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| - Oferta Académica

Materia Carrera Plan Afo Periodo
OCS
ANALISISMULTIVARIADO LICENCIATURA EN ANALISISY 1-27/ 2026 1° cuatrimestre
22
GES

Il - Equipo Docente

Docente Funcion Cargo Dedicacion

VRDOLJAK, JUAN ESTEBAN Prof. Responsable P.Adj Simp 10Hs

[l - Caracteristicasdel Curso

Credito Horario Semanal

Teorico/Préactico |Tedricas| Practicasde Aula | Pract. delab/ camp/ Resid/ PIP, etc. | Total

6 Hs Hs Hs Hs 6 Hs
Tipificacion | Periodo
C - Teoria con précticas de aula 1° Cuatrimestre
Duracion
Desde Hasta | Cantidad de Semanas | Cantidad de Horas
16/03/2026 26/06/2026 15 90

IV - Fundamentacion

La estadistica multivariada constituye un conjunto de herramientas fundamentales para el andlisis de datos complejos, en los
cuales multiples variables son medidas simultaneamente sobre un mismo conjunto de unidades de estudio. En un contexto
cientifico y profesional cada vez mas orientado a manejo de grandes volimenes de informacién, el abordaje multivariado
permite explorar patrones, identificar estructuras subyacentes, reducir ladimensionalidad de los datos y evaluar hipétesis en
sistemas de alta complgjidad.

Esta asignatura se fundamenta en la necesidad de proporcionar alog/las estudiantes herramientas conceptualesy
metodol dgi cas que les permitan analizar datos multivariados de manera rigurosa, integrando bases de dlgebralineal,
probabilidad y estadistica con enfoques contemporaneos provenientes del aprendizaje automético. Se enfatizatanto la
comprension de los supuestos y limitaciones de cada método como su correcta implementacién e interpretacion.

El curso articula enfoques exploratorios (no supervisados) y confirmatorios (supervisados), abarcando técnicas de
ordenacion, clasificacion y diferenciacion. Asimismo, promueve el uso del entorno de programacion R como herramienta
paralaimplementacion de andlisis reproducibles, favoreciendo la autonomia en el procesamiento, visualizacion e

interpretacion de datos.

Finalmente, |a materia busca desarrollar una mirada critica sobre 1os métodos multivariados, reconociendo que distintas
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técnicas pueden ofrecer representaciones complementarias de los datos, y que la eleccion metodol 6gica debe estar guiada por
las preguntas de investigacion, la naturaleza de los datos y |os supuestos involucrados.

V - Objetivos/ Resultados de Aprendizaje

Objetivo general

Brindar alog/las estudiantes |os fundamentos tedricos y herramientas précticas de la estadistica multivariada necesarios para
explorar, modelar e interpretar datos complejos, promoviendo un uso critico, reproducible y adecuado de los distintos
métodos en funcidn de |os problemas de andlisis planteados.

Objetivos especificos

- Comprender 1os fundamentos mateméti cos bésicos (dgebralineal, distancias, distribuciones multivariadas) que sustentan
los métodos multivariados.

- Reconocer laestructuray caracteristicas de |os datos multivariados, asi como las implicancias de su naturaleza (escala,
distribucién, dependencia).

- Aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad (PCA, andlisis factorial, MDS, CA, entre otros) paralaexploracién e
interpretacion de patrones en |os datos.

- Implementar métodos de clasificacion y agrupamiento (jerarquicos, particionales y basados en modelos), evaluando su
estabilidad y validez.

- Comprender y aplicar métodos de diferenciacion multivariada (MANOVA y enfoques basados en permutaciones),
interpretando correctamente sus alcancesy limitaciones.

- Integrar enfoques clésicos con métodos modernos de aprendizaje automético (e.g., t-SNE, UMAP), reconociendo sus
diferencias conceptuales y aplicaciones.

- Desarrollar habilidades en €l uso del lenguaje R parala manipulacion, andlisisy visualizacion de datos multivariados.

- Interpretar criticamente los resultados de los andlisis, evitando sobreinterpretaciones y reconociendo lainfluenciade los
supuestos metodol 6gicos.

- Comunicar resultados de andlisis multivariados de manera clara, tanto en forma escrita como gréfica.

V1 - Contenidos

Unidad 1: Introduccién a la estadistica multivariada. I ntroducciéon a R. Algebra lineal basica: vectoresy aritmética
matricial. Operaciones basicas con matrices orientadas a la estadistica multivariada: deter minante, matriz inver sa,
autovaloresy autovectores, matrices diagonalizables. Distancias: euclidianas, Manhattan, chi-cuadrado, M ahalanobis.
Coeficientes de disimilitud: simple matching, Jaccard, Sorensen, Bray-Curtis, Gower. Correlacion de Pearson y
Spearman. Distribucién normal univariada, bivariaday multivariada: parametrosy susrequerimientos. Otras
distribuciones multivariadas.

Unidad 2: Reduccién de dimensionalidad. Definicién de anélisis no supervisado y supervisado. Analisis de
Componentes Principales (PCA): descomposicion de autovaloresy descomposicion en valores singulares;
Procedimiento; caracteristicas deinterés, reglas para eleccién de cantidad de componentes (stopping rules). Analisis
factorial. Escalado miltidimensional clasico y no-métrico: objetivos de cada uno; comparacion con PCA. Andlisisde
Correspondencia (CA): perfilesfilasy columnas, masasy promedios; inercia; chi-cuadrado; Multi AC. Métodos
basados en e MachineLearning: t-SNE y UMAP.

