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1. ARBRES

1.1. Dades. Els arbres son 28 sureres i les variables medeixen els diposits de suro
(en centigrams) a cada una de les quatre direccions cardinals: N, E; S, W.

N E S WNE S W
72 66 76 77|91 79 100 75
60 53 66 63|56 68 47 50
56 57 64 58|79 65 T0 61
41 29 36 38|81 80 68 58
32 32 35 36|78 55 67 60
30 35 34 26|46 38 37 38
39 39 31 27|39 35 34 37
42 43 31 25|32 30 67 32
37 40 31 25|60 50 48 54
33 29 27 36|35 37 39 39
32 30 34 28139 36 39 31
63 45 74 63|50 34 37 40
54 46 60 52|43 37 39 50
47 51 52 43 |48 54 57 43

1.2. Mitjanes, covariancies i correlacions.
e Vector de mitjanes: (50.536,46.179,49.679,45.179)

e Matriu de covariancies:

280.03 215.76 278.13 218.19
215.76 212.07 220.88 165.25
278.13 220.88 337.50 250.27
218.19 165.25 250.27 217.93

e Matriu de correlacions R i coeficient de dependéncia n* =1 — |R] :

1 0.885 0905 0.883
| 885 1 0.826 0.769 .
RE=1 905 826 1 0923 = 0.994

883 769 923 1

1.3. Variables compostes. Sén les segiients:
Contrast eix N-S amb eix EEW: V1= N+ S-—F
Contrast N amb S: Yo = N-S
Contrast E-W Y; = E-W
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Y, Y, Y3
Mitjanes:  8.857 0.857 1.000
Variancies: 124.1 61.27 99.5

1.4. Variables normalitzades.
Zi=(N+S—E—-W)/2 Zy=(N—=28)/V2 Zy=(E—-W)/V2

A Zy Z3
Mitjanes:  4.42 0.606 0.707
Variancies: 31.03 30.63 49.75

1.5. Interpretacié. Quan normalitzem les variables aconseguim que tinguin var-
iancies més homogenies. La principal direccié de variabilitat apareix al fer la com-
paracié de I'eix N-S amb l'eix E-W.

2. CORREDORS

2.1. Dades. Temps parcials en minuts que 12 corredors triguen en recérrer 16
quilometres:

corredor | qm4 gqm 8 qm 12 qml6

14 13 11 11
12 12 12 10
13 13 11 11
14 15 14 13

1 10 10 13 12
2 12 12 14 15
3 11 10 14 13
4 9 9 11 11
5 8 8 9 8
6 8 9 10 9
7 10 10 8 9
8 11 12 10 9
9
10
11
12

2.2. Meétode. Analisi de components principals sobre les 4 columnes de la matriu
de dades:

X, =tempsqms1ad4
Xy = temps qms 5 a 8
X3 =temps gqms 9 a 12
X4 = temps qms 13 a 16
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2.3. Resultats.
e Vector de mitjanes: (11.00,11.08.11.41,10.92)

e Matrius de covariancies i correlacions:

4.364 4.091 2.091 2.273 1 9483 .4953 .5268
g_ 4.265 1.871 1.917 n_ 1 4484 4494
4.083 3.765 1 9022

4.265 1

e Vectors i valors propis de S :

t, to ts t,

D275 4538  -.2018 -.6893

5000 5176 2093 .6621

4769 -.5147  .6905 -.1760

4943 -.5112 -.6624 .2357

A 12.26 4.098 4273 .1910
% 72.22 24.13  2.52 1.15
acum 72.22 96.35 98.85 100

e Components principals primera i segona:

Y7, =0.527X; +0.500X5 +0.477X5 + 0.494X,  var(Y;) = 12.26
Yo =0.453X; 4+ 0.517X, — 0.514X3 — 0.511X,  var(Y;) = 4.098

e Transformacié per components principals:
Y = XT

on X és la matriu de dades, T és la matriu amb els vectors propis, Y és la matriu
amb els valors de les components principals sobre els 12 individus (coordenades
principals).

2.4. Interpretacio.

1. La primera component principal és gairebé proporcional a la suma dels temps
parcials. Per tant, podem interpretar Y; com el temps que triguen o —Y; com
la rapidesa en fer la cursa.

2. La segona component principal té coeficients positius a X;, X5 i coeficients
negatius a X3, X4. Un corredor amb valors alts a Y5 vol dir que ha sigut lent al
principi i més rapid al final. Un corredor amb valors baixos a Y5 vol dir que ha
sigut rapid al principi i més lent al final. Podem interpretar aquesta component
com la forma de correr.
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Figura 1: Representacié de 12 corredors per analisi de components principals.

3. PARDALS
3.1. Dades. Mesures de 5 variables biomeétriques sobre 49 pardals femelles, que
varen ser recollides quasi moribundes després d’un temporal. Les 21 primeres sobre-
visqueren, i les altres 28 no sobrevisqueren.

Sobreviuen No sobreviuen

X1 Xo X3 X4 X5 X1 Xo X3 X4 X5

155 240 31.4 18.0 20.7

156 240 31.5 18.2 20.6

160 242 32.6 18.8 21.7
156 245 31.6 18.5 20.5 152 232 30.3 17.2 19.8
154 240 30.4 17.9 19.6 160 250 31.7 18.8 22.5
153 240 31.0 18.4 20.6 155 237 31.0 18.5 20.0
153 236 30.9 17.7 20.2 157 245 32.2 19.5 21.4
155 243 31.5 18.6 20.3 165 245 33.1 19.8 22.7
163 247 32.0 19.0 20.9 153 231 30.1 17.3 19.8
157 238 30.9 18.4 20.2 162 239 30.3 18.0 23.1
155 239 32.8 18.6 21.2 162 243 31.6 18.8 21.3
164 248 32.7 19.1 21.1 159 245 31.8 18.5 21.7
158 238 31.0 18.8 22.0 159 247 30.9 18.1 19.0
158 240 31.3 18.6 22.0 155 243 30.9 18.5 21.3
160 244 31.1 18.6 20.5 162 252 31.9 19.1 22.2
161 246 32.3 19.3 21.8 152 230 30.4 17.3 18.6
157 245 32.0 19.1 20.0 159 242 30.8 18.2 20.5
157 235 31.5 18.1 19.8 155 238 31.2 17.9 19.3
156 237 30.9 18.0 20.3 163 249 33.4 19.5 22.8
158 244 31.4 18.5 21.6 163 242 31.0 18.1 20.7
153 238 30.5 18.2 20.9 156 237 31.7 18.2 20.3
155 236 30.3 18.5 20.1 159 238 31.5 18.4 20.3
163 246 32.5 18.6 21.9 161 245 32.1 19.1 20.8
159 236 31.5 18.0 21.5 155 235 30.7 17.7 19.6

162 247 31.9 19.1 20.4

153 237 30.6 18.6 20.4

162 245 32.5 18.5 21.1

164 248 32.3 18.8 20.9

Les mesures (en mm.) sén:
X,= long. total, Xo= extensi6 ala, X3= long. bec i cap,
X4= long. huimer, X5;= long. quilla estérnum.
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3.2. Metode. Analisi de components principals sobre les 5 columnes de la matriu
de dades de n = 49 files.

