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2 Qué eg el andlicie muftivariado?
&

2 Qué tipo de datog nog interegan’



Introduccion

- El estudio de "muchas” variables correlacionadas.

. . o T .. .
_ Para n variables X, X,, ..., X, € 8%, i.e, X; = (X, X, ..., X;)" setienela notacion
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Introduccion

> Problemas de interés
- Graficar/describir la estructura de los datos
- Seleccion de variables
- Aprendizaje supervisado, semi-supervisado y no supervisado
- Analizar correlacidn entre variables

- Etc...

> Retos
-n>>1,p>>1

_p>n



Introduccion

- En R generalmente representados a través de data frames

> str(iris)
‘data.frame’: 150 obs.

f.
$ Sepal.Length: num 5.1 4.9
$ Sepal.Width : num 3.5 3 3.
1.4
0.2

5 varuia

$ Petal.Length: num 1.
$ Petal.Width : num 0.2

4
Z
1
0 . . . . I
$ Species . Factor w/ 3 levels setosa” 'versicolor”,..: 1111111111 ...

ari
7 4.
3]
3 1.
2 0.

- ¢COmMo podemos visualizar los datos?



Diagramag de Digpersion y de Correlacion



Diagrama de Digpergion

- Graficar todas las variables contra todas las variables

- Util para:
> Observar la relacion por pares entre las variables

> |dentificar el tipo de correlacion por pares entre ellas

- Desventajas:
> Solo se puede analizar a las variables por pares

> Muy dificil de graficar/analizar si se tienen muchas variables



Diagrama de Digpergion
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Diagrama de Correlacion

- Graficar la correlacion por pares de las variables

- Util para:

> [dentificar el tipo y el grado de correlacion por pares entre ellas

- Desventajas:
> Solo se puede analizar a las variables por pares

> Muy dificil de graficar/analizar si se tienen muchas variables

-En R;

» Libreria: corrplot



Diagrama de Correlacion
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- ¢Queé sucede si se utiliza la informacion de la especie?
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Diagrama de Correlacion

Sepal.Length
Sepal.Width
Petal.Length
Petal . Width

Sepal.Width

o 00
Lol

Virginia

Petal.Length

-0.8



Diagrama de Digpersion Il

- Graficas de R no son muy estéticas

- Podemos explotar las bondades de ggplot2 para crear graficas mas estéticas e ilustrativas

- Para diagramas de dispersion y correlacion:

> Libreria: GGally



Diagrama de Digpersion |l
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Diagrama de Digpersion I
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Brafica de Eatrellac



Brafica de Eatrellag

-Técnica para graficar datos multivariados en 2D (escalados a [0,1])

-Se forma una “estrella” con p picos por cada una de las n observaciones

- Util para:
Identificar clusters, outliers y variables “importantes”

- Desventajas:
Complicado de analizar si hay muchas observaciones y/o muchas variables
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Grafica de Eatrelag
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Carae de Chernoft



Caraq de Chernoff

-Técnica similar a las estrellas para graficar datos multivariados (escalados a [0,1 |)

- Desarrollado por Chernoff, Herman (1973). The use of Faces to Represent Points in K-Dimensional
Space Graphically

- Util para:
ldentificar rapidamente clusters, outliers y variables importantes

- Desventajas:
Limitadoap < 13
El orden de las variables importa

-En R: Libreria TeachingDemos



Caraq de Chernoff
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Caraq de Chernoff
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Caraq de Chernoff

- El orden importa

0000000006006
OOOHOOHHHOE
IBBREEEEERBRE
00000000006
000090000806
HO00HHHOH0E
HO00HOOOHHOOO
IEEREEEERE
DOOOHO000HH9HE
O0000H00HOO O
IBBEBEEERERE
IBBBEBEEBBREE
00000000086



Curvag de Andrew



Curvag de Andrewe

- Transformacion ad hoc para graficar datos multivariados en el plano cartesiano o en coordenadas polares

- Desarrollado por Andrews, D.F. (1972). Plots of High-Dimensional Data.

