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RESUMEN: El Análisis de Componentes 
Principales (ACP) es una técnica para 
analizar datos multivariados, utilizada 
frecuentemente con el propósito de 
sintetizar y explorar realidades complejas. 
Clásicamente, su aplicación requiere 
información completa para todas las 
observaciones. Si se presentan matrices 
de datos incompletas, es usual descartar 
los individuos con información faltante, 
acarreando probablemente, pérdida 
de eficiencia. 
El algoritmo Nonlinear Iterative Partial Least 
Squares (NIPALS), propuesto inicialmente 
en aplicaciones del área química, obtiene 
las componentes principales directamente 
a partir de las matrices de datos, aún 
existiendo pérdidas.
En este trabajo se analizan datos 
provenientes de niños con Leucemia 
Linfoblástica Aguda, sobre quienes  
se registraron mediciones fisiológicas 
y bioquímicas. Se comparan críticamente 
los resultados del ACP sobre la matriz 
original sin información faltante y sobre 

matrices obtenidas simulando pérdidas 
al azar, utilizando algoritmo NIPALS  
y el método de Casos Completos. 
Palabras clave: Análisis de Componentes 

Principales, algoritmo NIPALS, información faltante.

SUMMARY: Comparison of methods for 
dealing with missing information in principal 
component analysis on biological data.
The Principal Component Analysis (PCA)  
is a technique for analyzing multivariate 
data. It is often used to explore and 
synthesize complex realities.  
Its implementation requires complete 
information for all observations. In the 
presence of incomplete data, the usual 
alternative is to exclude the individuals 
with missing information, deriving probably 
in a loss of efficiency. The Non-linear 
Iterative Partial Least Squares (NIPALS) 
algorithm, which was initially proposed 
for applications in the chemical area, 
obtains the principal components directly 
from data matrixes, even with missing 
information. This work analyzes information 
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on children with Acute Lymphoblastic 
Leukemia, where physiological and 
biochemical measurements were carried 
out. PCA results obtained by NIPALS 
algorithm and the Complete Case method 

are critically compared utilizing the original 
data matrix and matrixes constructed with 
missing information at random.
Keywords: Principal Component Analysis, 

NIPALS algorithm, Missing information.

Introducción
En distintas áreas del conocimiento es fre-

cuente que para captar mejor la realidad de 
los fenómenos que se investigan, se midan 
varias variables sobre muchas unidades de 
observación, dando origen a una tabla de da-
tos multivariados. Los métodos estadísticos 
multivariados son adecuados para el análisis 
de esta información en forma conjunta.

Uno de los problemas que presentan los 
datos multivariados para su análisis estadís-
tico es el de la dimensionalidad. Si las varia-
bles son cuantitativas, el ACP es un méto-
do de gran utilidad en las primeras fases de 
análisis, con enfoque exploratorio, que per-
mite representar esta información a través 
de un número inferior de nuevas variables 
no correlacionadas construidas como com-
binaciones lineales de las originales, llama-
das componentes principales o variables la-
tentes, las que facilitan la interpretación de 
los fenómenos estudiados.

Cuando se recoge información multiva-
riada suele aparecer el problema de los da-
tos faltantes: algunos individuos no tienen el 
registro de alguna(s) variable(s). Las cau-
sas que lo originan pueden ser múltiples. 
En las investigaciones clínicas, puede pro-
ducirse cuando algunos pacientes se re-
tiran por tener respuesta terapéutica insa-
tisfactoria, por no responder a preguntas 
“sensibles”, por fallas en equipos con los 
que se lleva a cabo el estudio, por intole-
rancia al tratamiento indicado, por errores 
de trascripción o ilegibilidad de una ficha, 

etc.. En tales circunstancias se obtiene un 
conjunto de datos incompletos. Para aplicar 
en esta situación técnicas estadísticas mul-
tivariadas clásicas como ACP, la alternativa 
estándar es eliminar los registros que pre-
sentaron información faltante. Sin embargo, 
actualmente, el investigador tiene la posibi-
lidad de aplicar una variedad de procedi-
mientos que permiten obtener las compo-
nentes principales haciendo uso de toda la 
información disponible (1-12).