3.3. Resultats.

e Mitjanes de les variables:

158.0 241.3 31.46 18.47 20.83

e Matriu de covariancies:

13.35 13.61 1.922 1.331 2.192

25.68 2.714 2.198 2.658

S = 6316 .3423 4146
3184 3394

9828

e Tres primers vectors i valors propis:

t1 to t3
5365 .8281 -.1565
8290 -.5505 -.0577
0965 .0335 .2375
0743 -.0146 .2032
1003 .0992 9351
A 3533 4.622 .6309
%  86.22 11.28 1.540
acum 86.22 97.51  99.05

e Dues primeres components principals:

Y1 =0.54X; + 0.83X5 +0.09X5 4 0.07X4 + 0.10X;5
Yy =0.83X; —0.55X5 + 0.03X5 — 0.14.X4 + 0.10X5

e Matriu de correlacions R i coeficient de dependéncia n* =1 — |R):

1 .7350 .6618 .6453 .6051
1 .6737 .7685 .5290
R = 1 .7632 .5263 n* = 0.9631
1 .6066
1
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Figura 2: Representacié de 49 pardals al llarg de dues dimensions de grandaria i
forma. Els pardals assenyalats amb e sén els que no sobreviuen.

3.4. Interpretacio.

1. La primera component principal Y; té tots els coeficients positius. La inter-
pretarem com un factor de grandaria. Explica el 86.22 % de la variabilitat.

2. La segona component principal Y5 té coeficients positius i negatius. La inter-
pretarem com un factor de forma. Explica el 11.28 % de la variabilitat.

3. Grandaria i forma sén dimensions incorrelacionades i expliquen el 97.51% de la
variabilitat de les dades.

4. FEls pardals extrems tenen menys possibilitats de sobreviure.

4. DINASTIES

4.1. Dades. Mesures de 4 variables biométriques sobre 150 cranis d’homes de
I’Antic Egipte, corresponents als segiients periodes:

Primeres dinasties (4000 aC)
Dinasties tardanes (3300 aC)
Dinasties 12 i 13 (1850 aC)
Periode Tolemaic (200 aC)
Periode Roma (150 dC)

Tl W N~

n1:30
n2:30
n3:30
n4:30
n5:30
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X3

Figura 3: Mesures biometriques sobre cranis.

Les variables (mesures en mm.) sén:
X,= amplada, Xy,=alcada, X3= longitud base, X,= longitud nasal.

Primeres dinast. Dinasties tardanes Dinasties 12 i 13 Periode tolemaic Perfode roma

X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4

131 138 89 49 124 138 101 48 137 141 96 52 137 134 107 54 137 123 91 50
125 131 92 48 133 134 97 48 129 133 93 47 141 128 95 53 136 131 95 49
131 132 99 50 138 134 98 45 132 138 87 48 141 130 87 49 128 126 91 57
119 132 96 44 148 129 104 51 130 134 106 50 135 131 99 51 130 134 92 52
136 143 100 54 126 124 95 45 134 134 96 45 133 120 91 46 138 127 86 47
138 137 89 56 135 136 98 52 140 133 98 50 131 135 90 50 126 138 101 52
139 130 108 48 132 145 100 54 138 138 95 47 140 137 94 60 136 138 97 58

125 136 93 48 133 130 102 48 136 145 99 55 139 130 90 48 126 126 92 45
131 134 102 51 131 134 96 50 136 131 92 46 140 134 90 51 132 132 99 55
134 134 99 51 133 125 94 46 126 136 95 56 138 140 100 52 139 135 92 54
129 138 95 50 133 136 103 53 137 129 100 53 132 133 90 53 143 120 95 51
134 121 95 53 131 139 98 51 137 139 97 50 134 134 97 54 141 136 101 54

126 129 109 51 131 136 99 56 136 126 101 50 135 135 99 50 135 135 95 56
132 136 100 50 138 134 98 49 137 133 90 49 133 136 95 52 137 134 93 53
141 140 100 51 130 136 104 53 129 142 104 47 136 130 99 55 142 135 96 52
131 134 97 54 131 128 98 45 135 138 102 55 134 137 93 52 139 134 95 47
135 137 103 50 138 129 107 53 129 135 92 50 131 141 99 55 138 125 99 51
132 133 93 53 123 131 101 51 134 125 90 60 129 135 95 47 137 135 96 54
139 136 96 50 130 129 105 47 138 134 96 51 136 128 93 54 133 125 92 50
132 131 101 49 134 130 93 54 136 135 94 53 131 125 88 48 145 129 89 47
126 133 102 51 137 136 106 49 132 130 91 52 139 130 94 53 138 136 92 46
135 135 103 47 126 131 100 48 133 131 100 50 144 124 86 50 131 129 97 44
134 124 93 53 135 136 97 52 138 137 94 51 141 131 97 53 143 126 88 54
128 134 103 50 129 126 91 50 130 127 99 45 130 131 98 53 134 124 91 55
130 130 104 49 134 139 101 49 136 133 91 49 133 128 92 51 132 127 97 52
138 135 100 55 131 134 90 53 134 123 95 52 138 126 97 54 137 125 85 57
128 132 93 53 132 130 104 50 136 137 101 54 131 142 95 53 129 128 81 52
127 129 106 48 130 132 93 52 133 131 96 49 136 138 94 55 140 135 103 48
131 136 114 54 135 132 98 54 138 133 100 55 132 136 92 52 147 129 87 48
124 138 101 46 130 128 101 51 138 133 91 46 135 130 100 51 136 133 97 51

4.2. Meétode. Volem estudiar si hi ha diferéncies entre les 5 poblacions i representar-
les separades per la distancia de Mahalanobis. Farem tis de I’Analisi Canonica de
Poblacions.
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Resultats.

e Mitjanes de les variables:

Pobl. X1 XQ X3 X4

Prim. d. 131.37 133.60 99.17 50.53
D. tard. 13237 132.70 99.07 50.23
12&13 134.47 133.80 96.03 50.57
Tolem.  135.50 132.30 94.53 51.97
Roma 136.17 130.33 93.50 51.37
Comuna 133.97 132.55 96.46 50.93

Matriu de covariancies comuna:
21.11 .0368 .0791 2.009
23.485 5.200 2.845
24.18 1.133
10.15

S =

Test de Bartlett per a I'homogeneitat de les matrius de covariances. Khi-
quadrat = 45.66, amb 40 g.1l. (valor critic 55.76, nivell 5%). No significatiu.

