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RESUMEN

En la presente tesis se desarrollo el método de clasificacion llamado Analisis Discriminante
No Métrico, y se compar6 su desempefio con el Arbol de Clasificacion CHAID vy la
Regresion Logistica Multinomial, los cuales también son métodos que no necesitan la
condicion de normalidad multivariada, linealidad ni varianza homogénea para las variables
independientes. Esta comparacién de desempefio fue evaluado mediante la Validacion
Cruzada. Para la realizacion del estudio comparativo de estos clasificadores se utilizo
conjuntos de datos que son proporcionados por la Universidad de California Irving (UCI).

Se concluye que la Regresién Logistica Multinomial tiene mejor desempefio en la
clasificacion de datos teniendo en cuenta la tasa de clasificacion promedio y el tiempo de
procesamiento.

Palabras clave: Analisis Discriminante Lineal, Analisis Discriminante No Métrico, Arboles
de Clasificacion CHAID, Regresion Logistica Multinomial, Validacion Cruzada.



ABSTRACT

In this thesis a method was developed called Non-Metric Discriminant Analysis, and its
performance was compared with the Classification Tree CHAID and Multinomial Logistic
Regression, which are also non-parametric methods. This performance comparison was
evaluated using Cross Validation. To perform the comparative study of these classifiers we
used data sets that are provided by the University of California Irving (UCI).It is concluded
that the Multinomial Logistic Regression performs better in the classification of data taking

into account the average classification rate and processing time.

Keywords: Linear Discriminant Analysis, Discriminant Analysis No Metric Trees CHAID

Classification, Multinomial Logistic Regression, Cross Validation.
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I. INTRODUCCION

En diversas areas como la industria, investigacion de mercados, administracion, salud,
meteorologia, finanzas y otros se presenta el problema de clasificar un nuevo individuo (al
que se evalla ciertas caracteristicas cualitativas o cuantitativas) en alguna de las clases (o
categorias) preestablecidas. A este tipo de estudio se le conoce como Analisis de
Clasificacion. Tal es el caso que ocurre con los analistas de riesgo de un banco que deben

aprobar o denegar las solicitudes de préstamos a sus clientes.

Las técnicas de clasificacion son herramientas importantes que fueron desarrolladas dentro
de la Estadistica con el fin de clasificar nuevos elementos. Algunas técnicas de clasificacion
son: Arbol de Clasificacion CHAID, la Regresion Logistica Multinomial, Analisis
Discriminante Lineal, entre otras. Sin embargo esta tltima técnica, requiere el cumplimiento
de ciertos supuestos como son: la Normalidad Multivariada, la Homogeneidad de matrices
de covarianza y la no multicolinealidad. Es decir, los métodos de clasificacion pueden ser
divididos en paramétricos cuando las variables provienen de una distribucion normal
multivariada con igual variancia dentro de cada grupo (homocedasticidad) y no paramétricos
cuando no se requiere el supuesto de normalidad y homocedasticidad entre ellos: el método
de los k vecinos més cercanos; el basado en ndcleos Kernel; los arboles de decisién y las

redes neuronales artificiales.

En esta tesis se desarrollé el método clasificacion llamado Andlisis Discriminante No
Meétrico, y se comparé su desempefio con el Arbol de Clasificacion CHAID y la Regresion
Logistica Multinomial, los cuales son métodos que no exigen el requerimiento de los
supuestos de normalidad y homocedasticidad. Esta comparacion de desempefio fue
evaluado mediante la Validacion Cruzada. No existen muchos trabajos referentes a este
tema, sélo se ha publicado una comparacion de Analisis Discriminante No Métrico contra

Regresion Logistica para el caso de dos poblaciones, Usuga (2006).



Por tal motivo, el objetivo de este trabajo de investigacion serd comparar el Analisis
Discriminante No Métrico con el Arbol de Clasificacion CHAID y La Regresion Logistica
Multinomial utilizando conjuntos de datos que estan a disposicién para la comunidad
cientifica y son proporcionados por la Universidad de California Irving (UCI), cuya
direccion en internet es: http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html con el fin de
determinar cual de las técnicas es la mejor técnica para clasificar tomando en cuenta la tasa

de clasificacion erronea y el tiempo de procesamiento.

