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Summary 

Objective: demonstrate how to use the principal-component analysis to reduce dimensionality in 
assessing three varieties of Ryegrass (Lolium sp. L.), namely, tetraploid hybrid (Foster), annual diploid 
(Southern Star), and annual tetraploid (Beefbuilder). Both the statistical properties and programming 
using the SAS statistical package are also highlighted. Results: The variables that defined the main factor 
for the three grass varieties were: height from the floor, middle width of the fully elongated last leaf, and 
biomass. 

Key words: dimensionality, eigenvalue, factor, grass growth.

Resumen

Objetivo: mostrar una aplicación del análisis de componentes principales en la reducción de la 
dimensionalidad de variables derivadas de la evaluación agronómica de tres variedades de pasto. Métodos: 
los pastos evaluados fueron Ryegrass (Lolium sp. L.), híbrido tetraploide (Foster), anual diploide (Southern 
Star) y anual tetraploide (Beef Builder). Igualmente se destacan las propiedades estadísticas y la forma 
de programación en el paquete estadístico SAS. Resultados: se observó que las variables que definieron el 
factor principal para las tres variedades fueron: altura desde el piso, ancho de la parte media de la última 
hoja completamente elongada y biomasa.

Palabras clave: crecimiento vegetal, dimensionalidad, factor, valor propio. 

Resumo

O objetivo principal deste trabalho foi mostrar uma aplicação da análise de componentes principais 
na redução da dimensionalidade de variáveis derivadas da avaliação agronômica de três variedades de 
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capim azevém (Lolium sp. L), a saber, híbrido tetraplóide (Foster), anual diplóide(Southern Star) e anual 
tetraploide (BeefBuilder). Também se destacam as propriedades estatísticas e a programação no pacote 
estatístivo SAS. Resultados: como um resultado notável do processo de pesquisa foi observado que as 
variáveis   que definiram o principal fator para as três variedades foram: altura do solo, a largura da parte 
meia da última folha totalmente alongada e a biomassa.

Palavras chave: crescimento vegetal, dimensionalidade, fator, autovalor. 

Introducción

El análisis de componentes principales 
transforma un conjunto de variables correlacionadas 
en un nuevo conjunto de variables no 
correlacionadas (Almenara et al., 1998). El objetivo 
del análisis es reducir la dimensionalidad en la cual 
se expresa el conjunto original de variables (Peña, 
2002). 

El análisis multivariado de componentes 
principales es una técnica que permite clasifi car la 
variación fenotípica en sistemas independientes 
de caracteres correlacionados (Di Masso et al., 
2010). El Análisis de Componentes Principales 
se utiliza con el objetivo de establecer patrones 
de comportamiento en los sistemas ecológicos 
(Torriente y Torres, 2010). Posee gran importancia 
en el campo agropecuario con el fi n de explicar la 
variabilidad relacionada con la morfometría de los 
animales, factores de producción animal, análisis 
y evaluación de pastos y forrajes, evaluación de la 
calidad de leche y de la carne, aspectos ambientales 
relacionados con el hato, evaluación de la calidad 
del agua para implementaciones piscícolas, entre 
una gama de aplicaciones.

En 1901 Karl Pearson publicó un trabajo sobre 
el ajuste de un sistema de puntos a una línea o a un 
plano en un multiespacio (Pla, 1986). El enfoque de 
Pearson fue retomado en el año 1933 por Hotelling, 
quien en primera instancia formuló el análisis de 
componentes principales (Del Ángel, 2004). La 
investigación de Pearson se centró en aquellos 
componentes o combinaciones lineales de variables 
originales para las cuales se genera un plano, 
donde el ajuste del sistema de puntos debe poseer 

la mínima suma de las distancias de cada punto al 
plano de ajuste.