Matriu de dispersié entre grups:

002.8 —228.1 —626.6 1354
229.9 2923 —66.07
803.3 —180.7

61.20

Segueix una distribucié Wishart Wy (4, 3)
Matriu de dispersi6 dintre de grups:
3061. 5.333 11.47 291.3
3405. 754.0 412.5

3506. 164.3
1472.

Segueix una distribucié Wishart W, (145, X).

Matriu de dispersié6 total:

3564. —222.8 —615.1 426.7
3635.  1046.  346.4
4309. —16.40

1533.
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e Test de comparacié de mitjanes. Valor lambda de Wilks: A = |[W|/|B+ W| =
0.6632. Segueix una A(4,145,4). Aproximacié asimptotica a una F' = 3.90 amb
16,434 g.1l. Hi ha diferéncies significatives.

e Transformacié canonica, valors propis, percentatge acumulat (esquerra) i cor-
relacions entre variables observables i canoniques (dreta):

Vi Vo Y] Y,
1267 .0387 X; .615 .145
-.0370 .2101 Xy =286 .900
-.1451 -.0681 X3 -.732 -.130
0828 -.0773 Xy 259 -.058
A 2.054 1885
% 88.22 96.32

e Significacié dels eixos canonics. Els valors propis I; de B respecte de W sén:
4251, .0390, .0157, .0020. La prova de significacié dels valors propis déna:

Eix 2 gl Eixos Wilks x? glL
4251 5118 7 lad4 .664 59.24 16
.0390 5.53 ) 2a4 946  8.06 9
3
1

0157 2.25 3ad4 983 253 4
.0020 0.28 4 998 0.28 1

B~ W N =

e Coordenades canoniques i radis de la representacié canonica (coeficient de con-
fianga del 90%):
Pobla. Yi Y, radi
Prim. d. -.795 -.033 .519
D. tard. -.645 -.153 .519
12&13 047 .340 .519
Tolem. 567 .058 .519
Roma 825 -.212 519

4.4. Interpretacié. Només la primera dimensié canonica és significativa. La po-
dem interpretar com una dimensié temporal, que indica una certa evolucié entre els
diferents cranis al llarg del temps. Aquesta evolucié es manifesta principalment en un
augment de la amplada del crani (X7) i una disminucié de la llargada de la mandibula
(X3).
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Primeres dinasties
Dinastiez tardane=z
Dinasties 12 i 13
Periode Ptolemaic
Feriode Romi

T1 08 %
X/

[Z TR TR

T/

Figura 4: Representacié canonica de 5 dinasties de 1’Antic Egipte. El primer eix
canonic es pot interpretar com una dimensié temporal.

5. COLEOPTERS
5.1. Dades. Mesures de 5 variables biomeétriques sobre 275 coleopters del génere
Timarcha de 5 espécies trobades a 8 localitats:

T. sinustocollis (Campellas, Pirineos) ny = 40
sinustocollis (Planollas, Pirineos) ny = 40
indet (vall de Llauset, Pirineos, Osca) ns = 20

monserratensis (Collformic, Barcelona) — n4 = 40
monserratensis (Collfsuspina, Barcelona) ns = 40

0~ O U W N

catalaunensis (La Garriga, Barcelona) ng = 40
balearica (Mahén, Baleares) ny =15
pimeliodes (Palermo, Sicilia) ng = 40

Les mesures (en mm.) sén:
X,1= long. pronoto, Xo=diam. maxim pronoto, X3= base pronoto, X;= long.
élitres, X5 = diam. maxim élitres.

5.2. Metode. Volem estudiar si hi ha diferéncies entre les 8 espécies i representar-
les mitjangant la distancia de Mahalanobis. Farem s de I’ Analisi Canonica de Pobla-
cions.
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Figura 5: Mesures biometriques sobre coleopters.

5.3. Resultats.

e Matriu de covariancies comunas:

3.277 3.249 2.867 5.551 4.281

7.174 6.282 9.210 7.380

S = 6.210 8.282 6.685
20.30 13.34

13.27

e Test de Bartlett per a I’homogeneitat de les matrius de covariances. Khi-
quadrat = 229.284, amb 105 g.ll. Significatiu al 5%.

e Matriu de dispersié entre grups:

6268.9 11386.0 8039.25 229249 17419.3
21249.3 15370.2 42795.6 32502.0

B = 11528.1 31009.3 23475.6 | ~ W5(7,%)
86629.8 65626.8
49890.1

e Matriu de dispersié dintre de grups:

874.8 867.0 765.4 14821 1142.9
1915.3 1677.4 2458.9 1970.3
W = 1658.1 2211.1 1784.8 | ~ W;5(267,%)
5419.3 3562.6
3541.9
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to (13%)

@& Q)

Figura 6: Representacié canonica de 8 espécies de coleopters.

e Matriu de dispersié total:
T=B+W

e Test de comparacié de mitjanes. Valor lambda de Wilks:
A=|W|/|B+W|=0.0102.

Segueix una A(5,267,7). Aproximacié asimptotica a una F' = 62.5 amb 35 i
1108 g.1l. Hi ha diferéncies molt significatives.

e Transformacié canonica, valors propis i percentatge acumulat de variancia:

Vi Vo
-.0292 2896
5553 .7040
-.6428 -.9326
1259 -.1326
1125 .0059

A 158.64 24.53
% 85.03 98.18

5.4. Interpretacié. D’acord amb la Fig. 6, les poblacions 1 i 2 pertanyen clara-
ment a la mateixa espeécie, aixi com la 4 1 5. Les poblacions 3 i 6 sén espéecies molt
proximes i les 7 i 8 es diferencien molt de les altres espécies.
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6. PARTITS POLITICS
6.1. Dades. Matriu de distancies entre 6 partits politics: PP, PSOE, CU, IU,
ERC, IC-V, obtinguda observant 11 caracteristiques sociologiques i economiques so-
bre constitucié de I’Estat, poder judicial i executiu, financiacié autonomica, interven-
ci6 econdmica, avortament, monarquia, etc., i aplicant la similaritat de Jaccard (les
distancies estan elevades al quadrat):

PP PSOE CU IU ERC IC-V
PP 0
PSOE 1.400 0
CU 1.714 2.000 0
IU  1.273 0444 1.800 0
ERC 2.000 1.250 1.600 1.111 0
IC-v  1.818 1.111 1.714 0.667 0.667 0

6.2. Metode. Analisi de Coordenades Principals sobre la matriu de distancies a
fi d’obtenir una representacié dels 6 partits politics.