En el presente trabajo se aplica ACP utili-
zando el algoritmo NIPALS (13) sobre la in-
formación proveniente de las historias clí-
nicas de niños con Leucemia Linfoblástica 
Aguda (LLA) atendidos en un hospital de la 
ciudad de Rosario durante el año 2003. Con 
este algoritmo no se requiere, como en los 
clásicos, el cálculo de la matriz de varian-
cias o de correlaciones previo a la obten-
ción de las Componentes Principales, sino 
que ellas se derivan directamente a partir 
de la matriz de datos originales. Si ésta pre-
senta pérdidas en alguna variable, para al-
gún individuo, igualmente se considera la 
totalidad de la información existente en di-
cha matriz sin acarrear pérdidas adiciona-
les. Además, este algoritmo se ha mostrado 
con mejores propiedades que otros, en si-
tuaciones, como la tratada en este trabajo, 
donde el tamaño muestral es pequeño en 
relación a la cantidad de variables (14).

A fin de evaluar el efecto de posibles pér-
didas en la recolección de datos, se compa-
ran los resultados del ACP obtenidos de la 
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matriz de datos originales (sin información 
faltante) y de matrices de datos obtenidas 
simulando al azar un pequeño porcentaje 
de pérdidas. Estas matrices incompletas se 
analizan con NIPALS y con el clásico méto-
do de Casos Completos que descarta a los 
individuos con información perdida, produ-
ciendo una reducción del tamaño de mues-
tra original. La eficiencia de los métodos se 
compara a través de los cambios produci-
dos en la estructura de las componentes 
principales y en la magnitud de la variabili-
dad representada por ellas, características 
importantes para su interpretación.

Material
La información considerada en este trabajo 

corresponde a una muestra de 31 niños con 
Leucemia Linfoblástica Aguda (LLA) atendi-
dos en un hospital de la ciudad de Rosario 
durante el año 2003. Las variables recogidas 
fueron: edad (EDAD), recuento de leucoci-
tos (GLOBA), recuento de células indiferen-
ciadas dentro de la sangre periférica (BLAS), 
cantidad de hemoglobina (HEMO), recuento 
de plaquetas (PLAQ), incremento del tamaño 
normal del hígado (HEPA) e incremento del 
tamaño normal del bazo (SPLE). 

Metodología
En la literatura clásica de Análisis Multiva-

riado (15, 16, 17) se presenta el Análisis de 
Componentes Principales como un método 
de proyección que fue diseñado para resu-
mir y visualizar la variación sistemática de 
un conjunto de K variables correlacionadas, 
transformándolo en uno nuevo, de variables 
no correlacionadas. Estas nuevas variables 
son combinaciones lineales de las origina-
les, su variancia decrece de la primera a la 
última y se derivan de forma tal que la pri-
mera componente principal explique gran 
parte de la variación de los datos origina-

les. Luego, se elige la segunda componen-
te principal de modo que sea ortogonal con 
la primera y explique la máxima variabilidad 
restante posible, una vez descontada la ex-
plicada por la primera componente prin-
cipal y así sucesivamente. Se procede de 
esta manera hasta obtener el conjunto total 
de componentes principales, que coincide 
con el número de variables originales. 

 ACP es una técnica matemática que no 
requiere de modelos estadísticos para ex-
plicar la estructura de error. En particular, no 
se realiza ningún supuesto sobre la distribu-
ción de probabilidad de las variables origi-
nales, aunque pueden tener más utilidad las 
componentes principales en el caso que las 
observaciones provengan de una distribu-
ción conjunta normal multivariada.