Hotelling se centró en el análisis de los 
componentes que sintetizan la mayor variabilidad 
del sistema de puntos. Lo anterior explica 
el califi cativo de principal. Cada punto en el 
multiespacio p-dimensional es el extremo de un 
vector, de tal modo que cada uno de sus elementos 
es una de las i-ésima variables en un individuo 
dado. El objetivo es buscar el eje más largo de 
la nube de puntos, colocado en un espacio de 
dimensiones referido a las variables. Este es el eje 
que explica la mayor variación entre individuos. De 
igual forma conserva la menor distancia euclidiana; 
este eje es el primer componente principal. El 
segundo eje que se busca debe ser perpendicular 
al primero, que a su vez explique la segunda 
mayor variación entre individuos. Este constituye 
el segundo componente principal. Esta es la 
manera como se puede establecer hasta el p-ésimo 
componente principal, con el objetivo general de 
reemplazar el espacio p-dimensional en un nuevo 
espacio reducido de k dimensiones, con k<p. Las 
coordenadas de cada punto pueden ser calculadas 
dentro de este nuevo espacio. En síntesis, con pocas 
componentes se puede explicar lo que acontece 
en el espacio original p-dimensional. El objetivo 
del análisis de componentes principales es reducir 
grandes cantidades de datos por medio de pocos 
parámetros (Dallas, 2000).

Método R Y Σ

Los componentes principales generados a partir 
del método R y ∑, en general, no son los mismos; 
entendiéndose por método R el que emplea la matriz 
de correlación, y por método Σ el que utiliza la 
matriz de varianzas y covarianzas (Figura 1).
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Figura 1. Matriz de correlación (R) y de covarianza (Σ).

No es posible pasar del sistema R al Σ o 
viceversa por simple ordenación de los factores. Si 
las unidades de medida de las variables son distintas 
(años, kilogramos, metros, etc.) es preferible 
el uso de R porque equivale a utilizar variables 
reducidas y, por tanto, sin dimensión física. Pero 
si las unidades de medida son las mismas, o 
razonablemente conmensurables, es preferible 
realizar el análisis sobre Σ, que es menos artifi cial. 
También es recomendable utilizar ambas matrices 
y comparar las interpretaciones de las dos clases de 
componentes obtenidas (Carmona et al., 2000).

El método de la covarianza tiene interés 
estadístico, ya que la componente principal i-ésima 
es la combinación lineal de las respuestas que 
explican la posición i-ésima más grande de la 
variabilidad total y la maximización de tal varianza 
de resultados estándar posee una característica 
artifi cial. Como Anderson (2003) demostró, la 
teoría de muestreo de componentes generados a 
partir de la matriz de correlación (método R) es más 
compleja que las derivadas por medio de la matriz 
de varianzas y covarianzas Σ.

En la matriz de correlación R, los valores de 
la diagonal principal son iguales a uno (Cuadras, 
2010). Adicionalmente, las nuevas variables 
estandarizadas poseen varianza unitaria. Esto 
signifi ca que en el nuevo conjunto de datos a partir 
del cual se generan los componentes principales se 
otorga la misma importancia a todas las variables 
tenidas en cuenta. El empleo de la matriz de 
correlación implica una ponderación de las variables 

originales otorgándoles a cada una la misma 
importancia, independientemente de los valores 
relativos de sus varianzas.

Por todo lo anterior es de vital interés examinar 
cuidadosamente la naturaleza de las variables, y por 
ende el tipo de observación, con el fi n de decidir 
que método aplicar R o Σ, que cambio de escala 
puede introducirse antes de establecer R o Σ, y 
que interpretación deberá darse a los componentes 
encontrados.

Obtención de los componentes principales

La obtención de los CP puede realizarse por 
varios métodos alternativos:

1. Buscando aquella combinación lineal de las 
variables que maximiza la variabilidad.

2. Buscando el subespacio de mejor ajuste por el 
método de los mínimos cuadrados, minimizando 
la suma de cuadrados de las distancias de cada 
punto al subespacio.

3. Minimizando la discrepancia entre las distancias 
euclidianas de los puntos calculados en el espacio 
original y en el subespacio de baja dimensión. 

4. Mediante regresiones alternadas, usando el 
método Biplot.

Selección del número de componentes

En el análisis por componentes principales es 
necesario calcular e interpretar tanto los valores 
propios generados, como los vectores propios. Se 
debe establecer cuantos valores propios deberán 
considerarse, a fi n de reducir la dimensionalidad en 
la cual se expresan las observaciones.

Cada componente principal explica una 
proporción de la variabilidad total y ésta se calcula 
mediante el cociente entre el valor propio y la traza 
de la matriz de covarianza. Se denomina proporción 
de la variabilidad total explicada por el k-ésimo 
componente.

