesidad de solucionar situaciones especificas
del momento como lo indican Cavanillas (2014) y Castillo (2007), extendiendo su uso
a otras areas similares.

El estudio de anélisis multivariado puede aplicarse a matrices que contienen
grandes dimensiones de datos experimentales con multitud de variables, en estos
casos la atencion puede estar dirigida al analisis de la variaciéon de los datos o servir
como paso previo en los procesos donde se discrimina y se selecciona la informacion
antes de construir modelos de calibracién o clasificaciéon. En este trabajo se realiza el
estudio de un método que permite seleccionar el minimo de variables necesarias, el
cual es: SIMPLISMA.

Al estudiar una matriz de datos, es posible que se encuentre correlaciones altas (en
valor absoluto) entre varias variables, el caso mas extremo es que una de las variables
sea combinacion lineal del resto, por esto es adecuado seleccionar un subconjunto
de las variables originales o combinaciones lineales de estas. También pueden existir
casos donde el niimero de variables sea tan grande que dificulta su anélisis conjunto,
y por tanto, es necesario reducirlas a un conjunto de menor dimension que describa la
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matriz de datos.

El objetivo de este trabajo es evidenciar la eficiencia del método SIMPLISMA en
la determinacion de las variables en problemas multivariantes, para ello se usa una
metodologia basada en primer lugar en la revision bibliografica apoyada en material
de paginas web y en segundo lugar en la construccion del algoritmo; con esto se logra
una descripcion del método SIMPLISMA, mostrando el algoritmo de forma minuciosa
e indicando los fundamentos matematicos y estadisticos que lo sustentan.

Método SIMPLISMA

SIMPLISMA, corresponde a la expresiéon inglesa (SIMPLe-to-use Interactive
Self-modeling Mixture Analysis), éste es un método intuitivo. Fue creado por Willem
Winding en el afio 1991, bajo un programa de MATLAB, por su naturaleza, pertenece
a la familia de las técnicas de resolucion de curvas de acuerdo a los autores Tauler y
col. (2009) y Enrique (2006). La aplicaciéon de este método permite seleccionar una
muestra pequenia de la matriz de datos experimentales, que puede ser utilizada sin
comprometer significativamente la informacion.

SIMPLISMA es usado principalmente en el area de quimica donde permite hallar
variables puras en un conjunto de datos experimentales, la variable pura se define
como una variable cuya intensidad se debe principalmente a uno de los componentes
de la mezcla en estudio.

Este método tiene como objetivo seleccionar las variables puras eliminando la
colinealidad entre las variables. La matriz, llamada matriz muestra, que se construye
con SIMPLISMA se expresa como:

X(m'n) = Xp(m,k) + E (1)

Donde X es la matriz de datos experimentales, X es la matriz de las variables puras
y E es la matriz de los residuales.

Fundamento algebraicoyestadisticodel método SIMPLISMA.

El desarrollo del método SIMPLISMA involucra el manejo algebraico de matrices
y de conceptos estadisticos. Lo cual conllevan a la escogencia de las variables puras
que formaran la matriz muestra. Siguiendo los conceptos algebraicos y estadisticos
de Mardia y col. (1979), tenemos la desviacion estandar y la media de cada variable de
la matriz de datos, ya que estas son usadas para determinar la desviacion relativa que
permite decidir cual es la variable pura a escoger:

_1lym

By = li=1 X (2)
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Donde . es 1a media de la variable de la columna i

Que puede ser representada en forma matricial como:
_ 1T
h=_X"1 (3)
Donde X es la matriz de datos de dimension (m, n) y 1 es una matriz de n columnas
de unos.

1:
of = — X, (x; — )’ 4)

Donde o es la desviacion estandar de cada columna 1

Su representacién matricial es:
0? =~ (XTX - ZxT117X) (5)
m m

Durante la seleccion de las variables se debe tener en cuenta que tienen que ser
independientes unas de otras, para ello se aplica un estudio de correlacién entre las
variables mediante la siguiente formular:

crl-]-

(vio)) ©

T'iv=

Donde r; es €l coeficiente de correlacion entre las columnas iy j

Su forma matricial es:
R=D"1g?D™! (7

Donde es la matriz de correlaciony D = diag(s?)

