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;Qué es el analisis multivariado?
&

;Qué tipo de datos nos interesan?



Introduccion

- El estudio de “muchas” variables correlacionadas

- Se considera que se tiene un vector aleatoriox = (x, ..., xp) y se registran 7 realizaciones
A1 A2 7t A
X1 A2 7t A
X = | !
Xnl A2 xnp
- Otras notaciones
T
X1
<!
X = .2 X — (X(l), x® ... X(p))



Introduccion

> (Algunos) problemas de interés
- Graficar/describir la estructura de los datos
- Seleccidon de variables
- Aprendizaje supervisado, semi-supervisado y no supervisado

- Analizar correlacion entre variables

> Retos
- Muchas observaciones y muchas variables (n > 1, p > 1)

- Mas variables que observaciones (p > n)



Analisis descriptivo multivariado



Analisis descriptivo

> Medidas humericas
- Media muestral
- Varianza/covarianza muestral

- Curtosis y coeficiente de asimetria

> Graficas
- Diagramas de dispersion/correlacion
- Grafica de estrellas

- Caras de Chernoff

- Curvas de Andrews



Estadisticas descriptivas



Media muestral

- Para la matriz X podemos obtener la media muestral para cada variable x/)

1 n
n -
=1

- Asi el vector de medias muestrales queda definido como

X =(%,...,X,)

- Formalmente, se define al vector de medias como



Media muestral

Proposicion 1

Sea X una matriz de datos entonces la media muestral se puede calcular como

1
x=—X'1,
n

donde 1, = (1,1,...,1D)7".

Observacion1

11 =n

I _
1,17 =]

nxp



Media muestral

En R existen muchas formas de obtener el vector de medias como:

- summary( )
- apply()
- colMeans( )

- by( ) : para la media muestral por grupos



Varianza y covarianza muestral

- Varianza muestral de cada variable x'/’
n

|
2 _ o _ —\2
S — E (xl-j xj)
i=1

- Covarianza muestral entre x// \Y; x (%)

1 n
= — 2, (= B = %)
=1

l

- Y asi, la matriz de covarianzas muestral

511 %12 7 Sip
521 %22 0 32
P
S = ,
pl Op2 Spp



Varianza y covarianza muestral

- Formalmente, se define ala matrizS como

S = Z (x; — X)(x; — X)"

n—1

- Considerandow, = X, — X

1 n
— Z ,WiWiT
n—1
i=1

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



Varianza y covarianza muestral

Observacion2
<!
T
w=Xx-1[*
o7
=X-1x'
1 T
xon, b
n
1 T
= X — —lnlnX

n

1
— (Ian o _lnlg) X
n

=H X

n



Varianza y covarianza muestral

Definicion1

Alamatriz H  sele conoce como matriz de centrado

Proposicion 2 (tarea)
i. H essimétrica
i. H esidempotente

ii. W = H X tiene como media muestral al vector de ceros

| |
iv. § = X'HX
n—1



Varianza y covarianza muestral

Proposicion 3 (tarea)

Sea B unamatriz cuadradatalque B = A’ A, donde A, 5, entonces

i. B essimétrica

ii. B es semidefinida positiva,ie, Va € R” secumple a’ Ba > 0

Proposicion 4 (tarea)

La matriz de covarianza muestral S es semidefina positiva



Varianza y covarianza muestral

En R existen varias formas de encontrar la matriz de covarianzas muestral
- var ()
- cov()
- sweep( ) : para construir la matriz W

- by( ) : para la matriz de covarianza muestral por grupos



Correlacion muestral

- La correlacion entre x\/) y x(©)

- La matriz de correlacion dada por




Correlacion muestral

- Otra representacion util estadadapor R = D~ 'SD~!, donde

s; O 0

0 0
D = 2

0O O S,

Proposicion 5 (tarea)
Sea R la matriz de correlacion muestral entonces
.. R es simétrica.

ii. R es semidefinida positiva.



Correlacion muestral

En R se puede calcular como
- cor ()

- by() - para la correlacion muestral por grupos



Propiedades de los estimadores

Proposicion 6

Suponer que se tienen 71 observaciones independientes de un vector aleatorio x tal que

~(x) = pyVar(x) = 2 entonces

. E(X) = p

1
i. Var(X) = —X
n

iii. X es consistente,estoes, P( | [ X —u | | < €) — 1 paratodoe > 0

iv.E(S) = 2




(Graficas



Gratficas de dispersion y correlacion



Diagrama de dispersion

- 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 dispersion
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Diagrama de correlacion

- Graficar la correlacion por pares de las variables

- Util para:

> ldentificar 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

-EnR;

> Libreria: corrplot



Diagrama de correlacion
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Diagrama de dispersion con datos agrupados
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Diagrama de correlacion con datos agrupados
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Diagrama de dispersion 1l

- Libreria GGally (ggplot2)
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Diagrama de dispersion para datos agrupados Il
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Estrellas



Estrellas

- Técnica para graficar datos multivariados en 2D (escalados a [0,1])
- Se formauna “estrella” con p picos por cada una de las n observaciones

- Util para:

> |dentificar clusters, outliers y variables “importantes”

-Desventajas:

> Complicado de analizar si hay muchas observaciones y/o muchas variables



Estrellas -
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Estrellas
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Caras de Chernoff



Caras 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:

> |dentificar rapidamente clusters, outliers y variables importantes

- Desventajas:
> Limitadoap < 18

> El orden de las variables importa

- EnR: Libreria TeachingDemos



Caras de Chernoff
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Caras de Chernoff
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Caras de Chernoff

- Si se cambia el orden de las variables las caras cambian

00000000008
IBRBRBELRBEE
IBBEEEEERRE
00000090006
00009000808
HOOO00O0HOO
HOOOOOOOHOOE
IBBEERBEERRE
IBREEBREREEEER
0000000900
BB EBEEEREEE
IBBEBEEBEEEBERE
00000000086



Curvas de Andrews



Curvas de Andrews

- Transformacion para graficar datos multivariados en el plano cartesiano (o coordenadas

polares)

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

-Cadapuntox = (x, ..., x,) esmapeado a

X
1x(®) = \/1_ + X, S1n(?) + x5 cos(?) + x4 sin(2t) + x5 cos(2t) + ---, —r<t<nm
2

-(Algunas) Propiedades Uitiles:

1 n
Preserva medias,i.e, f:(t) = — Z 1,.(2)
o

Preservadistancias,ie, || /(1) = fy(O) ||, = Jﬂ [ /(D) — fy(t)]2dt = z||x—y||°



Curvas 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.



Curvas de Andrews




Curvas de Andrews

- |_as curvas cambian si el orden de las variables cambia

10

- getosa

- yersicolor

— virginica

-10



Curvas de Andrews

-Otros posibles mapeos

> Andrews, 1972

1(5) = x; sin(ngf) + x, cos(nt) + x5 sin(nyt) + x, cos(nyt) + -+, n, €N, —rn<t<nx
1 (1) = x; sin(21) + x, cos(2f) + x; sin(47) + x, cos(4f) + ---, 0<t<nr

> Khattreeg, R. & Naik, D. (2002). Andrews plots for multivariate data: some new

suggestions and applications.Para—7 <7 < rn

1:() = \/1_ [xl + x,(s1n(?) + cos(?)) + x;(sin(?) — cos(r)) + x,(sin(27) + cos(21r)) + ]
2

-En R: Libreria pracma implementa la funcion definida por Khattree perocon ) < 1 < 27



Curvas de Andrews (libreria pracma)

Andrews' Curves

Andrews' Curves
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