Por ultimo, la presente investigacion presentara el desarrollo tedrico de las técnicas de
Andlisis Discriminante No Métrico y el Arbol de Clasificacion CHAID son métodos tan

buenos para clasificar individuos como la Regresion Logistica Multinomial.


http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html

Il. REVISION DE LITERATURA

2.1 TERMINOLOGIA GENERAL
En esta parte se presentan algunos conceptos importantes que estan relacionados con el
estudio de los métodos de clasificacion. Estos conceptos serdn usados a lo largo del

documento.

2.1.1 TERMINOLOGIA BASICA DE LA CLASIFICACION

a. Clasificacion

Sea (xq1, Xz, X3,.n..... X,) un vector p variado. Barajas y Morales (2009) mencionan que el
proceso de asignar una observacion p variada predictora en uno de varios grupos
preestablecidos, se denomina clasificacion. El objetivo basico es construir un modelo
estadistico que tome los datos de las p variables para resumirla en un indicador con el cual
se puede clasificar los datos de manera correcta en uno de los grupos. En la literatura
estadistica se pueden encontrar varios métodos de clasificacion como: Analisis
Discriminante Lineal (ADL), Regresion Logistica (RL), Regresion Logistica Multinomial,
(RLM), Anélisis Discriminante no Métrico (ADNM), Redes Neuronales, Arboles de
Clasificacion, etc.

La clasificacion es la discriminacion de nuevos individuos a un grupo ya predefinido. Para
lograr esta clasificacion se hace de un conjunto de datos que sera dividido en dos partes: una
parte que servira para construir (entrenar un modelo estadistico) y el resto de los datos seréa
para evaluar la eficiencia del modelo con los datos sin clasificar segun Benny y Linoff
(2004).

b. Eficiencia relativa asintdtica

La variabilidad es en esencia inherente a la estadistica, su razon y su objeto. Por ello la
variabilidad medida por medio de la varianza, se convierte en un criterio de examen de
estadisticas ya que evidentemente es mas preciso aquel estimador que tenga menor

varianza, ya que tiene la capacidad de producir estimadores méas concentrados.



Definicion 1
La eficiencia relativa de T,EZ):T2 (X4,...,X;,) respecto a T,gl):T1 (X4,...,X;,;) estimadores
insesgados para la imagen de 0 bajo una funcion r, basado en una muestra aleatoria
X4,..., X, de una poblacion de densidad fx (X, 0), corresponde al cociente

Vol T,

VolT2]
Siendo la eficiencia relativa un elemento de comparacion entre dos estimadores, pueden
involucrarse elementos adiciones para enriquecer las mencionada comparacion, como el

tamafio de muestra.

Suponiendo que T,fl) y T,Elz) sean dos estimadores para la imagen de 6 bajo una funcion r,
2 2
tales que T,fl)~N(r(e )617(9)) y T,%Z)*-N(r(e ), UZT(B)) asumiendo que o (8)< 2 (0), la

eficiencia relativa de T* respecto de ™ corresponde a
a1(8)/n
a3(8)/m
En estos terminos T,ff) sera tan eficiente como Tn(l) en la medida que la citada eficiencia

a1(0) _

tenga un valor igual a uno; caso en el cual 2(0)
2

%. Teniendo en cuenta que

a2(8) < g2(8), entonces % < 1. Si en gracia a esta consideracion el valor del cociente

O
05(0)

. . 2 . ~
se asume en 0.9, quiere decir que T,&L ) requiere una muestra de un tamafio cercano al

11.11% mayor que el tamafio de la muestra n calculado con base en el estimador Tf) para
tener igual desempefio, o igualmente que a Tn(l) s6lo le basta contar con el 90% del tamafio
de muestra calculado para T,;Z) :

Definicion 2

La eficiencia relativa asintdtica de Tn(z) respecto a Tf), siendo Tf) y Tn(z) estimadores
de consistencia asintéticamente normal para la imagen de 0 bajo una funcién r con

varianza o (0) y 7 (0) respectivamente es el cociente.

o3 (8)
03(6)

Mayorga. J., (2004). Inferencia estadistica, Bogota, Colombia: Universidad Nacional de
Colombia




2.2 ANALISIS DISCRIMINANTE LINEAL (ADL)

El Anélisis Discriminante Lineal es una técnica multivariante que permite asignar o clasificar
nuevos elementos dentro de grupos previamente reconocidos o definidos.