Obtencion de las variables puras

Uno de los parametros més importantes en el analisis de las mezclas por métodos
multivariantes es el nimero de componentes. Tanto un nimero insuficiente o excesivo
de factores a menudo conduce a resultados incorrectos. En SIMPLISMA la decision se
hace mediante la comparacién de los resultados de la etapa actual con los de la anterior
y regresar de nuevo si es necesario.

El principal problema es ¢como encontrar las variables puras?. Se desarrolla el
procedimiento siguiendo a Artyushkova, Fulghum (2001) y Enrique (2006). En este
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método se parte de la existencia de una relacién entre la desviacion estandar y la media
de una variable con la pureza de la misma:
ot

pi = g (8)

Donde p es la desviacion estandar relativa, y (o, u) la desviacion estandar y media
de la columna i.

A diferencia de otros métodos que persiguen el mismo objetivo que SIMPLISMA,
tales como, el método de analisis de componentes principales o el método de anélisis
de factores, no se debe centrar los datos, debido a que la escogencia de las componentes
involucra al valor de la media en el denominador, como se muestra en la ecuacion (8).

Puede aparecer un problema de exceso de alta pureza ocasionado cuando el valor
medio tiende a cero (posiblemente por causa de ruido), lo que provoca que el cociente
tienda a infinito, esto se soluciona agregando un valor en el denominador. La adicién
de esta pequeiia constante (generalmente definido como un porcentaje de la media)
soluciona el problema, suprimiendo el efecto de sobrestimacion de la pureza, un valor
de desplazamiento de 1% a 5% de la media es recomendable.

Redefiniendo la ecuacion (8):

oi

B~ el (9)

Una desviacion estandar relativa grande indica una alta pureza para esa columna.

El procedimiento consiste primeramente en hallar la columna con la mayor
desviacion estandar relativa basado en la ecuacién (9), y normalizar esta columna.

La seleccion de las siguientes variables, ademéas de tener la mayor desviaci6n
relativa, seran las que tengan minima correlaciéon con las variables ya seleccionadas,
para ello se calcula un factor de ponderacion w:

w; = det (i QI Q) (10)

Donde Q, es la matriz de filas compuesta por las variables puras encontradas y cada
i-ésima columna de la matriz de datos que atn no ha sido seleccionada.

El valor del determinante es proporcional a la independencia entre las variables
puras halladas y la que esta por seleccionarse. De esta manera el valor del determinante
serda mayor en la medida que las variables no estén correlacionadas, en caso contrario
se acercara a cero.
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Los elementos de la matriz Q, se calculan de la siguiente manera:
xi

Q= —2—
' o +(pi+a)? (11)

Esta matriz representa la normalizacion de la matriz de estudio X, y tiene por
fin dar a todas las variables la misma contribucién durante el clculo de los factores
de ponderacién. Para escoger la proxima variable pura se modifica la ecuacion (9)
multiplicAndola por el factor de ponderacion:

pi =W ((uia)) (12)

Con ésta ecuacion se selecciona la siguiente variable de mayor pureza, que
corresponde al maximo p..

Algoritmo de SIMPLISMA

Se tiene como matriz de estudio a X, donde es el nimero de observaciones y n
es el namero de variables.

Procedimiento para la seleccién de la primera variable pura:

1. Se calculan los vectores media y desviacion estandar de X:

—Lyr — |LfyTy _LyrqqT
p=2x"1 a_\/m(xx LxT11 X)

2. Secalcula el valor de a:
a = 0.01 * pypy
u, . Es el mayor valor de u

3.Se calcula el vector de la desviacion estandar relativa:

o

T
El maximo valor de p, corresponde a la primera variable pura.
Calculo de la matriz de correlacion y factor de ponderacion:

4.  Se calcula la matriz Q:

X

Jor T Gt ar
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5. Se calcula la matriz de correlacion M, :
1
M, = —- QTQ
6. Se calcula el factor de peso:

w; = det (MCiTMCl.)