Sea X la matriz de datos de N filas y K co-
lumnas. Dicha matriz puede considerarse 
como una colección de K vectores columnas 

 de orden Nx1 que representan a las medi-
ciones de las K variables a través del conjunto 
de los individuos seleccionados o de N vecto-
res filas  de orden 1xK que representan a 
los individuos u objetos medidos, es decir:

La información que se necesita para apli-
car ACP, está contenida en la matriz de co-
variancias ( ). Si algunas de las variables xi, 
i = 1, ..., K, presentan mucha variabilidad, 
esto significa que la matriz de covariancias 

 tendrá valores dominantes en su diagonal 
principal y afectarán los resultados del aná-
lisis. En estas situaciones se sugiere, previo 
al cálculo de las componentes principales, 
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estandarizar las variables xi, i = 1, ..., K, de 
modo que la variancia de cada una de ellas 
sea igual a uno y en este caso las compo-
nentes principales se obtendrán a través de 
la matriz de correlaciones (R). 

El conjunto de nuevas variables t1, t2, ..., 
tk, (CP), no correlacionadas entre sí y con 
variancia decreciente ( j con j= 1, ..., K) se 
expresan:

 

donde  es un vector 
de constantes, al que se le impone que 

. Este procedimiento de normaliza-
ción asegura que la transformación global 
sea ortogonal.

El vector de constantes pj resulta ser el 
vector propio normalizado de la matriz de 
covariancias  o correlaciones R, asocia-
dos al j-ésimo valor propio ( j). Se denota 
con P la matriz ortogonal de orden KxK cu-
yas columnas son los vectores ph, variando 
h=1,2,...,K, habiéndolos previamente orde-
nado en forma decreciente según los valo-
res propios asociados a ellos. Dicha matriz 
es . A cada ph se lo deno-
mina vector de cargas.

Las cargas informan cómo las variables 
originales son combinadas linealmente para 
formar las componentes principales, indi-
cando la magnitud (pequeña o grande) y la 
manera (positiva o negativa) de su aporte 
en la combinación lineal.

Generalmente, en las aplicaciones de com-
ponentes principales es necesario identificar 
a los individuos en el nuevo espacio de coor-
denadas. Se denomina vector de “scores” a 
aquel que contiene las coordenadas de las N 
observaciones sobre la h-ésima componente 
principal simbolizándolo con th se tiene:

	 h=1,....,K         (1)

En la Figura 1 se presentan, esquemáti-
camente, las matrices que intervienen en la 
ecuación (1), relacionando las coordenadas 
de los individuos en ambos espacios.

Considerando los K vectores th simultá-
neamente, con h=1,....,K, puede escribirse:

T= [t1,t2,...,tK] = [Xp1,Xp2,…,XpK] = XP

De esta manera se forma la matriz de 
“scores” T de orden NxK, cuyas columnas 
son los vectores th. 

Una vez hallado el nuevo espacio de las 
componentes principales, el próximo paso 
consiste en elegir un subconjunto de ellas 
que sean capaces de retener gran parte 
de la información de la nube de puntos del 
espacio original. Eso implica determinar el 
número de componentes principales que 
serán analizadas. Para tal fin existen dife-
rentes criterios, algunos basados en gráfi-
cos, otros a través de tests paramétricos 
basados en supuestos distribucionales o a 
través de tests no paramétricos. No existe 
un criterio que sea mejor en todas las si-
tuaciones. Diversos autores proponen apli-
car varios criterios simultáneamente y ob-

Figura 1: Representación esquemática

de la ecuación (1)
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servar qué sugieren la mayoría de ellos. La 
decisión sobre el número de componentes 
principales a utilizar depende fundamental-
mente de cuánta información, medida en 
términos de variancia no explicada, el in-
vestigador está dispuesto a perder. Tam-
bién se debe tener en cuenta el propósi-
to del estudio y la interpretabilidad de las 
componentes principales que son reteni-
das en el análisis.

Algunos de los criterios más utilizados 
que orientan a la selección del número de 
componentes principales son:

• la proporción de la variancia acumula-
da, la cual consiste en establecer un por-
centaje mínimo de la variación total de los 
datos originales que se desea explicar con 
las componentes principales y seleccionar 
el menor número de ellas que satisface ese 
porcentaje fijado.

• el gráfico “Scree”, basado en un grá-
fico en el cual se representan en el eje de 
las abscisas el número de orden del valor 
propio y en el de las ordenadas los valores 
propios de la matriz de covariancias (o de 
correlaciones) ordenados de mayor a me-
nor. La cantidad de componentes princi-
pales que se retendrán en el análisis está 
dada por el número de orden del valor pro-
pio donde la línea que los une forma un 
codo. Dicho punto es denominado punto 
de quiebre. 