En el ADL se tienen g grupos ya establecidos el cual cuenta con un conjunto de
observaciones pertenecientes a cada uno de los grupos. Sean x;; € RP las observaciones
donde j=1,...,g, i=1,...,n; tal que n; representa el nimero de observaciones que pertenecen
al grupo j. Este conjunto de n observaciones ! se denomina conjunto de entrenamiento y
permite la construccion de la funcidn discriminante.

Sean X; y S; los vectores de medias y las matrices de covarianzas de cada uno de los g grupos
y sea x el vector de medias global del conjunto de entrenamiento.
Usando estos elementos se pueden definir dos matrices B y W que representan la variabilidad
entre los grupos y la variabilidad dentro de los grupos respectivamente y que estan dadas

por:
B=X%n (% —%)(% —%), (1.1)

W =38, (0 — DS (1.2)

donde B y W son dos matrices que representan cada una la variabilidad entre los grupos y la
variabilidad dentro de los grupos respectivamente. El objetivo de la técnica ADL es
encontrar un vector a € RP de tal manera que se maximice el cociente A definido por (1.3).
Asi se encuentra un hiperplano que genera la maxima diferencia entre la variabilidad

intergrupal e intragrupal.

a’'Ba

A= (1.3)

a’'wa

Los valores de a que maximizan A se pueden encontrar por medio de los vectores propios
€,,6,...,6; asociados con los valores propios positivos 2 A;> A,>...>A,, de W™1B.

De esta manera si a = €; entonces a se le denomina primer discriminante lineal (DL,), si
a =¢é, entonces 2 se le denomina segundo discriminante lineal (DL,) y asi sucesivamente

hasta 2" = €, en cuyo caso 2 se denomina s-ésimo discriminante lineal (DLy).

1. Entotal n=%7_ n;

2. Donde s =min {p,g— 1}



La regla para clasificar una nueva observacion x en uno de los grupos basada en el primer
discriminante lineal consiste en asignar x al grupo j si cumple que: ¥7_;[a";(x — X;)] %es
minimo?3.

2.3 REGRESION LOGISTICA

La Regresion Logistica es una técnica estadistica que desde su primera aplicacion a las
ciencias de la salud en 1967, se ha extendido de manera vertiginosa, siendo en los ultimos
afios la técnica de analisis estadistico multivariante mas utilizada, el modelo de regresion
logistica que se llama asi porque la funcion que la define es una curva logistica.
El modelo de regresion logistica el cual tiene una variable dependiente binomial (o
multinomial) es un modelo que permita estudiar si dicha variable discreta depende o no, de otra

u otras variables.

a) Regresion Logistica Binaria En estadistica aplicada es muy frecuente tener que calcular
la probabilidad de que ocurra o de que no ocurra determinado suceso. Cuando una variable
solo tiene dos posibilidades (o sucesos) de ocurrir se dice que es dicotdbmico. De los dos
sucesos, se denomina suceso de interés al que se desea conocer su probabilidad, en diversas
circunstancias, es el principal objetivo de un trabajo de investigacion.

La Regresion Logistica serd adecuada para estudiar la presencia o ausencia de una

caracteristica o resultado segun los valores de un conjunto de covariables.

Se denotard como Y a la variable respuesta del tipo binario y P (YY) a la probabilidad de que

ocurra el suceso, y a X4, X5,..., X;,, a las variables que pueden influir en dicha probabilidad.

Se tiene una muestra de tamafio n= n; + n,, con n; observaciones de la clase C; y n,

observaciones de la clase C,.

3. Donde r<s.



La variable predictora Y se define como 0 y 1 para cada clase.

T oo 0 0 0 0 @
L T L
T T 1T T T T TT

Figura 1: Gréfica de la Regresion Logistica Binaria

Este modelo comUnmente presenta una forma de “S”, limitada en el eje de las ordenadas
entre los valores 0 y 1. El modelo descrito se denomina “Funcién Logistica”.