Unidad 3: Clasificacion: analisis de agrupamiento (clustering). Analisisjerarquico: procedimiento; dendrograma.
K-medias (k-means): cantidad de grupos (k); azar y semillasiniciales; por centaje de variabilidad explicada.
Diagnéstico y validacion: bootstrap, submuestreo, reemplazo de puntos por ruido, agregado de ruido (jittering),
siluetas de agrupamientos (cluster silhouette). Agrupamientos basados en modelos de mixturasfinitas Gaussianas:
Algoritmo Expectativa-M aximizacion (EM); tipos de modelos y par@metr os, espacios multidimensionales Gaussianos.
DBSCAN y OPTICS: vecindad, tipos de puntos, densidad y alcanzabilidad; distancia al nacleo. M étricas de
comparacion: asignacion correctay puntuacionesde Brier. Andlisis de Redundancia. Anélisisde Correspondencia
Candnica. Andlisisdela Variacion Canonica (CVA) y Andlisis de Componentes Principales entre grupos (bgPCA).
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Unidad 4: Diferenciaciéon. Andlisis Multivariado de la Varianza (MANOVA): supuestosy alcance; tipos de suma de
cuadrados; limitaciones. Andlisis de permutaciones. Analisisde Similitud (ANOSIM). Prueba de Mantel. Andlisisde
permutaciones M ulti-respuesta (M RPP). Andlisis Multivariado de la Varianza mediante Per mutaciones
(PERMANOVA). Tipoy dispersion de datos. Aleatorizacion de Residuos en un Procedimiento de Permutacion
(RRPP). Permutacionesrestringidas para modelos con variables aleatorias.

VI1I - Plan de Trabajos Practicos

Trabajos | ntegradores

Al finalizar cada una de las cuatro unidades temaéticas, |og/las estudiantes deberan presentar un Trabajo Integrador. La entrega
serealizard através de la plataformaindicaday deberaincluir tres componentes obligatorios:

1. Script en R: debidamente comentado, incluyendo lajustificacion de los procedi mientos utilizados, lainterpretacion de los
resultados y conclusiones generales.

2. Video explicativo (max. 10 minutos): exposicion del andlisis realizado, resultados obtenidos e interpretacion.

3. Registro de uso de |A: archivo que incluya los prompts y respuestas generadas mediante herramientas de Inteligencia
Artificial, en caso de haber sido utilizadas.

Se requerira que | os scripts sean reproducibles, correctamente documentados y que toda funcidn no abordada en clase sea
adecuadamente explicada. El uso de herramientas de | A debera ser explicitamente declarado y se espera que su utilizacion
sea complementariay no sustitutiva del trabajo propio.

Trabajo Final

El Trabajo Final consistiraen el andlisisintegral de un conjunto de datos multivariados asignado de maneraindividual. Se
evaluara la capacidad de seleccionar e implementar métodos adecuados, asi como la correctainterpretacion e integracion de
los resultados.

El trabgjo es de caracter individual, aunque su presentacion podré realizarse de manera grupal.

VI1II - Regimen de Aprobacion

La asignatura se aprueba mediante Unicamente el régimen de promocion sin examen final; es decir, no se puede rendir libre.
Lacalificacion final serdigual o superior a7 (siete) puntos sobre 10, y se obtendra a partir de:

* Promedio de los Trabgjos | ntegradores: 50%

* Trabajo Final: 50%

Lano entrega en tiempo y forma de cualquiera de los componentes de | os trabajos integradores implicar&:

- Dentro de las 24hs de vencido el horario de entrega: 2 puntos menos sobre 10 en lanota del trabajo.

- Luego de las 24hs de vencido €l horario de entrega: 1a no aprobacién del Trabajo Integrador correspondiente.

Es obligatorio parala aprobacién de la materia entregar todos |os trabajos integradores y € trabajo final con su presentacion.
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using Gaussian finite mixture models. The R journal, 8(1), 289.
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[18] Zhao, S., Zhang, B., Yang, J., Zhou, J., & Xu, Y. (2024). Linear discriminant analysis. Nature Reviews Methods
Primers, 4(1), 70.

XI - Resumen de Objetivos

Desarrollar competencias tedricasy préacticas parael andlisis de datos multivariados.

Aplicar métodos estadisticos clasicos y modernos para explorar, reducir dimensionalidad, clasificar y diferenciar estructuras
en datos complgjos.

Promover el uso critico, reproducible e interpretativo de herrami entas estadisticas mediante el entorno R.

XII - Resumen del Programa

Unidad N° 1: Fundamentos de la estadistica multivariaday herramientas basicas en R.
Unidad N° 2: Reduccion de dimensionalidad.

Unidad N° 3: Clasificacion y andlisis de agrupamiento.

Unidad N° 4: Diferenciacion y contrastes multivariados.

X1 - Imprevistos

X1V - Otros

| Correo electrénico para comunicarse con €l docente de la materia: multivariado.unsl @gmail.com
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ELEVACIONy APROBACION DE ESTE PROGRAMA

Profesor Responsable

Firma

Aclaracion:

Fecha
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