• los valores propios mayores que uno, 
esto se aplica a datos estandarizados y su-
giere retener en el análisis sólo aquellas 
componentes principales cuyos valores 
propios sean mayores que uno.

Algoritmo NIPALS
El algoritmo “Nonlinear Iterative Partial 

Least Squares” (NIPALS) se diferencia de 
los algoritmos clásicos en que para obte-
ner cada combinación lineal que origina 

a cada componente principal, parte de la 
matriz de datos y no de la matriz de co-
variancias o correlaciones. Consiste en 
un método secuencial mediante el cual, 
en cada ciclo, se calcula una componen-
te principal. Cada iteración de este algo-
ritmo consiste en una regresión lineal de 
las columnas de la matriz de datos X so-
bre un vector de “scores” t para obtener 
un vector de cargas p, seguida de una re-
gresión lineal de las filas de la matriz de 
datos X sobre el vector de cargas para re-
estimar t. Así se continúa hasta que se al-
canza la convergencia. Los “scores” y las 
cargas son proyecciones de la matriz X en 
vectores, es decir cada columna de X es 
proyectada en un elemento del vector p 
y cada fila de X es proyectada en un ele-
mento del vector t, siendo esquematizado 
en la Figura 2 (13).

 
A continuación se detallan los pasos 

que se realizan en cada ciclo del algoritmo, 
h=1,2,...,A; con A K (13):

1. Se selecciona una cualquiera de las K 
columnas de la matriz X y se la iguala a un 
vector th. 

Figura 2: Representación esquemática de los 

“scores” y las cargas obtenidos como proyeccio-

nes de la matriz X en vectores.
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2. Se utiliza el vector th para predecir la 
matriz X con el siguiente modelo de regre-
sión: . El estimador mínimo cua-
drático de  es

 
que constituye la proyección de las colum-
nas de X sobre la dirección de th, definida 
en el espacio de las N observaciones.

3. Se define el vector .
4. Se normaliza el vector ph a longitud uno.
5. Se utiliza el vector ph para predecir la 

matriz XT a partir de un modelo de regresión 
diferente: . Ahora, el estimador 
mínimo cuadrático de  es 

,  
 
y su transpuesto es

 

De esta manera se obtuvo la proyección 
de las filas de la matriz de datos X sobre la 
dirección del vector ph, definida en el espa-
cio de las K variables.

6. Se define .
7. Se calcula la norma cuadrática de la di-

ferencia entre el vector th usado en el paso 
1 con el obtenido en el 6.

8. Se compara la norma cuadrática ob-
tenida en el paso 7 con algún valor de tole-
rancia prefijado.

Si la diferencia en el paso 8 es mayor que 
el nivel de tolerancia se regresa al paso 2; 
caso contrario, se ha obtenido la h-ésima 
componente principal.

Se asigna a X el resultado de  y 
se vuelve al paso 1. Este proceso se repi-
te A veces.

Una vez completado los A ciclos los vec-
tores ph y th son las columnas h-ésimas de 

las matrices P y T, respectivamente, y la ma-
triz E es el resultado de extraer de X la par-
te explicada por cada una de las A compo-
nentes principales, es decir:

        (2)

En la mayoría de las situaciones, este al-
goritmo, converge. Si no hay convergencia 
es porque existen dos o más valores pro-
pios muy similares, en cuyo caso la direc-
ción de las componentes principales no 
está definida. 

Cuando hay datos faltantes en alguna 
fila o columna de la matriz de datos X, la 
regresión iterativa se desarrolla empleando 
sólo los datos presentes, es decir ignoran-
do los faltantes. Este procedimiento pue-
de ser interpretado de diferentes formas 
(2). Una de ellas consiste en que dicho 
procedimiento es equivalente a asignar en 
cada iteración el valor nulo a los residuos 
correspondientes de los elementos perdi-
dos en la función objetivo mínimo-cuadrá-
tica [ecuación (2)] o, alternativamente, a 
reemplazar cada dato faltante por su pro-
yección perpendicular sobre la estimación 
actual del vector de cargas o “scores” en 
cada iteración.