2.3.1 SUPOSICION DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

Consideremos que solo tenemos dos clases es decir que nuestro conjunto de datos consiste
de una muestra de tamafio n=n;+n,, n; observaciones son de la clase n; son de la clase

C; yn, son de la clase C, para cada observacion x; se introduce una variable binaria y

que vale 1 si ella es de la clase C; y vale 0 si la observacion pertenece a la clase C,. La

variable y tiene una probabilidad a priori m; de que y es 1.

Sea f(x/C;) (i=1,2) la funcion de densidad del vector aleatorio p-dimensional x en la clase C;,

en el modelo logistico se asume que:

log (f(X/ C)

/) = <t B

donde B es un vector de p parametros y a representa el intercepto

2.3.2 ODDS RATIO

La regresion logistica puede utilizarse como método para la estimacion riesgo relativo (odds
ratio OR). Los odds ratio o coeficiente de posibilidades es una relacion entre dos
probabilidades. Es la razén entre la probabilidad de que se produzca un suceso y la

probabilidad de que no se produzca ese suceso.

Sea p=P(Y=1/x) la probabilidad a posteriori de que Y sea igual a 1 para un valor observado

de x.

Se define la razon de apuestas (odds ratio) como:



P{Y = 1}f(x/y = 1)

P f(x) _ o f(x/Cy) (1.4)
1-p PY=0(x/y=0) m_f(x/C;) '
f(x)

donde m , representa la probabilidad a priori de que Y pertenezca a la clase C;

2.3.3 TRANSFORMACION LOGIT

Tomando logaritmo a (1.4) se tiene

Tt
log (L) =log|— ]+ log
1-p w, f(x/C2)

Luego con la suposicion se tiene que:
log (%) = o+ B'x

Este modelo es Gtil en situaciones practicas de investigacion en que la variable respuesta
puede tomar solo dos valores, por ejemplo: desaprobado o aprobado; e interesa conocer la
probabilidad de que un alumno este desaprobado en funcion de su perfil de variables
predictivas o factores de riesgo.

La utilidad del modelo se basa en que muchas veces, el perfil de variables predictivas puede
estar formado por caracteristicas cualitativas y cuantitativas; y se pretende hacer participar
a todas en una sola ecuacién conjunta que explique como la probabilidad de alcanzar una

respuesta depende de todas y cada una de las variables predictivas.
Equivalentemente

_exp(a+f'x)
P+ exp(a+ Bx)

2.3.4 ESTIMACION DE LOS COEFICIENTES DE LA REGRESION
LOGISTICA
Método de Méaxima Verosimilitud

e Laestimacion de los coeficientes de la regresion logistica se puede realizar mediante

diversos metodos, pero el mas utilizado es el de Maxima Verosimilitud.



e Dada una observacion x, las probabilidades de que esta pertenezca a las clases C; y
C, son:

P(C1/x)=

exp(a+p'x)
1+exp(a+p'x)

P(CZ/X) =1- P(Cl/x) = 1+ exp(a + BIX)

e Considerando una muestra de tamafio n=n; + n, y un parametro binomial p igual a

la funcion de verosimilitud es de la forma:

L(a, B) = ﬁ exp(a + x{B) - 1
PP [Trep@rxp) 1 1 THexpla+ xB)
=1 j=nq+1

La solucion de la ecuacion de verosimilitud es con métodos numéricos.

2.3.5 CONTRASTE DE SIGNIFICACION DE LOS COEFICIENTES
Si se quiere contrastar si una variable, o un grupo de variables de la ecuacion es
significativa se utilizan diferentes estadisticos:
Prueba individual
e Testde Wald

Ho:.Bj =0
H1: B] *0
BB\ _ (_B_)’
Estadistico de Wald : (DT ®) = (DT @) ~ y¥(1gD

Donde DT () es el error estandar del coeficiente .

Prueba Conjunta

2.3.6 CONTRASTE DE SIGNIFICACION PARA TODOS LOS B;

Para poder validar el modelo se realizara la evaluacion de la significancia del modelo pero
a partir de los coeficientes en conjunto, es decir determinar si las variables independientes
son significativas o no, se plantea las siguientes hipétesis:

Ho: B, =8=...= 5 =0

H, : Al menos un ; #0



Se utiliza el estadistico de razén de verosimilitud RV, =—2[InL;—InL],

donde InL es el logaritmo de la funcién de verosimilitud que se ha obtenido al estimar el
modelo completo, mientras que InL, es el logaritmo de la funcién de verosimilitud al estimar

el modelo con solo el término independiente. Se cumple que RV, = InLo — InL~XG, _; 4

cuando el tamarfio de muestra (n) tiende al infinito.
Donde:
XGk—1,q) €5 un valor critico.