6.3. Resultats. Matriu B :

0.7961 —0.0705 —0.0089 —0.0829 —0.3353 —0.2985
—0.0705 0.4628 —0.3186 0.1650 —0.1269 —0.1117
—0.0089 —0.3186 0.9000 —0.2944 —0.0834 —0.1946
—0.0829 0.1650 —0.2944 0.3111 —0.1333 0.0345
—0.3353 —0.1269 —0.0834 —0.1333 0.5333  0.1456
—0.2985 —0.1117 —0.1946 0.0345 0.1456  0.4248

B =

e Valors propis: 1.2722, 1.1229, 0.5199, 0.3642, 0.1490, 0.0000
e Coordenades Principals:

X1 X5 X3

PP 0.5319 -0.6050  0.3826
PSOE -0.3061 -0.3767 -0.3764
CU 0.7550  0.4932 -0.2904
U -0.3026 -0.2612 -0.1846
ERC  -0.2949 0.4808 0.2767
IC-V  -0.3834 0.2689 0.1921
v. propi 1.2722  1.1229 0.5199
% acum 37.11 69.86 85.03
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Figura 7: Representacié per Analisi de Coordenades Principals de 6 partits politics
en relacié a 11 caracteristiques politiques i sociologiques.

6.4. Interpretacio.

El primer eix principal (Fig. 7) explica el 37% de la variabil-

itat, i el podem entendre com una dimensié que ordena els partits segons la ideologia
Esquerra-Dreta. El segon eix principal explica el 32% de la variabilitat i es podria
interpretar com una dimensié Nacionalisme-Centralisme.
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7. IDIOMES
7.1. Dades. Matriu de dissimilaritats entre 11 idiomes europeus:

Angles, Norueg, Danés, Holandés, Alemany, Frances, Italia, Espanyol, Polac, Hon-
gares i Finlandes.

Cada dissimilaritat és el nombre de primeres lletres diferents de com s’escriuen els
ndmeros 1 a 10. Per exemple, entre Anglés i Norueg hi ha dues diferéncies: (1=one-
en, 8=eight-ate); entre Francés i Norueg hi ha sis primeres lletres diferents i entre
Espanyol i Francés n’hi ha dues (4=cuatro-quatre, 8=ocho-huit).

Angl Noru Dane Hola Alem Fran Esp Ital Polo Hon Fin

Angl 0
Noru 2
Dane 2
Hola 7
Alem 6
Fran 6
Espa 6
6

7

9

9

O © © ot O

Ital
Polo

Hong
Finla

Tt = NN O

0
1 0
3

—_

0
8
9

1 0 10 10 0
9 9 9 9 8 0

© 00 O O O = Ot = O
o
—_

© 00 O Ut Ut oy OOy O
© © 00 N3O

7.2. Meétode. Analisi cluster sobre la matriu de dissimilaritats aplicant el me-
todes del maxim (complete linkage) i del minim (single linkage). La matriu inicial es
transforma i es va aproximant a una matriu ultrametrica. La representacié d’aquesta
matriu ultrametrica és el dendrograma o arbre ultrametric.

7.3. Resultats. Les Figures 8 i 9 donen una representacié en forma d’arbre ul-
trametric. L’index de la jerarquia és a l’esquerra de la representacio. Els resultats
s6n semblants i les agrupacions reflecteixen els grups d’idiomes que sén més similars.

7.4. Interpretacié. Les llengiies d’origen llati s’agrupen, amb una certa simi-
laritat amb el Polonés. Els idiomes anglosaxons també s’agrupen. El Finlandés i
I’Hongarés s’aparten de les altres llengiies.
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Tree Diagram for 11 Cases
Single Linkage
Buclidean distances

Linkage Distance

D o= R e th oW W W

FIN oL ESP HOL DAN ANG
HON ITA FRA ALE MOR

Figura 8: Dendrograma representant 11 idiomes europeus pel metode del minim.

Tree Diagram for 11 Cases
Complete Linkage
Euclidean distances

Linkage Distance

b ] []

oL ESP FIN ALE OAN ANG
ITA FRA HON HOL HOR

Figura 9: Dendrograma representant 11 idiomes europeus pel meétode del maxim.
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8. CIUTATS
8.1. Dades. Distancies per avié en milles entre 10 ciutats dels Estats Units.

Atl Chi Den Hou LA Mia NY SF Sea Was
Atlanta 0
Chicago 587 0
Denver 1212 920 0
Houston 701 940 879 0
Los Angeles 1936 1745 831 1734 0
Miami 604 1188 1726 968 2339 0
New York 748 713 1631 1420 2451 1092 0
San Francisco 2139 1858 949 1645 347 2594 2571 0
Seattle 2182 1737 1021 1891 959 2734 2408 678 0
Washington 543 597 1494 1220 2300 923 205 2442 2329 0

8.2. Metode. Analisi de coordenades principals sobre la matriu de distancies
entre ciutats.

8.3. Resultats. Valors i vectors propis de la matriu B. Les dues primeres con-

tenen les primeres coordenades principals i sén també els dos primers vectors propis
de B.

Valors propis Ciutats Coorden. 1 Coorden. 2

1 9582144 Atlanta 718.7 -143.0
2 1686820 Chicago 382.0 340.8
3 8157 Denver -481.6 25.3
4 1432 Houston 161.5 -527.8
5 507  Los Angeles -1203.7 -390.1
6 25.1 Miami 1133.5 -581.9
7 0.0 New York 1072.2 519.0
8 -897 San Francisco -1420.6 -112.6
9 -5467 Seattle -1341.7 579.7
10 -35478 Washington 979.6 335.5

8.4. Interpretacié. La matriu B té valors propis negatius, per tant la matriu
de distancies no és euclidiana. Aixé es deu a que els avions no volen en linia recta.
Ateés que els valors propis positius predominen sobre els negatius, podem fer la rep-
resentacio prenent les dues primeres coordenades principals.
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e Seattle
® New York
Chicago
. .
Washington
8 Denver
® San Francisco 8 Atlanta
8 Los Angeles
Houston
. Miami

Figura 10: Representacié per coordenades principals de 10 ciutats dels Estats Units
a partir de les seves distancies per avié.