Donde M, es la matriz formada por las variables puras encontradas y cada i-ésima
columna de la matriz de datos que atin no ha sido seleccionada.

Seleccion de la segunda variable pura:

7. Se calcula la desviacion estandar relativa modificada:

bi = Wi (ﬁ)

Donde el subindice i, representa al ntimero de la columna que corresponde a la
variable.

La segunda variable a seleccionar sera la que tenga mayor p.

Para la escogencia de las siguientes variables puras se repiten los pasos 6 y 7y,
se detiene el proceso cuando se ha cumplido con un criterio de parada, dentro de los
indicados en la siguiente seccion, pre-establecido.

Eleccion del nimero de variables

En cada aplicaciéon segin Castillo (2007) y Rey (2009), debe ser tomada una
decision acerca de cuantas componentes se deben conservar para resumir eficazmente
los datos, esta decision se basa en el conocimiento técnico de la aplicacion acompanado
por los siguientes lineamientos que pueden servir de guia:

» Varianza explicada: seleccionar el nimero de componentes necesarias para explicar
una proporciéon determinada de la varianza por ejemplo un rango de 80% a 90%.

El desafio consiste en la seleccién de un porcentaje de umbral apropiado. Por
ejemplo hay que tener presente que una componente no puede generalizar a la
poblaciéon u otras muestras, una componente estd dominada por una sola variable y no
representa un resumen compuesto de varias variables.

» Minimo valor propio: se puede seleccionar las componentes asociadas a valores
propios superior a un valor prefijado, por ejemplo la varianza media:
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k
) ; Ai
varianza media = T

i=1

Puede usarse donde hay una gran diferencia entre los dos valores propios que caen
a ambos lados de la media, en estos casos los datos pueden ser resumidos con éxito en
un nimero relativamente pequefo de dimensiones.

« Representacion grafica: Para el caso de SIMPLISMA se puede graficar la raiz
cuadrada de los errores medios predictivos, si el método forma parte de un proceso
de modelado, o se puede graficar las desviaciones medias relativas si el método es
usado para seleccionar variables.

» Realizar pruebas sobre la més grande componente, aplicar pruebas de significancia
a la componente, asociada al valor propio mas grande, o a la variable pura.

Puede ser 1til hacer una prueba preliminar de la independencia de las variables, si
los resultados indican que las variables son independientes, no hay ninguna necesidad
en extraer los componentes, ya que (a excepciéon de la fluctuacion de muestreo) las
variables en si mismas forman los componentes.

Para probar la significancia de los componentes "més grandes", se puede probar la
hipétesis de que los tltimos valores propios de la poblacién son pequenos e iguales,
caso de métodos que calculan valores propios, o se puede probar la hipétesis de que
las dltimas desviaciones estandar relativas son pequenas e iguales, caso método
SIMPLISMA. La implicacién es que los primeros componentes de la muestra capturan
todas las dimensiones esenciales, mientras que los ltimos componentes reflejan ruido.

La eleccion de los componentes debe hacerse con cuidado ya que puede darse el
caso que los componentes mas pequenos pueden llevar informacion valiosa que no
debe ser ignorado rutinariamente.

Ejemplos de estudio

En esta seccion se realiza el estudio y analisis de resultado de dos ejemplos reales,
tomados de Matlab R2012a. Estos ejemplos son problemas multivariantes, donde con
la ayuda del método SIMPLISMA se determinara las variables puras o componentes
principales. Para ello se trabaja con las variables de entrada en cada problema. Estos
ejemplos fueron seleccionados debido a sus caracteristicas de colinealidad y diversidad
de tamano, el primer problema obtenido de Woods y col. (1932), corresponde a pocas
variables de estudio, tan s6lo cuatro y, con un numero de observaciones mayor al
namero de variables, con alta presencia de correlacion.
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El segundo problema proveniente de Kalivas (1997), estd formado por un gran
namero de variables, 401 en total, y con pocas observaciones en comparacion con el
namero de variables, en este ejemplo, las variables presentan diferentes porcentajes de
correlacion. Con estos ejemplos se evidencia la efectividad del método para diferentes
estilos de problemas.