Kk = nimero de variables
a = nivel de significacion

Si: RV, > X%k—l,a) entonces se rechaza H,, por lo tanto una o méas de las variables

independientes consideradas en el modelo son significativos.

2.3.7 BONDAD DE AJUSTE
e Prueba de Hosmer-Lemeshow
La prueba de Hosmer-Lemeshow evallGa un aspecto de la validez del modelo: la
calibracién (grado en que la probabilidad predicha coincide con la observada).
Para evaluar la bondad de ajuste del modelo se construye una tabla de contingencia,
dividiendo la muestra en aproximadamente 10 grupos iguales a partir de las
probabilidades estimadas, para comparar las frecuencias observadas con las
esperadas en cada uno de estos grupos a través de la prueba 42 con j-2 grados de
libertad, en donde j es el nimero de grupos formados.
Se calcula los deciles de las probabilidades estimadas P, ; i=1,...,n y Dj.,..., Dg que
son los deciles observados divididos en 10 grupos dados por:
Ai={ief{1,..n}/B € [D;,D}, j=1,..10
Donde: D, =0 ,D;, =1
Sean:
n; = numero de casos en 4;; j=1,..,10
0j = namero de y,=1len4;; j=1,..10
Pj==Yics P ;j=1.....10,

nj
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Las hipétesis a contrastar son:

H,: El modelo de regresién Logistica se ajusta a los datos.
H;: El modelo de regresion Logistica no se ajusta a los datos.
Estadistico de prueba es:

(0; —n;P j)?
ZZ z ] ] Z?'_z "
P]n](l n;) J==

Decision: si X2 > -2.2) rechazamos H, y concluimos que el modelo no es

adecuado a un nivel de significancia de a.

b) Regresion Logistica Multinomial (RLM) La técnica RLM es un modelo lineal
generalizado que consiste en la estimacion de la probabilidad de que una observacion
pertenezca a cada uno de los grupos, dados valores de las p variables que conforman la

observacion.

El modelo compara G—1 categorias contra una categoria de referencia.

Dadas n observaciones (y;, x;) donde x; es un vector con p variables y y; es una v.a.
independiente Multinomial con valores 1, 2,..., G, la cual indica el grupo al cual pertenece
cada observacién, la probabilidad condicional de pertenencia de x; a cada grupo esta dada

por:

!
ea1j+,81]-xi

P =7j/x;) = 7 1.5
0 =I5 = Ty (15)

Donde a;;, =0 y B;;=0.

La regla de clasificacion consiste en que dada una nueva observacion con p variables se
calcula la probabilidad de que ésta observacion pertenezca a cada uno de los G grupos y

luego se asigna al grupo que presento la mayor probabilidad.

La ventaja de RLM es que no requiere supuestos distribucionales como ADL y por lo tanto

se puede aplicar a distribuciones multivariadas con variables cuantitativas y/o cualitativas.
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2.4 ARBOL DE CLASIFICACION

Se define un Arbol de Clasificacion como una estructura en forma de diagramas de
construcciones ldgicas en las que las ramas representan conjunto de decision. Estas
decisiones generan sucesivas reglas para la clasificacion de un conjunto de datos en
subgrupos disjuntos y exhaustivos. Las ramificaciones se realizan en forma recursiva hasta

que se cumplen ciertos criterios de parada.

El objetivo de estos métodos es obtener individuos mas homogéneos con respecto a la
variable que se desea discriminar dentro de cada subgrupo y heterogéneos entre los
subgrupos. Para la construccion del arbol se requiere informacién de variables explicativas
0 predictoras a partir de las cuales se va a realizar la discriminacion de la poblacion en

subgrupos.

