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ANALISIS PROCRUSTES GENERALIZADO. UNA APLICACION EN EL
AREA AGRICOLA

RESUMEN: En diversas situaciones experimentales las observaciones de varias variables
sobre un conjunto de individuos u objetos se obtienen a través de distintas condiciones ex-
perimentales, temporales o ambientales; pudiéndolas resumir en las denominadas matrices
o tablas multivias, en las cuales cada dato es originado por tres modos o vias: individuos x
variables x condiciones. En los ultimos afios se han desarrollado métodos multivariados que
permiten analizar tablas de tres o mas modos permitiendo recoger la verdadera estructura
presente en los datos y generar conclusiones mas completas que las obtenidas a través de
la aplicacién de una técnica de analisis multivariado tradicional que trabaja con tablas de
dos modos (individuos x variables). Uno de los métodos que permite abordar la problemati-
ca de los datos a varios modos o vias es el Analisis Procrustes Generalizado (APG). En
este trabajo se aplica dicha técnica a un conjunto de datos proporcionados por la Estacion
Experimental Agropecuaria del INTA de Marcos Juarez; que provienen de ensayos compa-
rativos de variedades de trigo pan de ciclo largo, realizados en Corral de Bustos y Cava-
nagh, campafna 2011/2012. Se evaluaron variables cuantitativas referidas a la calidad y al
rendimiento. Lo que constituyé una tabla multiple de tres modos: individuos x variables x
ambientes. El APG permitié realizar un analisis simultaneo obteniendo una estructura con-
senso capaz de sintetizar toda la informacién disponible; como asi también, posibilitd obser-
var qué variedades estaban mas afectadas por el ambiente.

Palabras claves: Datos de tres modos; Andlisis Procrustes Generalizado; caracterizacion
de trigo pan.

Abstract: In numerous experimental situations, there are data sets obtained from
the observation of several variables in a group of individuals through different experimental
conditions. These data are originated by three ways: units, variables and conditions. There
are several multivariate methods for analyzing three way data. Generalized Procrustes Anal-
ysis (GPA) is a multivariate method that can work with three way data. This paper aims at

characterizing varieties of bread wheat through trials that come from the INTA Experimental
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Station in Marcos Juéarez. In order to reach a conclusion, quantitative variables in two diffe-
rent environmental situations (Corral de Bustos and Cavanagh) are analyzed. The structure
of data is explored using GPA. This method provides useful analytic and graphic tools to
characterize varieties of bread wheat.

Keywords: Three-way data; Generalized Procrustes Analysis; Characterization of bread
wheat.

I. INTRODUCCION

Las técnicas estadisticas multivariadas posibilitan el estudio simultaneo de un grupo de
variables intercorrelacionadas medidas sobre un conjunto de individuos u objetos, permi-
tiendo obtener representaciones simplificadas de bases de datos voluminosas. Dichas téc-

nicas son utilizadas como herramientas para sintetizar la informacién.

Los datos multivariados son arreglados en una tabla o matriz en la que cada fila corres-
ponde a una unidad de observacién y cada columna a una variable en estudio; es decir son
“datos de dos modos o vias”. Se denomina “modo o via” al conjunto de indices de la tabla;

siendo un modo el conjunto de variables y otro el de las observaciones.

En muchas investigaciones las observaciones de un conjunto de variables sobre un
grupo de individuos u objetos pueden presentar diferentes estructuras de comportamiento,
asociados principalmente a variables de caracterizacién como distintas condiciones experi-
mentales, momentos en el tiempo o0 puntos geograficos, entre otras. Para cada estructura
de comportamiento se tiene una tabla de datos de dos modos; por lo tanto, la informacién
puede presentarse en varias tablas de individuos por variables. Estas diferentes estructuras
pueden quedar ocultas en los andlisis de la informacién en su conjunto, si son analizadas
como datos de dos modos. Por tal motivo, esta informacion puede ser estudiada desde la
Optica de las tablas multiples; es decir, teniendo en cuenta la existencia de diversos grupos,
lo que requiere realizar, por un lado, andlisis parciales de cada uno de ellos y, por otro, un

andlisis global en el que la influencia individual de cada uno de los grupos esté equilibrada.

El Andlisis Procrustes Generalizado (APG) es un método que permite analizar tablas

multiples (individuos x variables x condiciones).