Al decidir cuántos componentes se manifi estan 
en una situación particular, deberá examinarse 
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cuantos componentes son necesarios incluir para 
que el porcentaje de variación explicada sea 
satisfactorio. Kaiser (1960) propone un criterio 
para seleccionar el número de componentes 
principales, el cual consiste en incluir sólo aquellos 
componentes cuyos valores propios sean superiores 
al promedio; la desventaja es que tiende a incluir 
muy pocos componentes cuando el número de 
variables es inferior a veinte.

Existe otro criterio, denominado gráfi co de 
Cattell (1966) o de saturación de los componentes. 
El cual consiste en elaborar un gráfi co donde se 
represente el porcentaje de variación explicada por 
cada componente en la ordenada y expresar los 
componentes en orden decreciente en la abscisa.

Existe otro criterio citado por Cuadras (2010), 
donde se afi rma que el número de componentes 
se toma de modo que P máximo sea próximo a un 
número especifi cado por el investigador o usuario.

Debe tenerse en cuenta que el análisis de 
componentes principales también permite algunas 
subjetividades por parte de quien lo usa, tanto 
en el número de componentes a elegir, como del 
peso de las variables. Esto se da de acuerdo con la 
experiencia del investigador, quien determina las 
componentes que realmente explican el fenómeno.

Características de los componentes

1. Sean dos nubes de puntos (representadas como 
en la fi gura 2 por elipsoides que las rodean). La 
varianza es una medida de la dispersión. Las 
variables X, Y tienen ambas la misma varianza 
en el caso de la elipse y del círculo, pero la 
covarianza en el círculo es cero y la de la elipse 
es más o menos alta, y positiva.

Figura 2. Elipsoide representando la variabilidad.

2. No hay correlación entre los componentes 
principales (Cuadras, 2010).

3. Si se puede establecer una distribución normal 
multivariada en los datos originales, entonces 
son independientes.

4. Cada componente principal sintetiza la máxima 
variabilidad residual contenida en los datos, 
pudiéndose estimar el número de grupos o 
clases sobre el conjunto de datos (Tibshirani et 
al., 2001).

5. Cada una de las variables posee cierto grado de 
asociación con el componente principal, donde 
la relación puede ser directa, o inversamente 
proporcional.

6. Si se trabaja con datos estandarizados, las 
componentes principales se obtienen de la 
diagonalización de la matriz de correlaciones. 
Se utilizarán datos estandarizados cuando las 
escalas de medida de las variables sean muy 
diferentes.

7. Debe existir relación entre las variables 
originales (De Vicente et al., 1999) con el fi n 
de que tenga sentido el análisis de componentes 
principales.

8. Para su interpretación, en el análisis de 
componentes principales se deben excluir 
aquellas variables que no tengan relación con 
los componentes.

9. Los componentes principales se deben explicar 
a partir de las variables que tienen relación con 
el factor.

10. Se sugiere transformar las variables originales 
correlacionadas en nuevas variables no 
correlacionadas que puedan ser interpretadas 
(Peña, 2002).

11. El análisis de componentes es aplicable a 
variables cuantitativas, pudiéndose suplementar 
con variables cualitativas.
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12. Los componentes principales son ortogonales 
(Cuadras y Fortiana, 2000).

13. Los componentes principales denotan la 
interacción entre individuos y factores.

14. Los componentes principales se pueden rotar. 
Además, el análisis de regresión se puede 
utilizar como método para el descarte de 
variables (Mardia et al., 1979)

15. El análisis por componentes permite generar 
planos en los cuales se puede apreciar la 
interacción entre las variables y entre éstas con 
los componentes. Se puede emplear rotación 
ortogonal, en la que los ejes se mantienen 
formando un ángulo de 90 grados; cuando no se 
limita a ser ortogonal, la rotación se denomina 
oblicua (Hair et al., 1999).

16. Por medio del análisis de componentes 
principales el investigador puede detectar que 
variables pueden explicar de mejor forma 
ciertos fenómenos. El análisis permite estudiar 
la relación entre individuos y la interacción que 
éstos tienen con las variables.