» Datos del ejemplo 1:

Cemento Portland de datos

Ingredientes (%):

columnai: 3Ca0.Al203 (tricalcium aluminate)

columna2: 3Ca0.SiO2 (tricalcium silicate)

columnag: 4Ca0.Al203.Fe203 (tetracalcium aluminoferrite)
columnag: 2Ca0.Si02 (beta-dicalcium silicate)

Calor (cal / g): el calor de endurecimiento después de 180 dias.

En estos datos la variable de salida o respuesta esta formada por el vector Calor
de 13 muestras, las variables de entrada corresponde a la matriz ingredientes, que es
una matriz de 13 muestras y 4 variables. Se aplicara el método SIMPLISMA a la matriz
ingredientes para seleccionar las variables puras.

» Datos del ejemplo 2:

Los datos espectrales y octanaje de la gasolina:

Espectros NIR y los nimeros de octano de 60 muestras de la gasolina
NIR: espectros NIR, medido en intervalos de 2 nm de 900 nm a 1700 nm
Numeros de octano: octanos

En estos datos la variable de salida o respuesta es el vector nimeros de octano, que
contiene 60 muestras y las variables de entrada corresponden a la matriz NIR, que esta
compuesta de 401 variables y 60 muestras. A esta matriz NIR, se le aplicara el método
SIMPLISMA para seleccionar las variables puras.

Andlisis de los resultados
El estudio de los resultados se centra en diferentes pruebas que permitiran
seleccionar el nimero 6ptimo de variables, las cuales son:

 Estimacion del nimero de variables por valor propio minimo.

« Andlisis comparativo de las desviaciones estandar relativas, presentadas mediante
graficas.

« Anélisis de la correlacién de las variables en cada paso graficando el factor de
ponderacion, con lo que se indica si es necesario la entrada de una nueva variable.

« Estudio del porcentaje de varianza explicada, mediante pruebas de hipoétesis.



Determinacion de variables en problemas multivariantes. Método: SIMPLISMA
146 Eddy Rodriguez, Josefina Matera y Maribel Pérez

Con la primera se tiene un estimado del posible ntimero de variables puras, con la
segunda y la tercera se determinan las variables puras y con la tltima se comprueba si
las variables seleccionas son suficientes.

Ejemplo 1:

Se presenta primero la matriz de correlacion de la data original:

Vi V2 V3 V4
Vi 1.0000 0.2286 -0.8241 -0.2454
V2 0.2286 1.0000 -0.1392 -0.9730
V3 -0.8241 -0.1392 1.0000 0.0295
V4 -0.2454 -0.9730 0.0295 1.0000

En esta matriz se observa que la primera variable tiene alta correlaciéon con la
tercera variable (-0.8241) y, la segunda variable con la cuarta variable (-0.9730), con
lo cual se afirma que no todas las variables del problema son puras.

Se determina los valores propios de la matriz de covarianza:
Valores propios = [0.2372 12.4054 67.4964 517.7969]

Se obtiene el promedio de la varianza, que es: 149.4840, siguiendo lo indicado en
la seccion 2, se puede estimar un nimero de variables a seleccionar de uno.

Al comparar las desviaciones estandar relativas (p), ver figuras 1y 2, se observa que
la primera variable a seleccionar es la uno con una desviacion estandar relativa de 0.6,
seguida de la variable cuatro con una desviacién estandar relativa de 0.18.

Con un anélisis de las figuras 3 y 4, donde se grafica cada variable versus el factor de
ponderacion, se observa por ejemplo, en la figura 3, que el valor de para las variables
que no han sido seleccionadas es superior a 0.2, de manera que es factible considerar
que existen variables puras aun no seleccionadas. Con respecto a la figura 4, los valores
de no llegan a 0.1 lo que permite confirmar junto con lo expuesto en la matriz de
correlacion, que las variables uno y cuatro ya seleccionadas forman las variables puras
del ejemplo en estudio.