El programa AID (Automatic Interaction Detection) de Sonquist, Baker y Morgan (1971),
representa uno de los métodos de ajuste de los datos basados en modelos de Arboles de
Clasificacion. AID esta basado en un algoritmo recursivo con sucesivas particiones de los
datos originales en otros subgrupos menores y mas homogéneos mediante secuencias
binarias de particiones. Posteriormente surgié un sistema recursivo binario similar
denominado CART (Classification And Regression Tree, Arboles de clasificacion y
regresion) desarrollado por Breiman en 1984. Un algoritmo recursivo de clasificacion no
binario, denominado CHAID (Chi Square Automatic Interaction Detection, Deteccion de
Interaccion Automatica de Chi Cuadrada) fue desarrollado por Kass en 1980. Recientemente
se han propuesto distintos métodos: FIRM propuesto por Hawkins, una simbiosis de
construccion de &rboles n-arios y andlisis discriminante propuesto por Loh y Vanichsetakul
y otra alternativa conocida como MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines)

propuesto por Friedman en 1991.

Entre las ventajas de esta técnica no paramétrica de clasificacion estan las siguientes:

e Las reglas de asignacion son legibles y por tanto la interpretacion de resultados es
directa e intuitiva.

e Esunatécnicano paramétrica que tiene en cuenta las interacciones que pueden existir
entre los datos.

e Esrobusta frente a datos atipicos o individuos mal etiquetados.
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e Esvalida para variables explicativas de naturaleza: continua, nominal u ordinal.
e Los Arboles requieren grandes masa de datos para asegurarse que la cantidad de

observaciones de los nodos terminales es significativa.

Por el contrario este método de clasificacion de los datos tienen las siguientes

desventajas:

e Las reglas de asignacion son fuertes y bastante sensibles a ligeras perturbaciones de
los datos.

e Dificultad para elegir el arbol “6ptimo”.
a) El algoritmo CHAID

El algoritmo CHAID divide en grupos los registros que presenten la misma probabilidad de
resultado, basandose en los valores de las variables independientes. El algoritmo parte de un
nodo raiz y se va bifurcando en nodos descendientes hasta llegar a los nodos hoja, donde

finaliza la ramificacion.

La ramificacion puede ser binaria, ternaria, etc. y viene determinada por la prueba Chi-
cuadrado. Esta prueba se lleva a cabo mediante una tabulacion cruzada entre el resultado y
cada una de las variables independientes. El resultado es la probabilidad de que la hip6tesis
nula sea correcta, estas probabilidades se clasifican, y si el mejor (el valor mas pequefio) se
encuentra bajo un umbral determinado, se realiza una ramificacién del nodo raiz en esa

ubicacion.
Pasos para elaborar un Arbol de Clasificacion mediante el algoritmo CHAID

Pasos del Algoritmo CHAID en el cual se desea clasificar la variable Y y se tiene como

variables explicativas X, X,,...., Xj :

1. Calcular la distribucion de la variable respuesta Y en el nodo raiz.
2. Para cada variable explicativa X; (I1=1,2,...,k), hay que encontrar el par de categorias que
tienen menores diferencias significativas respecto a la distribucion de Y dentro del nodo. Es
decir, aquel que tiene el mayor p-valor. Para calcular dicho p-valor depende del tipo de
variables que estemos tratando en cada momento.

a. Larelacion entre la variable explicativa X; y la variable respuesta Y dentro del

nodo se representa mediante una tabla de contingencia. Se consideran todas las
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sub-tablas de contingencia posibles que se puedan formar con dos categorias de
la variable explicativa.

b. Elalgoritmo identifica el par de categorias de X; con mayor p-valor (p;) asociado
y lo compara con el nivel a predeterminado, normalmente @y,;0n = 0.05. Siel
valor p-valor p; es mayor que este valor a,,ion S€ agrupan dichas categorias. Se
repite el literal a. considerando el par de categorias agrupadas como una unica
para calcular las sub-tablas de contingencia. En el caso de no obtener superar el
valor de la a,,;0n NO Se realiza ninguna agrupacion de las categorias y se pasa al
numeral 3.

c. De nuevo se selecciona el par de categorias con mayor p-valor y se compara con
el valor a,,i0n- Si €s superior se vuelve a agrupar y se vuelve a calcular las sub-
tablas de contingencia. El proceso termina en el caso en el cual el p-valor es
inferior a a,,,;0n 0 S€ llega a dos categorias.

d. El algoritmo calcula un ajustado p-valor empleando las categorias agrupadas

obtenidas de X;y la categoria Y usando el ajuste de Bonferroni.
3. Los pasos del literal a. al d. se repiten de nuevo con el resto de variables explicativas.