9. BipLoT
9.1. Definicié i obtencié. Un biplot és una representacié, dins d’'un mateix
grafic, de les files (individus) i les columnes (variables) d’una matriu de dades X (nxp).
La transformacié per components principals Y = XT permet representar les files. Per
fer el mateix amb les columnes, podem entendre una variable X; com el conjunt de
punts de coordenades

Xj(Oéj):<O,...,Oéj,...,0> ijOéjSMj,

on «; és un parametre que varia entre el minim i el maxim valor de X;. Aleshores la
representacié de X; és simplement l'eix x;(a)T.
Seguint aquest procediment, és facil veure que la representacié dels eixos és el feix
de segments
(v, ..., qpvy)

on vy,..., vy, son les files de T.

9.2. Exemple. Aquest exemple completa la representacié dels corredors. Amb
les dades dels 12 corredors, obtenim la representacié biplot de la Figura 11. Convé
representar les variables com a vectors amb origen el centre de la configuracio.

9.3. Interpretacié. Els corredors9, 11, 12 tenen valors alts a les variables X7, X»
Els corredors 6,7 tenen valors baixos a les variables X3, X4, etc. Les variables X7, X5
estan molt correlacionades, aixi com les variables X3, Xj.
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Forma(23.4%) Yo 1
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Figura 11: Representacié biplot (variables i individus) de 12 corredors.

10.1. Introduccid.

10. FRUITES

Algunes fruites comunes (pruna, cirera, préssec, albercoc,

pera, poma, nespra) pertanyen a la familia de les Rosacies, génere Prunus (P. domeés-
tica = pruna, P. avium=cirera, P. pérsica=préssec, P. ameniaca =albercoc), génere
Pyrus (P. communis=pera, P. mélus=poma) i al génere Méspilus (M. germanica =
nespra). Per exemple, la pera és Uespécie Pyrus commanis, del génere Pyrus de la

familia Rosdcies.

Els botanics, seguint criteris naturalistes, classifiquen les fruites aixi:

Familia Geénere Espécie
( P. domestica (pruna)
P. &vium (cirera)
Prunus... e ,
P. pérsica (préssec)
Rosacies P. ameniaca (albercoc)
Pyrus.. p. co1’rnm1’1nis (pera)
P. mélus (poma)
| Méspilus... M. germanica (nespra)



EXEMPLES D’ANALISI MULTIVARIANT DE DADES 21

Tree Diagram for 7 “ardables
Single Linkage

Ezpécie Génere Familia

CIRERA

PRESSEC

wsgrcos |

PERA |—
Pome T

HESPRA

1] 1 2 3 4 5 G T ]
Linkage Distance

Figura 12: Representacié jerarquica de set fruites comunes.

10.2. Dades. La segiient matriu de dissimilaritats s’ha obtingut preguntant a
estudiants d’estadistica:

Pruna Cirera Préssec Alberc Pera Poma Nespra

Pruna 0
Cirera 2 0
Pressec 5 5 0
Albercoc 6 6 2 0
Pera 8 8 7 7 0
Poma 8 8 7 7 1 0
Nespra 9 9 10 9 8 7 0

10.3. Meétode. Aplicarem el métode del minim (single linkage) de classificacié
jerarquica. Aquest métode parteix d’una matriu de distancies (o de similaritats)
entre les fruites, que va agrupant segons el grau de proximitat entre fruites o grups
de fruites.

10.4. Resultats. La classificacié seguint el métode del minim (Fig. 12) propor-
ciona uns resultats semblants a la classificacié tradicional.
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11. ADJECTIUS

11.1. Dades. La segiient matriu proporciona les distancies entre 23 adjectius del
castella:

Bajo, Corto, Diminuto, Menudo, Pequeno, Enorme, Inmenso, Voluminoso, Alto,
Delgado, Elevado, Fino, Largo, Ancho, Angosto, Estrecho, Grande, Grueso, Pro-
fundo, Hueco, Denso, Pesado, Ligero. La distancia s’obté de dues maneres:

a) Cada distancia d;; és la mitjana sobre 90 individus que varen puntuar la dissim-
ilaritat entre cada parella d’adjectius 4, j, des de 0 (molt semblant) fins a 4 (totalment
diferent). Aix6 s’indica a la meitat superior de la matriu.

b) Els 90 individus agrupaven els adjectius en grups. Cada similaritat s;; és el
nombre de vegades que els adjectius ¢, j estaven en el mateix grup i la distancia és
90 — s;;. Aix6 s’indica a la meitat inferior de la matriu.