En este trabajo se aplica el APG sobre datos que fueron proporcionados por la Estacién

Experimental Agropecuaria del INTA de Marcos Juarez, sobre diferentes variedades de trigo
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pan de ciclo largo.
II. MATERIALES

Los datos analizados en este trabajo corresponden a un conjunto de 20 variedades de
trigo pan de ciclo largo proporcionados por la Estacién Experimental Agropecuaria de la
ciudad de Marcos Juarez. Los ensayos fueron realizados en campo de productores de las
localidades de Corral de Bustos y Cavanagh, durante el ciclo agricola 2011/2012. Se eva-
luaron las variables: Rendimiento (REND, Kg/ha), Peso hectolitrico (PESOh, Kg/hl), Protei-
na en grano (PROTg, %), Rendimiento de harina (RENDh, %), Gluten himedo (GLUTh, %),
Alveograma W (W, 10-4 Julios), Alveograma P/L (PL, mm. de agua) y Volumen de panifica-
cion (VOL, cm®). Cada localidad representa un ambiente, por lo tanto los modos de la matriz

de datos resultante son: variedades, caracteristicas y ambientes.

lIl. METODOS

El APG, propuesto por Gower en 1975, armoniza las configuraciones individuales (las
representaciones geométricas en el plano) a través de pasos algebraicos que transforman a
cada configuracion individual. Estos pasos incluyen traslacién, rotacion y escalamiento de
las coordenadas de sus puntos mediante dos premisas: mantener la distancia relativa entre
los elementos de las configuraciones individuales y minimizar la suma de cuadrados entre
puntos homélogos, es decir, puntos que corresponden a un mismo elemento bajo diferentes

configuraciones.

La configuracion consenso es obtenida como el promedio de todas las configuraciones

individuales transformadas.

La informacion inicial para la aplicacion de esta técnica esté constituida por K tablas de

datos conformadas por n filas (los individuos) y p columnas (las variables). La k-ésima tabla
se denota con X, (k=1,2,..., K). Se aplica a cada tabla un Andlisis de Componentes Princi-
pales (ACP) originando nuevas configuraciones que se simbolizan con C;, (Figura 1). Siendo

C, una matriz de dimensién nxp, donde la i-ésima fila corresponde a las coordenadas del i-

ésimo individuo valorizado en las p componentes principales; es decir, proporciona las coor-

denadas de un punto en los p ejes; dicho punto se representa con F;":"".
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Los tres pasos de transformacion Procrustes (escalamiento, rotacion y traslacion), en

términos matriciales, pueden ser expresados del siguiente modo:
Y =ppCH + Ty,

donde Yk representa la transformacién Procrustes, g, el factor de escala, Hy, la matriz orto-

gonal de rotacién de dimension pxp y T, la matriz traslacion de dimensién nxp. Estos tres

ultimos elementos son encontrados minimizando la Suma de Cuadrados Residuales (SCR):

n K
SCR= ZZ 2*(%,6,)

i=1 k=1
donde 42 (E"HJGE) es la distancia Euclidea entre el punto P;':k} y el centroide de los K puntos

analogos F;':k}, denominado ;.

Una iteracion es completada una vez que todas las configuraciones se han
transformado. Luego, una configuracion consenso es calculada como la media de todas las
configuraciones individuales transformadas y se inicia una nueva iteracion. El proceso se
repite hasta que el cambio entre dos pasos consecutivos en las sumas de cuadrados
residuales sea menor que un valor prefijado (Figura 2). Una tolerancia de convergencia de

0.0001 se considera satisfactoria (Gower, 1975).
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Figura 2: Obtencion de la configuracién consenso en APG
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Gower propone al finalizar el APG realizar un Analisis de la Variancia (ANOVA) que
permita identificar sobre SCR la participacion relativa de los individuos y de las condiciones.
La variabilidad total de un APG puede ser particionada en forma de tabla de andlisis de la

variancia una vez que el proceso iterativo finalice.

IV. RESULTADOS
Todos los resultados son obtenidos con el software R (version 3.0.2).

Se aplica APG a la tabla de tres modos (individuos x variables x ambientes) generada
por el conjunto de 20 variedades de trigo pan (individuos) que fueron cultivadas en Corral de
Bustos y Cavanagh (ambientes) y a las cuales se les evalué el rendimiento, el peso hectoli-

trico, la proteina en grano, el rendimiento de harina, el gluten humedo, el alveograma, el
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alveograma P/L y el volumen de panificacién (variables).

La Figura 3 es la representacion bidimensional de la configuracion consenso encontra-
da con la aplicacion del APG sobre las dos configuraciones obtenidas. El plano principal
representa el 62,26% de la variabilidad total de los datos. Se observa que la variedad de
trigo pan 3 se diferencia del resto, ya que se encuentra alejada de las demas variedades.
En cambio, algunas variedades de trigo pan tienen sus centroides muy proximos entre si; es
decir, son aquellas variedades con estructura similar, tales como las 2, 12y 15; 10y 17; 4y
14. Por otro lado, el primer eje diferencia las variedades de trigo pan 3, 4, 14y 16 con las 1,
9y 20, entre otras. En relacién al segundo eje, se pone en evidencia la discrepancia entre

las variedades de trigo pan 1, 3,19y 20 con las 7, 8 y 11.