Este algoritmo asume que, en cada com-
ponente, los datos faltantes se hallan repre-
sentados por el apropiado producto entre 
un vector de cargas y un vector de “scores” 
sin tener en cuenta las componentes aún 
no calculadas.

En la Figura 3 se muestra, esquemática-
mente, la construcción de un modelo PCA 
con A componentes a través del algoritmo 
NIPALS (2).

Resultados
Las componentes principales se calcu-

laron a partir de la matriz de datos origina-
les (M1) previa estandarización, a través del 
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algoritmo NIPALS con el software SIMCA 
P-8.0. M1 contiene información de 7 varia-
bles sobre 31 individuos. Las variancias de 
las dos primeras componentes principales 
fueron 1 = 2.551 y 2 = 1.650, represen-
tando, aproximadamente, el 60% de la va-
riabilidad total entre los niños, criterio acep-
table para representar con sólo dos nuevas 
variables latentes, la información contenida 
en M1. Los coeficientes de ambas compo-
nentes se muestran en la Tabla 1.

La primera componente principal identifi-
ca el grado de avance de la enfermedad, es-
tando asociada en forma positiva a un mayor 
número de leucocitos, a un mayor número de 
blastos y al aumento del tamaño del hígado 
y plaquetas. La segunda componente princi-
pal separa a los niños de acuerdo a la edad, 
la cantidad de hemoglobina y plaquetas.

Con el objeto de comparar en esta apli-
cación el efecto que tendría la existencia de 
faltantes en la información original, se gene-

Figura 3: Representación esquemática del algoritmo NIPALS para la construcción de un modelo PCA 

con A componentes.

Tabla 1: Coeficientes de las dos primeras componentes principales en la matriz original (M1).

EDAD

-0,105

0,464

 Componente

1

2

GLOBLA

0,474

0,347

BLAS

0,502

0,367

HEMO

-0,289

0,572

PLAQ

-0,265

0,448

HEPA

0,354

-0,007       

SPLE

0,483

-0,027

Variables
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raron pérdidas al azar en un 20% de cada 
una de las variables: “BLAS” y “SPLE”, lo 
cual significó una pérdida global del 5,5% 
sobre el total de datos (12 / 217). Las varian-
tes en la reducción del tamaño de muestra 
en las situaciones simuladas (100 repeticio-
nes) abarcan desde el 20% al 40% del ta-
maño de muestra original (n=31). 

A partir de cada matriz simulada, se cal-
cularon las CP mediante el algoritmo NI-
PALS y Casos Completos, contrastando 
los resultados con los derivados a partir 
del conjunto original. Para evaluar el im-
pacto de la pérdida de información se ob-
servaron los cambios producidos en las 
variancias de las dos primeras CP (valor 
absoluto de las diferencias) y la distancia 
euclídea entre sus vectores de cargas. Es-
tas medidas enfocan los aspectos más im-
portantes en la interpretación de un ACP: 
variabilidad explicada por las componen-
tes y la estructura de la combinación lineal, 
que define su interpretación. La Tabla 2 re-

sume los resultados obtenidos, a través de 
los valores máximos y mínimos de discre-
pancia en las 100 repeticiones. 

La Tabla 2 muestra las situaciones extre-
mas en relación a los cambios ocurridos 
a partir de un Análisis de Componentes 
Principales con sólo el 5% de información 
faltante en la matriz correspondiente al 
problema tratado. Las discrepancias (di-
ferencias de variancias y distancias entre 
vectores de cargas) entre los ACP a par-
tir de datos con y sin pérdidas son siem-
pre menores cuando se utiliza el algoritmo 
NIPALS. Con Casos Completos la diferen-
cia de la variancia de la CP1 con respecto 
del valor 2.551 obtenido en la muestra sin 
pérdidas osciló, en valores absolutos, en-
tre 0.044 y 0.510. Con NIPALS esa diferen-
cia varió entre 0.006 y 0.324, produciendo 
una mejora relativa que va del 13.64% al 
63.53%. Con respecto de la discrepancia 
entre los vectores de carga, la ganancia re-
lativa del algoritmo NIPALS vs Casos Com-

Tabla 2: Comparación de los ACP obtenidos a partir de la matriz original (M1) y de matrices con pérdi-

das analizadas según algoritmos NIPALS y Casos Completos.