Baj Cor Dim Men Peq Eno Inm Vol Alt Deg Ele Fin Lar Anc Ang Est Gra Gru Pro Hue Den Pes Lig
Bajo 0 2.302.322.321.523.503.433.383.713.333.573.313.313.172.873.143.382.883.073.413.433.353.27
Corto 60 0 1.94 2.06 1.46 3.54 3.64 3.46 3.53 2.98 3.51 2.87 3.51 3.24 2.852.62 3.46 3.23 3.37 3.24 3.14 3.25 2.93
Diminuto 74 70 0 1.100.933.673.723.54 3.60 2.38 3.48 1.86 3.44 3.412.442.13 3.56 3.53 3.50 3.34 3.23 3.56 2.34
Menudo 29 76 42 0 1.013.733.563.583.371.833.421.713.243.402.802.263.503.343.47 3.36 3.303.24 1.85
Pequeno 70 62 16 39 0 3.743.723.563.612.71 3.372.23 3.443.262.202.083.723.34 3.41 3.36 3.20 3.40 2.25
Enorme 90 90 87 89 87 0 0.370.971.913.431.963.471.922.473.433.410.902.722.64 3.432.942.313.43
Inmenso 90 90 88 90 88 22 0 1.602.023.432.103.402.282.183.563.461.142.702.41 3.253.052.65 3.48
Voluminoso 89 89 89 87 89 66 63 0 2.723.612.453.602.942.353.483.521.301.823.023.422.552.27 3.47
Alto 80 84 88 89 87 85 83 87 0 3.040.823.152.633.233.363.211.833.182.96 3.48 3.222.98 3.41
Delgado 83 80 80 64 80 90 90 89 83 0 2.971.152.763.481.621.383.323.63 3.323.383.363.512.47
Elevado 84 87 88 89 88 84 84 86 17 85 0 3.122.603.203.363.252.003.27 3.13 3.46 3.34 3.24 3.27
Fino 84 81 74 53 75 90 90 89 83 21 86 0 2.833.401.962.013.353.623.413.383.26 3.452.02
Largo 84 80 89 89 88 87 85 85 74 79 75 87 0 3.243.043.082.463.372.803.423.28 3.32 3.41
Ancho 85 83 89 89 88 86 84 76 82 83 84 87 73 0 3.483.531.032.762.823.272.973.18 3.32
Angosto 82 74 77 78 79 90 89 88 85 53 86 58 82 84 0 0.683.333.553.373.343.213.382.91
Estrecho 81 74 82 81 84 89 90 89 85 54 85 63 81 83 23 0 1.951.943.26 3.44 2.80 2.35 3.31
Grande 87 88 84 86 82 37 49 62 77 87 78 88 83 80 89 89 0 2.852.813.463.113.10 3.40
Grueso 87 86 89 86 87 81 86 64 85 82 86 86 84 63 87 86 72 0 3.233.362.442.353.47
Profundo 82 86 89 88 89 86 86 83 87 88 86 89 87 85 85 86 87 85 0 2.572.773.233.43
Hueco 82 83 88 89 88 90 90 88 87 85 84 87 85 86 84 84 88 87 66 0 3.333.412.84
Denso 89 89 89 87 89 87 86 77 88 87 89 88 87 82 89 8885 72 79 87 0 3.353.48
Pesado 90 90 90 89 90 88 88 75 87 89 89 89 88 84 90 90 85 58 89 90 56 0 3.51
Ligero 86 87 83 69 83 90 90 90 89 72 89 71 90 90 83 80 90 89 90 87 84 81 0

11.2. Meétode. Multidimensional scaling no meétric sobre la matriu de distancies
(meitat superior) per esbrinar si hi ha dimensions semantiques que ordenin els adjec-
tius. Els pasos del meétode sén:

a) La distancia original ¢;; s’ajusta a una disparitat d;; per regressié monotona.
b) Fixada una dimensid, s’aproxima d;; a una distancia Euclidiana d;;

c) Es calcula la mesura de “stress”
>y = dy)*/ Y di)?

d) Es representen les n(n — 1)/2 distancies d;; vs les &;’j, per visualitzar les relacions
de monotomia.
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ADJETIVOS
Configuration, dimension 1 vs. dimension 2
8
14 HUECO
O
L GRUESC
sl 3 PESADO
o ‘CORTO o
- 0B
=] 2 DEN=D ANCHO
0 PEQIUERIC g PROFCL)'NDO o
g 02 r oMo © VOLUMNOSO
= o g s}
i MENLID ENCIRME
. ESTRgCHO aranpe
LIGERO ANGOSTO 2
< (o}
086 DELGAD ALTO
o LARGOD ELEW &P
2 o o
-1
-14 -1 06 -02 02 06 1 14
Dimension 1

Figura 13: Representacié MDS de 23 adjectius del castella.

La configuracié en dues dimensions (Fig. 13) és una millor aproximacié en dimen-
si6 2 a les distancies originals (transformades monotonicament) en el sentit de que

minimitza el “stress”. Té un “stress” del 19%.

11.3. Interpretacio.

Diminuto«— Enorme
Bajo-Corto«—— Alto-Largo
Delgado«— Grueso

Ligero«— Pesado.

AR

Hueco (constitueix un adjectiu diferenciat).

S’aprecien diversos gradients de valoracié dels adjectius:

La representaci6 en el estudi original considera 6 dimensions, que representa sep-
aradament, amb un stress del 5%, pero la interpretacié no és gaire diferent. Per a
aquesta representacié s’obté el grafic de la Fig. 14, que relaciona distancies de la

representacié amb disparitats.

11.4. Analisi cluster.

Seguidament s’aplica una analisi cluster sobre la matriu

de distancies (meitat inferior) pel métode del minim (single linkage) i del maxim
(complete linkage). Els resultats sén bastant semblants (Figures 15 i 16), indicant
que hi ha una bona estructura jerarquica. Hi ha una divisié principal, que agrupa els
adjectius de pes i extensié espacial, seguint la dicotomia “gran quantitat” vs “petita

quantitat”.
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Distances vs. O-hat

i] 04 0.5 1.2 16 Z 14

Distance

Figura 14: Distancies originals (transformades) entre adjectius vs distancies de la
representacié prenent 6 dimensions. El stress és 5%.

Tree Diagram for 23 Variables
Single Linkage
Dissimilarities from matrix

& aé? -
%

—— |

—

0 10 20 a0 40 50 &0 70 80
Linkage Distance

Figura 15: Representacié de 23 adjectius pel metode del minim.
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Tree Diagram for 23 Variables
Complete Linkage
Dissimilarities from matrix

1} 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Linkage Distance

Figura 16: Representacié de 23 adjectius pel métode del maxim.

12. ASSIGNATURES

12.1. Dades. Estudi de 21 assignatures troncals de la carrera de Matematiques.
S’han considerat les segiients variables:

X1 = nivell abstraccié
Xy = aplicabilitat
X3 = grau numéric

X4 = grau dificultat

Les dades sén les valoracions donades per 23 alumnes d’dltim any de carrera,
segons una escala de 1 a 10. El valor considerat ha estat la moda de les respostes
dels alumnes.
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Assignatura X X X3 X4

1.Algebra Lineal 4 8 4 3
2.Analisi I 3 9 4 4
3.Informatica 1 6 9 1
4.Geometria Lineal 3 6 3 3
5.Analisi I1 2 8 7 3
6.Metodes Numerics 3 6 10 4
7.Geometria Projectiva 6 6 1 6
8.Analisi I1I 3 8 4 4
9.Probabilitats 3 7 7 5
10.Topologia 7 6 1 7
11.Geometria de C. 1 S. 5 6 5 5
12.Analisi IV 2 7 6 6
13.Estadistica 1 6 10 1
14.Algebra I 10 7 7 7
15.Funcions Anal. 5 4 5 6
16.Algebrall 10 4 2 10
17.Calcul Numeric 5 3 10 7
18.Topologia Algeb. 6 3 1 5
19.Analisi Funcional 8 4 2 9
20.Equacions Diferenc. 7 3 8 8
21.Geometria Diferenc. 10 3 5 10

12.2. Resultats. Els resultats de 'analisi de components principals sén:
1. Vector de mitjanes i matriu de covariancies:

X = (4.95,5.71,5.28,5.43)

38.5 11.7 —=9.65 —-.050 11.9

11.7 8.247 —-2.91 —-3.68 6.52

S=1 —9.65 —2.91 3.51  .185 —2.87
—-0.50 —-3.68  .1857 9.21 —-2.73

11.9 6.521 —-2.871 —-2.73 6.66
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13
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Figura 17: Representacié per components principals de 21 assignatures troncals de
la llicenciatura de matematiques.