4. EIl paso final es dividir el nodo basado en la variable explicativa, con las categorias
agrupadas, con el menor p-valor ajustado si el valor es menor que el prefijado ageparacion:

En el caso de obtener un valor superior dicho nodo no se ramifica y sera un nodo terminal.
5. Se continda ramificando el arbol hasta que se satisfaga el criterio de parada.

2.4.1 DEFINICION DE LAS VARIABLES

Para definir la variable dependiente se basa en la “unidad de medida” que puede ser de tipo
Continua, Nominal u Ordinal, usando para cada una de ellas un estadistico distinto, si la
variable Y es continua se utiliza la prueba F de Fisher, si la variable Y es nominal se usa la
prueba chi-cuadrado de Pearson y finalmente si la variable Y es ordinal se usa la prueba de

razon de verosimilitud asi tenemos las siguientes variables.

2.4.2 VARIABLE DEPENDIENTE CONTINUA
Si la variable dependiente Y es continua, realizar un ANOVA para la prueba F, si las medias
de Y para las diferentes categorias de X son las mismas. EIl ANOVA de la prueba F calcula

los estadisticos y se derivan los p — values como:
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annl(xn = 1)(}71' _ 37)2

_ §=1 ZneD T —1
I Z annl(xn = 1)(37i _ 37)2
i=1 ZuneD Nf —1

p=P(F(I-1,N;—1)>F)

Donde

5, = ZneD annynl(xn = i) 7, = ZnED annyn 2 f
' ZneD annl(xn = i) ' ' ZneD ann "

neD

y F(I - 1,N; — I) es la variable aleatoria de la Distribucion F con grados de libertad I — 1
y Ny — 1.

24.3 VARIABLE DEPENDIENTE NOMINAL

Si la variable dependiente Y es de tipo nominal, se prueba la hipotesis nula de independencia
de X con Y. Se realizara una tabla de contingencia que es un cuadro formado en clases,
mediante la variable Y en las columnas y las variables X en las filas. Se calcula las
frecuencias de las clases bajo la hipétesis nula. Las frecuencias observadas son calculadas
por el estadistico Pearson Chi — Cuadrado de Pearson o estadistico de probabilidad del ratio.

El p — value se calcula de acuerdo a los dos estadisticos.

Donde n;j = Ynep ful (X, = L Ay, = j) y 7 es el estimador, el p — value correspondiene
es dado por p= (;53 > %) para la prueba Chi — Cuadrado de Pearson o
p = (x5 > G?)para la prueba de probabilidad del Ratio, donde 2 es la distribucion
Chi — Cuadrado de Pearson con grados de libertad d = (J — 1)(1 — 1).
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24.4 VARIABLE DEPENDIENTE ORDINAL
Si la variable dependiente Yes categorica ordinal, la hipotesis nula de independencia de X e

Y es probada con el modelo de efectos filas propuestas por Goodman (1979). Dos frecuencias

esperadas de celdas m;; y m; ; son estimados. El estadistico de prueba y el p — value son:

p =Pr(y2 > H?)

2.45 SELECCION DE VARIABLES — REGRESION LOGISTICA

La regresion Logistica es una técnica multivariada por medio de la cual se analizan las
relaciones de asociacion entre una variable dependiente categdrica dicotdmica Y y una o
varias variables independientes o predictoras X cuantitativas o categéricas. La funcion esta
dada por:

eBotBixi
Pi = T oBotBixi

donde p; seré un valor entre cero y uno, siendo esta la probabilidad de que el evento Y = 1

ocurra.
Métodos de Seleccion de Variables

Existen varios métodos para construir el modelo de regresion, es decir, para seleccionar de
entre todas las variables que introduciremos en el modelo, cuales son las que necesitamos

para explicarlo. EI modelo de regresion se puede construir utilizando las siguientes técnicas:

e Técnica de pasos hacia adelante (Forward): consiste en ir introduciendo las
variables en el modelo Unicamente si cumple una serie de condiciones hasta que no
se pueda introducir ninguna mas, hasta que ninguna cumpla la condicion impuesta.