-Cada punto x = (xy, ..., x,) €s mapeado a

X
1() = \/1_ - X, SIN(?) + x5 cos(?) + x, sin(2f) + x5 cos(2¢t) + ---, —n<t<nm
2

- (Algunas) Propiedades utiles:

. I ¢
Preserva medias, i.e.,,  f(f) = — Z 1,.(2)
i

Preserva distancias, i.e., AD =[O, = J [ £.(2) —fy(f)]zdf = z||x—y||’



Curvag de Andrews

-Ventajas

> No hay restricciones en el nUmero de variables ni de observaciones.
> Deteccion de outliers y clusters

> No requiere datos escalados

- Desventajas

> El orden de las variables importa

>~ Mayor peso a las primeras variables.



Curvag de Andrews




Curvag de Andrews

- El orden importa

10

-10



Curvag de Andrewe

- Otros posibles mapeos

o Andrews, 1972

1 (1) = x; sin(nyt) + x, cos(n;t) + x5 sin(n,t) + x, cos(nyt) + ---, neN @ —g<t<n

1 () = x; sin(2¢) + x, cos(2¢) + x5 sin(4¢) + x, cos(4r) + -, 0Lt~z

» Khattree, R. & Naik, D. (2002). Andrews plots for multivariate data: some new suggestions and
applications.

1 () = % [xl + x,(sin(?) + cos(?)) + x;(sin(¥) — cos(?)) + x,(sin(2¢) + cos(2t)) + ] ;. —a<t<n~m
2

-En R: Libreria pracma implementa la funcion definida por Khattree perocon 0 <t < 2x
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 atadisticag Degcriptivag



Media Muegtra|

- Para la matriz X podemos obtener la media muestral para cada variable x\)
1 n
n -
=1

- Para obtener el vector de medias



Media Muegtra|

- Proposicion

La media muestral de una matriz de datos X esta dada por

1
x = —X'1

n n
donde
1, =(1,1,....,1)"

- Observaciones

. 1'1 =n

I _
1,17=]

nxp



Media Muegtra|

- En R:

- summary()

- apply()
- colMeans()

- by() - para la media muestral por grupos



Varianza y covarianza muegtrs|

_Varianza de x/

1
2 __ _ = \2

_Covarianza entre x\// Yy x(©)

-Y asi, la matriz de varianza y covarianza

511 %12 0 Syp
521 S22 0 5



Varianza y covarianza muegtrs|

- Formalmente definimos a .§ como

S = : Z (X; — X)(X; — x)"
=1

n—1~1

-Considerando w; = X; — X

S:nilgwiwlr

-Podemos pensar a w. como observaciones de una “nueva” matriz de datos W



Varianza y covarianza muegtrs|

-Observacion



Varianza y covarianza muegtrs|

- Definicion
A la matriz Hn se le conoce como matriz de centrado

- Proposicion
. H  essimétrica
ii. H esidempotente

iiil. W = H_ X tiene como media muestral al vector de ceros

. R
V. S = X'HX
n—1



Varianza y covarianza muestra|

- Proposicion
Sea S una matriz cuadrada tal que S = A’ A, donde A, 5, entonces

i. S essimétrica

ii. S es semidefinida positiva, i.e.,, Va € R’ se cumple a!Sa > ()

- Proposicion

La matriz de varianza y covarianza muestral es semidefina positiva



- cov()
- sweep() - para construir la matriz W

- by() - para la varianza/covarianza muestral por grupos

Varianza y covarianza muegtrs|



Correlacién muegtral

_Finalmente, la correlacién entre x’ y x(®)

Ty = i S:=./S

kT J TN
SjSk
- La matriz de correlacion dada por

| B Il

ry 1 ry

R = P

o1 T 1



Correlacién muegtral

- Otra representacion util

s; O 0
o B 0 s 0

R =D !SD! D = :
0O O S,

- Proposicion
Sea R |la matriz de correlacidon muestral entonces
i. R es simétrica.

ii. R es semidefinida positiva.



- by() - para la correlacion muestral por grupos

Correlacién muegtral