2. Dos primers vectors i valors propis de S:

t1 to
9410 —.2988
.3427 4238
—.2403 .0813
—.0668 —.8974
.3340 .2859
V. propi 49.48 11.64
% 74.96 17.50

Acum 74.96 92.47

3. Matriu de correlacions:

1 —.0413 —.4227 .8801
n-| — 0413 1 0326  —.5936
| —.4227 0326 1 —. 3483

.8801 —.5936 —.3483 1

12.3. Interpretacié. D’acord amb la Fig. 17, la primera dimensié principal or-
dena les assignatures per grau de dificultat. La segona dimensié no té una inter-
pretacio clara, perd una rotacié d’eixos revelaria una dimensié que separaria assigna-
tures amb contingut numeric d’assignatures més abstractes.
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FLORS
Mesures de 4 variables biométriques quantitatives sobre 3 espécies

13.

Dades.
de flors del genere Iris (dades de R.A. Fisher):

13.1.

1. Iris setosa, 2. Iris versicolor, 3. Iris virginica.

Les variables i les dades son:

1,

X, = amplada del sepa

llargada del sepal,

X1:

amplada del pétal.

Xy =

llargada del petal,

X3:
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Meétode. Donades les tres noves flors (individus)

Individu | X; X, X3 Xy
1 |46 3.6 1.0 02
T, |68 2.8 48 14
T3 |72 32 60 18

volem esbrinar a quines de les poblacions anteriors pertanyen. Per aixo necessitem
una regla de decissié que ens permeti assignar aquests individus a alguna de les 3
poblacions. Farem s de I’Analisi Discriminant.

13.3.

Resultats.
Mitjanes de les variables:

Poblacié X1 X2 X3 X4

I. setosa 5.0060 3.4280 1.4620 0.2460
I. versicolor | 5.9360 2.7700 4.2600 1.3260
I. virginica | 6.5880 2.9740 5.5520 2.0260
Comuna 5.8433 3.0573 3.7580 1.1993

Discriminador lineal

L’estimacié de la matriu de covariancies comuna és

2650 .0927 1675 .0384
1154 .05524 .0327
18519 .0426

.0418

Les distancies de Mahalanobis (al quadrat) entre les tres poblacions sén:

|I.setosa L.versicolor I.virginica

I.setosa 0 89.864 179.38
I.versicolor 0 17.201
Lvirginica 0

Les funcions discriminants lineals sén:

Lua(x) = 5 [M?*(x,Ta) — M?(z, )],

Lu(z) = 5 [M?(2,T3) — M?(2,71)]

Lay3(x) = L13(x) — L12(x), Loy (7) = —L1a(),
Ly (x)
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on ; sén les mitjanes de les variables en la poblacié i, és a dir, I'individu mig
de la poblaci6 i, M?(z,Z;) és la distancia de Mahalanobis al quadrat entre el
nou individu z i 'individu mig 7;, per i = 1, 2, 3. quadrat entre el nou individu
x i l'individu mig 7;, per ¢ = 1,2, 3. La regla de decissié consisteix en assignar
I'individu z a la poblacié i si

Per estimar la probabilitat de classificacié erronia pce és 1itil llevar cada individu,
classificar-lo partint dels altres i observar si surt ben classificat (métode leaving-
on-out). El resultat d’aquest procediment déna:

Poblacié assignada
1 2 3
Poblacié 1 50 0 0
original 2 0 48 2
3 0 1 49

Hi ha només 3 individus mal classificats i la pce estimada seria 3/150 = 0.02. La
classifcacié per als nous individus és:

Ind. L12 L13 L21 L23 L31 L32 Pobl.
1 | 55.681 103.87 -55.681 48.186 -103.87 -48.186 1
x9 | -51.107 -44.759 51.107 6.3484 44.759 -6.3484 2
x3 | -76.866 -82.785 76.866 -5.9195 82.785 5.9195 3

e Discriminador quadratic

El test d’homogeneitat de covariancies (test de Bartlett) déna una y? = 140.94
amb 20 graus de llibertat. El valor critic de taules per a un nivell de significacié
del 5% és 31.410. Per tant, les diferéncies entre les matrius de covariancies
sén significatives. Aixi doncs, el discriminador quadratic podria resultar més
adient.

Els discriminadors quadratics sén:
1 _ _ i 1
Q12(x) = 53}'(52 - S D+ ' (S] 17, — Sy 17,)
1_, , 1_ 1_, . _ 1 1
+ §$252 17, — 5:5’151 17, + 3 log | Sa| — 3 log |51 |
L a1 -1 e - —1—
Q13(z) = 5% (S37 =S e+ (S] T — S5 73)

1, 1, 1 1
+ §$3S3 11‘3 — 51"151 1$1 + 5 lOg |Sg| — 5 lOg |Sl|
Q23(7) = Q13(7) — Q12(T)
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Q21(x) = —Q12(x), Q31(7) = —Q13(x), Q32(x) = —Q23(x).