17. En términos geométricos, el jésimo subespacio 
lineal atravesado por los primeros jésimos
componentes principales proporciona el mejor 
ajuste posible de los puntos de datos, medidos 
por la suma de los cuadrados de las distancias 
perpendiculares desde cada vector de datos 
para el subespacio. Esto está en contraste con 
la interpretación geométrica de regresión por 
mínimos cuadrados, lo que minimiza la suma 
de los cuadrados de las distancias verticales 
(SAS STATS, 1999).

18. Se emplea para agrupar las unidades 
experimentales en subgrupos, de tal manera 
que exista homogeneidad al interior de cada 
clúster (Figura 3). El análisis de componentes 
principales es un criterio fundamental para 
hacer conjeturas sobre el número de factores 
que se deben determinar en el análisis factorial 
y para probar si, en realidad, un grupo de 
variables p > 2 cae dentro de un espacio de dos 
o tres dimensiones que permita ser observado 
dentro del análisis de clúster (Cuadras, 2010).

Figura 3. Formación de clúster.

En el análisis de componentes principales se 
puede efectuar análisis Biplot, el cual es una técnica 
que permite la representación en un mismo gráfi co 
de las fi las (individuos) y las columnas (variables) 
de una matriz de datos (Gower et al., 2011).

Rotaciones

VARIMAX. Es recomendable cuando existen 
pocos componentes principales, el objetivo de este 
método es lograr que cada componente presente 
altas correlaciones.

PROMAX. Se recomienda aplicarlo sobre un 
análisis VARIMAX previo.

QUARTIMAX. El objetivo es lograr que cada 
variable tenga alta correlación con muy pocos 
componentes principales cuando existe un número 
alto de estos componentes.

Materiales y métodos

En un hato lechero ubicado en el municipio 
de San Pedro de los Milagros, altiplano norte 
antioqueño, fue evaluado el establecimiento de 
tres variedades de pasto Ryegrass (Lolium sp. 
L.). El municipio de San Pedro de los Milagros 
presenta una temperatura media de 14 ºC, humedad 
relativa del 72%, precipitación media anual de 
1.500 mm y se encuentra a 2.475 msnm, lo que 
permite clasifi carlo en una zona de vida Bosque 
Húmedo Montano Bajo (BhMB), de acuerdo con la 
clasifi cación de (Holdridge, 1967). 

Las tres variedades de pasto, correspondientes 
a un híbrido tetraploide (Foster), un anual diploide 
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(SouthernStar) y un anual tetraploide (BeefBuilder), 
fueron aleatorizadas en nueve parcelas (tres 

parcelas/variedad), de acuerdo con el esquema que 
se presenta en la fi gura 4.

Figura 4. Aleatorización de las variedades de pasto en las parcelas.

Una vez realizado el primer pastoreo, las 
evaluaciones agronómicas se realizaron cada 35 
días, hasta el cuarto pastoreo. En cada ocasión 
de medida se evaluó la biomasa (kg MS/m2) y el 
porcentaje de establecimiento (%). Además se 
tomó información de cinco plantas/parcela en lo 
correspondiente a: 1) altura desde el piso (cm), 2) 
longitud de la última hoja completamente elongada 
(cm), 3) ancho de la parte media de la última hoja 
completamente elongada (cm), 4) número de hojas 
por planta (por tallo), y 5) relación hoja: tallo 
(g/g). Un análisis de componentes principales fue 
desarrollado para reducir la dimensionalidad de las 
variables inmersas en un plano multidimensional. 
Cabe anotar que se tomaron igual número de 
subparcelas dentro de cada parcela principal a fi n de 
generar la información. 

Metodología estadística

Se empleó el análisis de componentes 
principales por el método R debido a la naturaleza 
de las variables, utilizando como criterio de 
selección de componentes el criterio de Kaiser. El 
programa estadístico utilizado fue SAS.