* Porcentaje de la “diferencia” o la “distancia” de NIPALS respecto de Casos Completos

Diferencia

Máxima en la

Distancia

Máxima entre los

Diferencia

Mínima en la

Distancia 

Mínima entre los 

Variancia de CP1 

Variancia de CP2 

Coeficientes de CP1

Coeficientes de CP2

Variancia de CP1 

Variancia de CP2 

Coeficientes de CP1

Coeficientes de CP2

NIPALS 

0.324

0.113

0.345

0.353

0.006

0.004

0.031

0.128

Métodos de obtención de ACPMedidas de comparación

(datos sin pérdida vs datos con pérdida Casos

Completos

0.510

0.154

1.960

0.814

0.044

0.031

0.162

0.294

Indicador de

mejora relativa* 

63.53

73.38

17.60

43.37

13.64

12.90

19.13

43.54
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pletos fue de alrededor del 18% para la pri-
mera CP y de 43% para la segunda. 

Discusión 
La existencia de información faltante fren-

te a la aplicación de técnicas multivariadas 
como ACP, constituye un desafío para el in-
vestigador, que no debe ser obviado utili-
zando procedimientos poco eficientes como 
la eliminación de las unidades incompletas. 
En los últimos años este problema ha sido 
abordando desde distintas perspectivas, 
surgiendo diferentes propuestas metodoló-
gicas (métodos basados en máxima verosi-
militud, métodos robustos, bayesianos, NI-
PALS, EM, entre otros) para el tratamiento 
de la información faltante (1-12). 

El algoritmo NIPALS es un sencillo pro-
cedimiento iterativo, fácil de implementar 
con simples rutinas de estimación mínimo 
cuadrática de modelos lineales, que puede 
ser aplicado tanto sobre matrices de datos 
completas, como con faltantes. Además, 
las autoras han demostrado que es más efi-
ciente que el EM en aplicaciones de ACP 
sobre matrices con información faltante de 
dimensión reducida en cuanto al número de 
individuos (14, 18 y 19). 

El empleo del algoritmo NIPALS permitió 
analizar con una técnica clásica de análisis 
multivariado, la información correspondien-
te a un pequeño conjunto de datos biológi-
cos tanto en el caso de manejar información 
completa, como cuando en la matriz original 
se provocaron pérdidas al azar. En este últi-
mo caso, se pudo considerar la información 
total disponible sin necesidad de descartar 
individuos por no tener las mediciones co-
rrespondientes a algunas variables. 

Se llevó a cabo un estudio por simulación 
produciendo un porcentaje de pérdidas de 
sólo un 5% sobre el total de información de 
la matriz original, seleccionando al azar 6 

datos en cada una de dos variables. Esto 
ocasionó la pérdida de 6 a 12 individuos, lo 
cual representa entre el 20 y el 40% del ta-
maño de muestra original. Se evaluó el efec-
to que produjo esta pérdida de información 
sobre el ACP obtenido por dos métodos di-
ferentes NIPALS y Casos Completos.

Los resultados obtenidos muestran que 
en la situación estudiada, si se hubiera re-
ducido el tamaño muestral, las conclu-
siones hubieran podido variar sustancial-
mente, tanto en el porcentaje de variancia 
explicada por las Componentes Principales, 
como en su interpretación. Las discrepan-
cias entre variabilidades y entre los vectores 
de coeficientes, son más acentuadas en la 
primera Componente Principal, siendo ésta 
la componente más importante. 

Este trabajo destaca la importancia, 
frente a la presencia de información faltan-
te, de utilizar métodos de análisis adecua-
dos, que permitan la inclusión de todos los 
datos disponibles, sin descartar individuos 
por no disponer de su información com-
pleta, especialmente cuando las muestras 
son pequeñas.
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