La regla de decissié consisteix en assignar 'individu z a la poblacié i si

La taula de classificacions és:

Poblacié assignada
1 2 3
Poblacié 1 50 0 0
original 2 0 47 3
3 0 1 49

Ara s’han classificat malament 4 individus de les dades originals. La classificacié
per als nous individus és:

Ind. Q12 Q13 Q21 Q23 Q31 Q32 Pobl.
x| 61.177  94.767 -61.177 33.589 -94.767 -33.589 1

Ty | -224.46 -217.98 22446 6.4782 217.98 -6.4782 2
x3 | -382.98 -387.88 38298 -4.9060 387.88 4.9060 3

Discriminador basat en distancies:

Utilitzant com a matriu de la meétrica la matriu de distancies de Mahalanobis,
les funcions de proximitat sén

¢} (r) = (v —7)'S (z —7), i=1,23.
La regla de decissi6 consisteix en assignar I'individu x a la poblacié més proxima,
és a dir, si ¢7 () = minj<j<3{¢?(x)}, s’assigna z a la poblacié i. Observeu que
hauriem d’obtenir els mateixos resultats que utilitzant el discriminador lineal,
ja que

Lij(e) = 5(62(w) — (@), 05 =123

La classificacié per als nous individus és:

Ind. | ¢ P2 ¢2 | Pobl.
z1 | 22864 113.65 210.02| 1
zy | 105.94 3.7243 16422 | 2
xs | 17110 17.364 55252 | 3
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14. NOMS CATALANS

14.1. Dades. Es consideren les 41 comarques catalanes i per a cadascuna es tab-
ulen els valors de les segiients variables:

X1 = log(percentatge de vots a CU), X, = log(percentatge de vots a PSC),
X3 = log(percentatge de vots a PP), X, = log(percentatge de vots a ERC),
Y1 = log(quocient Juan/Joan), Y, = log(quocient Juana/Joanna),

on el “quocient Juan/Joan” significa el resultat de dividir el nombre d’homes que es
diuen Juan pel nombre d’homes que es diuen Joan. Valors positius de les variables
Y1.Y5 a una comarca indiquen predomini del nom castella sobre el nom catala.

Comarq. CU PSC PP ERC Juan Joan Juana Joanna

1.A. Camp. 44.6 29.6 6.2 16.1 684 605 143 38
2.A. Empo. 47.3 30.7 7.9 10.8 1628 1264 358 101
3.A. Pene. 47.4 31.8 5.6 10.7 1502 1370 281 90
4.A. Urgell 49.5 24.7 6.4 17.3 370 346 56 39
5.A. Ribag. 42.1 41.1 5.9 8.9 29 30 9 4

6.Anoia 44.8 33.9 6.6 8.7 1759 975 433 115
7.Bages 47.9 30 4.9 12.2 2766 1970 559 145
8.B. Camp 40.8 33.3 10 12 2025 1081 600 138
9.B. Ebre 44.2 31.3 12.1 9.5 1634 484 329 138
10.B. Emp. 48.2 32.4 5.1 11 1562 1423 334 153
11.B. Llob. 48.1 27.6 9.4 5.6 10398 2687 3103 325
12. B. Pene. 39.7 40.5 9.1 7.9 957 577 236 33
13.Barc. 32 41.2 12.2 7.1 27841 10198 9287 1598
14.Bergu. 51.2 25.8 4.4 14.7 830 590 108 33
15.Cerda. 51.1 25.9 5.5 13.9 190 228 50 12
16.Conca B. 49.9 20.9 5.9 17.9 247 492 49 45
17.Garraf 37.9 39 8.5 7.8 1474 477 618 154
18.Garrig. 50 24.1 6.4 17.5 191 269 21 33
19.Garrot. 56.1 23.4 4.3 13.3 950 1168 100 91

20.Giron. 42.8 31.7 6.6 14.7 1978 1861 430 191
21.Mares. 43 32.9 8.9 9.2 5234 3053 1507 280
22 .Monts. 49.4 31.5 8.1 8 907 314 229 82
23.Nogue. 53.7 24.3 7 12.2 557 487 92 37
24.0sona 56.7 18.5 3.9 16 1794 2548 222 100
25.P. Jussa 50 30.5 4.9 12.4 154 115 27 14
26.P. Sobira 51.1 30.8 4.8 10.9 61 121 9 15
27.P. Urg. 52.4 25.8 6.6 12.6 393 299 58 20
28.Pla Est. 57.1 15.7 4.5 20 159 869 32 52
29.Prior. 45.9 27.7 6.2 16.9 173 149 37 16
30.R. Ebre 48.9 31.3 6.8 10.4 407 185 98 29
31.Ripoll. 55.4 25.8 3.3 12.8 603 457 75 17
32.Segar. 53.67 21.16 6.87 15.58 222 320 27 15
33.Segria 42.77 35.33 9.66 8.91 2049 951 625 202
34.Selva 49.2 29 6.2 11.4 1750 1680 340 152
35.Solso. 57.8 17.5 5.8 15.9 95 401 20 12
36.Tarra. 34.53 38.76 13.89 8.81 2546 940 852 117
37.Ter. A. 49 25.1 14.2 9.3 164 125 55 20
38.Urgell .54.18 22.5 6.9 13.86 144 656 45 56
39.Val. A. 44.49 38.3 12.59 2.67 97 19 37 2

40.Vall. Oc. 33.68 42.62 8.42 7.1 11801 4482 3110 416
41.Vall Or. 40.72 37.96 7.51 7.63 4956 2636 1227 233

14.2. Meétode. Analisi de correlacié canonica per relacionar els vots a 4 partits
(eleccions autonomiques de 1999) amb el grau de catalanisme dels noms propis Joan
i Joanna.
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14.3. Resultats.

e Matriu de correlacions

Xi X X3 X4 Y1 Y,
X, 1 —.8520 —.6536 —.5478 | —.6404 —.5907
X 1 5127 —.7101 7555 .6393
X; 1 —.6265 5912 5146
X, 1 | —.7528 —.7448
Y; 1 .8027
Yy 1

e Els valors propis 6 arrels de I'equacio:
IR12R% Rot — ARy1| =0,
sén )\1 = 07017, )\2 = (0.1701.

e Només hi ha dues correlacions canoniques:

T = 08377, 9 = 0.4125.

e Variables canoniques:

Uy = +0.083X; — 0.372X, — 0.1130X5 + 0.555X, (r1 = 0.8377),
Vi= +0.706Y; + 0.339Y5,
Uy = +1.928X, + 2.4031.546 X, + 1.127X5 + 1.546X,, (rs = 0.4125).
Vo= +1.521Y; — 1.642Y5,

14.4. Interpretacié. Les primeres variables canoniques Ui, Vi, que podem es-
criure de forma convencional com

Uy = 4+0.083CU — 0.372PSC — 0.1130PP + 0.555ERC,
Vi = +0.706(Juan/Joan) + 0.339(Juana/Joanna),

ens indiquen que les regions més catalanes, en el sentit que el noms castellans Juan
i Juana no predominen tant sobre els catalans Joan i Joanna, tendeixen a votar
més a CU i ERC. Les regions que voten més al PSC i al PP sén, en general, més
castellanitzades. Les segones variables canoniques indicarien que els vots a tots els
partits tenen a veure amb el contrast entre el nom d’home i el de déna.