Programación en el paquete estadístico SAS
DATA Z;
INPUT A B C D E F G;
CARDS;
DATOS
;
PROC PRINCOMP OUT=SALIDA;
VAR A B C D E F G;
TITLE2 ‘PLOT OF THE FIRST TWO PRINCIPAL 
COMPONENTS’
%PLOTIT(DATA=SALIDA, LABELVAR=FACTOR, 
PLOTVARS=PRIN2 PRIN1, COLOR=BLACK, 
COLORS=BLUE);
RUN;

Resultados

En la tabla 1 se muestran los dos primeros 
componentes principales por cada tipo de variedad, 
destacándose que las variables que defi nen el factor 
principal para las tres variedades fueron básicamente: 
Altura desde el piso, ancho de la parte media de la 
última hoja completamente elongada y biomasa. El 
componente principal dos se defi ne básicamente a 
través de la variable porcentaje de establecimiento.

Tabla 1. Matriz de componentes principales por variedad de pasto.

Variables1 Variedad 1 Variedad 2 Variedad 3
CP12 (Crec.3) CP22 Calidad3 CP1 Crec. CP2 Calidad CP1 Crec. CP2 Calidad.

A
B
C
D
E
F
G

0.9273
0.8712
0.9137
0.3380
-0.5561
0.7064
0.4944

-0.1995
-0.2782
-0.1795
0.1401
0.5277
0.6254
0.8003

0.8168
0.6749
0.8619
0.5438
-0.6207
0.7846
0.5792

-0.2941
-0.5271
-0.0220
-0.4818
0.0107
0.5721
0.7507

0.7870
0.3326
0.8634
0.4481
-0.5185
0.7769
0.6902

-0.2906
-0.6271
-0.0593
-0.4401
0.3738
0.5312
0.6762

1Altura desde el piso, cm (A), Longitud de la última hoja completamente elongada, cm (B), Ancho de la parte media de la última hoja completamente 
elongada, cm (C), Número de hojas por plantas (D), Relación Hoja:Tallo, g/g (E), Biomasa, Kg MS/m2 (F), Establecimiento, % (G).2CP = Componente 
principal, 3Crec. = Crecimiento vegetal, Calidad de semilla corresponde al nombre de los factores.
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En la fi gura 5 se presenta el plano factorial para 
cada una de las variedades evaluadas. 

Figura 5. Plano factorial de cada variedad de pasto (Panel A, B y C 
corresponden a las variedades de pasto 1, 2 y 3, respectivamente).

Durante el trabajo de campo se obtuvieron 
ocho variables, identifi cadas desde la A hasta la G. 
A partir del análisis de componentes principales 
fue posible sintetizar la información o reducir 
el número de variables. La denominación de los 
componentes principales fue deducida tras observar 
la relación de ellos con las variables iniciales, de 
tal forma que a partir de variables observables se 
obtuvieron variables no observables o componentes. 
Las variables no observables generadas se 
denominaron crecimiento vegetal y calidad de 
la semilla, las cuales representaron el primer y 
segundo componente principal, respectivamente. 
En la tabla 1, los componentes principales se 

representan en forma de matriz, con tantas columnas 
como componentes principales y tantas fi las como 
variables observables (iniciales). Cada elemento de 
esta matriz constituye los coefi cientes factoriales 
de las variables, es decir, las correlaciones entre las 
variables iniciales y los componentes principales, 
anotando que las componentes son de tipo 
ortogonal.

Los dos componentes principales seleccionados 
(crecimiento vegetal y calidad de la semilla) fueron 
los que explicaron la mayor parte de la variación 
total contenida en los datos originales, como se 
muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Variabilidad asociada con las variables consideradas en el análisis 
de componentes principales.

Variabilidad
Variedad 1 72.86

Variedad 2 71.22

Variedad 3 65.41

El primer componente principal (crecimiento 
vegetal) fue el que reunió la mayor proporción de 
la variabilidad original, representada en todas las 
variedades de pasto por tres variables en común, 
a saber, altura desde el piso (A), ancho de la parte 
media de la última hoja completamente elongada 
(C) y biomasa (F), que fueron las de mayor 
coefi ciente factorial. El segundo componente 
principal (calidad de la semilla) aglutinó la 
variación no reunida por el primero, con una única 
variable original (porcentaje de germinación) 
presentando los mayores coefi cientes factoriales. En 
el análisis de componentes principales, los nuevos 
factores (o componentes) forman un ángulo de 90 
grados y deben ser independientes entre sí; esto 
es, una variable debe tener coefi cientes elevados 
con un sólo factor y no deben existir factores con 
coefi cientes similares.