Figura 3: Representacion de los individuos medios sobre los dos primeros ejes principales

| 3
g . 2_[] 1 : .
-5 - a
2 g |
) 6|
e = o ____L L llllll_____
g < ﬂ:
&) 7 ! 4
3 :
o i
<] |
I T i T T T
02 =01 0n 01 0z 03

Dim 1 {48.88%)

En la Figura 4 se puede observar que las trayectorias son irregulares en magnitud y, en
algunos de los casos, muestran considerable dispersion. Las variedades de trigo pan 16, 17,

18 y 20 son las que poseen mayores discrepancias entre las caracterizaciones en ambos
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ambientes (mayor efecto de ambiente). Por el contrario, las variedades de trigo pan 1, 5, 12

y 13, mostraron mayor concordancia entre ambas caracterizaciones (menor efecto de am-

biente).
Figura 4: Trayectorias de las Variedades de Trigo Pan
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La diferencia entre las configuraciones originales también puede ser analizada con el
aporte de cada variedad de trigo pan a la suma de cuadrados residual en el ANOVA asocia-

do al APG (PANOVA), estos resultados se presentan en la siguiente tabla:
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Tabla 1: ANOVA asociado al APG (PANOVA)

Variedad Consenso Residual Total
1 7.6466198 | 0.2215327 | 7.868152
2 3.6911874 | 0.3917942 | 4.082982
3 16.1718328 | 0.8782296 | 17.050062
4 5.4742564 | 0.5577144 | 6.031971
5 3.0124859 | 0.1286902 | 3.141176
6 2.8500418 | 0.7270257 | 3.577068
7 1.9095987 | 0.5503189 | 2.459918
8 2.6177527 | 0.2839430 | 2.901696
9 3.6463202 | 0.3049202 | 3.951240

10 2.1228657 | 0.7005751 | 2.823441
11 4.7333221 | 0.3875339 | 5.120856
12 2.4360633 | 0.1439917 | 2.580055
13 1.7910686 | 0.1995060 | 1.990575
14 7.9021584 | 0.2701829 | 8.172341
15 2.1648013 | 0.2951807 | 2.459982
16 6.3138007 | 1.2933451 | 7.607146
17 1.7485952 | 1.2743322 | 3.022927
18 0.9041574 | 1.8099449 | 2.714102
19 3.3774556 | 0.3730388 | 3.750494
20 7.9515640 | 0.7422519 | 8.693816

Se puede observar en la Tabla 1 que la variedad de trigo pan 3 tiene la mayor suma de
cuadrados de consenso, marcando su caracter diferencial con el resto. Por otro lado, a par-
tir de la suma de cuadrados residual, se observa que las variedades de trigo pan 16, 17, 18
y 20 son las que poseen mayores diferencias entre los dos ambientes (mayor efecto am-
biente). Por el contrario, las variedades de trigo pan 1, 5, 12 y 13 no presentan diferencias
importantes entre ambas caracterizaciones; es decir, serian las poblaciones con un compor-
tamiento mas homogéneo, siendo en consecuencia las mas estables (menor efecto de am-

biente). Por lo tanto, el PANOVA permite corroborar las interpretaciones anteriores.
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V. CONSIDERACIONES FINALES

El tratamiento de tablas multiples permite un enfoque mucho mas completo que el de
tablas a doble entrada. En el que cada una tiene identidad propia, esto es, tiene un papel
activo en los resultados globales; proporcionando indicadores apropiados para medir las
semejanzas y las diferencias entre las estructuras internas de cada uno de los grupos con-

siderados.

El APG se ha convertido en una metodologia con una gran versatilidad para el trata-

miento de datos de tres modos o vias.

Los resultados obtenidos a través del APG poseen informacién mucho mas rica en rela-
cién a la interpretacion del efecto ambiente, que las que se hubieran obtenido al analizar las
tablas de datos a dos modos con las técnicas tradicionales. Se logré identificar a las varie-
dades de trigo pan que fueron menos afectadas por el ambiente, siendo las mismas 1, 5, 12
y 13, entre otras; como asi también a las 16, 17, 18 y 20, entre otras, que resultaron ser
mas afectadas por el ambiente. También, se pudo determinar que las variedades de trigo
pan 2, 12y 15; 10y 17; 4 y 14 eran similares entre si. Y se detectd que la variedad de trigo

pan 3 se diferenciaba del resto de las variedades.

En sintesis, el APG posibilité caracterizar a las variedades de trigo pan, obteniendo una
representacion superpuesta de las variedades vistas a través de cada ambiente, permitien-
do observar qué variedades estaban mas afectadas por el mismo. Ademas, logré determi-

nar qué variedades eran similares entre si y qué variedades presentaban diferencias.
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