Ademas, de acuerdo a lo establecido en la seccién 2, indica la independencia entre
las variables puras halladas y las que estan por seleccionarse y, cuando este se acerca a
cero significa que hay correlacion entre las variables.
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Aplicando prueba de hipotesis como en Mardia y col. (1979) se puede establecer
si la varianza aportada por el nimero de variables puras seleccionadas explica una
proporcion significativa de la varianza total, o si por el contrario no son suficientes las
variables seleccionadas. Para ello, considérese:

At A
" Gtmidy

Donde A, representa la varianza aportada por cada variable y, 0 es la varianza
explicada con las variables puras seleccionadas.

Se analiza la hip6tesis nula de que la varianza explicada sea igual a 0.9, contra la
hipbtesis alterna de que la varianza explicada sea menos que 0.9.

El valor calculado de 0 = 0.9789
Con una desviacion estandar de 0 = 0.0112
Con un nivel de significancia de a = 0.05y un z,,. =-1.645

Daunz =7.0366

Calculado

Como z

Calculado

hipétesis nula.

= 7.0366 > z = -1.645, entonces, no se puede rechazar la

Con un intervalo de confianza de 95% se puede afirmar que las variables puras uno
y cuatro explican entre el 95.69% y el 100% de la varianza de la poblacion.
Ejemplo 2:

Con un analisis previo de la matriz de correlaciéon se determina que existen
variables que tienen 99% de correlacion, de esta manera se puede afirmar que no todas
las variables son puras.
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El promedio de la varianza es: 1.5175€e-04.
Los valores propios de la matriz de covarianza que son mayores a 1.5175e-04, son:

Valores propios = [0.0002 0.0002 0.0003 0.0006 0.0008 0.0028 0.0042
0.0069 0.0442]

Con lo cual se estima que el nimero de variables puras es de nueve.

Analizando las figuras 5, 6,7, 8 y 9, yla tabla 1, se observa que la desviacion estandar
relativa tiene su mayor valor en la variable ochenta y uno, en la primera seleccion,
seguida de las variables diecinueve, ciento cinco, cincuenta y ochenta, siendo el valor de
Pp=0.0002 para la dltima variable seleccionada muy proxima a cero, lo que nos indica
que el proceso puede detenerse con este ntimero de variables puras seleccionadas.

A través de las figuras 10, 11, 12 y 13 se observan las variables versus el factor de
ponderacién, donde se evidencia que a partir de la quinta variable pura, es cercano a
cero, de manera que la correlacion entre las variables seleccionadas y las que faltan por
entrar es significativo y como tal, las no seleccionadas no son variables puras.

Con un estudio de prueba de hipoétesis se puede verificar si las variables puras
seleccionadas explican satisfactoriamente la varianza del problema. Para esto
considérese el mismo parametro 6 estudiado en el ejemplo anterior y como hipoétesis
nula que el valor de la varianza explicada por las variables puras seleccionadas sea de
0.9, contra la hipotesis alternativa de que éste valor sea menor a 0.9.

El valor calculado de 6=0.9670
Con una desviacién estdndar de 0 = 0.0019

Con un nivel de significancia de a = 0.05yun z, = -1.645

Da un ZCaIculuda = 347623

Como z, 00, = 34-7623 > 2, = -1.645, no se puede rechazar la hipétesis nula.

Con un intervalo de confianza de 95% se puede afirmar que las variables puras
ochenta y uno, diecinueve, ciento cinco, cincuenta y ochenta explican entre el 96.32%
y el 97.08% de la varianza de la poblacion.
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Figura 13: Ejemplo 2 el factor de ponde iable, para la seleceifn de la quinta varisble més pura.
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Conclusiones

» Los métodos explicados en esta investigacion permiten que la matriz reducida
conserven las caracteristicas de variabilidad e independencia de la matriz de datos
experimentales.

« Esviable laimplementacion del algoritmo de SIMPLISMA en computadora, debido
a que el método se fundamenta en estructuras algebraicas de matrices.

o La eleccion del namero de variables debe hacerse tomando en consideraciéon el
riesgo de la perdida de informacion posible luego de la reduccion de la matriz.

« A través de los ejemplos se constato la eficiencia del método SIMPLISMA para la
determinacion de las variables puras, concluyéndose a partir del analisis de los
resultados que con la seleccion de las variables puras se explica mas del 90% de la
varianza de los datos de los problemas.
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