Para la representación gráfi ca de los puntos-
variable se tomaron como ejes de coordenadas los 
componentes principales, como se observa en la 
fi gura 5. Cada punto-variable está representado por 
la coordenada que le corresponde a esa variable 
en cada uno de los componentes principales, así, 
la coordenada de un punto sobre un eje es igual 
a la correlación de esa variable respecto a ese 
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eje. Por ejemplo, en la fi gura 5 (panel A, B y C) 
se observa que las variables altura desde el piso 
(A), ancho de la parte media de la última hoja 
completamente elongada (C) y biomasa (F) fueron 
las que más contribuyeron en la formación del eje 
de las abscisas (eje Y o componente principal 1), 
en tanto que esas mismas variables estuvieron poco 
relacionadas con el componente principal 2, dada su 
mayor cercanía con el origen (valor cero en el eje 
de las ordenadas o eje X). En todas las variedades 
de pasto, el punto-variable F (biomasa) fue el que 
tuvo una mayor contribución en la formación del 
componente principal 2.

En la fi gura 5 (panel A, B y C) es posible 
observar las interrelaciones existentes entre 
los puntos-variables, esto es, puntos-variables 
más próximos entre sí tienen mayor grado de 
correlación. En el panel A, B y C se observa que las 
variables altura desde el piso (A) y ancho de la parte 
media de la última hoja completamente elongada 
(C) presentan un mayor grado de correlación 
entre ellas, que con el punto-variable F (biomasa). 
La elevada correlación entre las variables le da 
sentido al análisis, ya que indica la existencia 
de información redundante y permite que pocos 
factores (o componentes principales) expliquen gran 
parte de la variabilidad total. Finalmente, se destaca 
la similitud en comportamiento de las variables A y 
C respecto el componente principal 2. Los valores 
negativos no presentan coherencia biológica, toda 
vez que plantas que presenten mayor calidad de la 
semilla (semilla pura y viable) presentarán mayor 
porcentaje de germinación y por tanto un mayor 
crecimiento vegetal.

Discusión

En la evaluación de variedades de pasto, resulta 
de bastante interés conocer cómo se comporta cada 
variedad en particular en un ecosistema. El análisis 
de componentes principales permitió conocer los 
componentes que sintetizan la variabilidad total 
asociada a un multiespacio, determinándose dos 
componentes de tipo ortogonal que resumen en un 
gran porcentaje la dinámica de comportamiento 
de cada variedad empleada, híbrido tetraploide 
(Foster), anual diploide (SouthernStar) y anual 

tetraploide (BeefBuilder). El componente principal 
se explica básicamente por las variables altura desde 
el piso, ancho de la parte media de la última hoja 
completamente elongada y biomasa. Lo anterior 
se explica debido a que cada variedad de pasto se 
desarrolla tratando de alcanzar la mayor altura, lo 
cual se correlaciona con el ancho que alcanza cada 
una de las hojas. 

Se observa que el pasto desarrolla el sistema 
radicular dependiendo de las condiciones del suelo 
y gasta gran energía potencializando el desarrollo 
vegetativo expresado en variables asociadas con 
la altura y con el desarrollo morfométrico de las 
hojas. Las plantas transforman la energía radiante 
del sol en energía química a través de la fotosíntesis 
y parte de esa energía química queda almacenada 
en forma de materia orgánica (biomasa). En los 
resultados derivados del análisis se encontró que el 
primer componente se explica por el crecimiento 
del pasto. En el segundo componente la variable 
que básicamente repercutió fue el porcentaje 
de establecimiento, denominando al factor o 
componente como calidad de la semilla. La variedad 
híbrido tetraploide (Foster) presentó el mayor 
porcentaje de variabilidad explicado a partir de los 
componentes elegidos con un 72.86%, la variedad 
anual tetraploide (BeefBuilder) fue la de menor 
porcentaje de variabilidad explicado con un 65.41%. 

Mediante el análisis de componentes principales 
se concluyó que las tres variedades de pasto 
Ryegrass (híbrido tetraploide, anual diploide y anual 
tetraploide) presentaron comportamiento similar en 
los componentes que explican la mayor variabilidad 
asociada al multiespacio, donde las variables 
que explican cada factor son semejantes en cada 
variedad.
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