e Técnica de pasos hacia atras (Backward): se introducen en el modelo todas las
variables y se van suprimiendo si se cumplen una serie de condiciones definidas de
priori hasta que no se puedan eliminar mas, es decir ninguna variable cumpla la
condicion impuesta.

e Técnica por pasos (Stepwise): combina los dos méetodos anteriores, adelante y atras

introduciendo o eliminando variables del modelo si cumplen una serie de condiciones
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definidas a priori hasta que ninguna variable satisfaga ninguna de las condiciones
expuestas de entrada o salida del modelo.

e Técnica de introducir todas las variables obligatoriamente (Enter): esta Gltima
técnica de seleccidn de variables para construir el modelo de regresion, produce que
el proceso de seleccion de variables sea manual, partiendo de un modelo inicial, en
el que se obliga a que entren todas las variables seleccionadas, se va evaluando que
variable es la que menos participa en él y se elimina volviendo a construir un modelo
de regresion aplicando la misma técnica, pero excluyendo la variable seleccionada y
aplicando el mismo proceso de seleccion. Este proceso se repite reiteradamente hasta
que se considere que el modelo obtenido es el que mejor se ajusta a las condiciones

impuestas y que no se pueda eliminar ninguna variable méas de las que lo componen.

2.4.6 EVALUACION DE LAS FUNCIONES DE CLASIFICACION

Validacioén cruzada

Es una técnica que se aplica al conjunto de datos inicial y se usa para evaluar de forma mas
0 menos exacta la calidad de un modelo de clasificacion o de regresion. A continuacion los
tipos de validacion cruzada:

Validacion hold-out

La validacién hold-out no se considera una validacion cruzada como tal, ya que los datos
nunca se cruzan. El conjunto de datos inicial se divide aleatoriamente en dos subconjuntos;
el primero (D,) se usa para la fase de entrenamiento del modelo y el segundo (D) es util
para evaluar su calidad. Normalmente se usa menos de la tercera parte del conjunto inicial
para formar parte de D,,.

Validacion cruzada en k-pasos

En la validacion cruzada en k-pasos, el conjunto de datos inicial se particiona en k
subconjuntos. En cada paso, se asigna a D, un subconjunto de datos distinto y a D, los
k — 1 subconjuntos restantes. El proceso de validacion cruzada se repite k veces, tomando
en cada de ellas un subconjunto de datos de validacion distinto y el resto como datos de
entrenamiento.

Por lo general se usan K=10 partes y es llamado “10 fold cross validation”.

Validacion cruzada leave-one-out

Este tipo de validacion es un caso particular de la validacion cruzada en k-pasos, en el que k
coincide con el numero de casos n del conjunto de datos. Estariamos ante el caso mas

extremo, ya que cada modelo estaria entrenado con n—1 casos y probado con el caso restante
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no usado. Este es el método de validacion que devuelve resultados mas exactos, pero su gran
inconveniente es la necesidad de entrenar tantos modelos como casos tuviera el conjunto de
datos inicial y el coste computacional necesario para llevar a cabo el proceso puede llegar a

ser muy elevado.

2.5 ANALISIS DISCRIMINANTE NO METRICO (ADNM)

Raveh (1983,1989) propuso un procedimiento denominado Analisis Discriminante No
Métrico (ADNM) basado en la maximizacién de un indice de separacién entre dos grupos.
Guttman (1988) generalizo el indice propuesto por Raveh para multiples grupos y lo llamé

disco (discrimination coefficient).

El ADNM tiene como objetivo determinar una funcion discriminante de tal manera que se
maximice el cociente entre la variabilidad entre grupos con la variabilidad dentro de grupos.
Si  se tienen G grupos p-variados  X(1),X(2),...X(G) cada uno con
ny,...,Ng observaciones?, el elemento denotado por X;(j) corresponde a la observacion i
del grupo j.

Al conjunto formado por las observaciones de todos los grupos se denomina Conjunto de
Entrenamiento. Sea n un vector p-dimensional, y z;(g) la variable aleatoria definida asi:
z;i(9)=1'X; (g) que representa el Score de la i-ésima observacion del grupo g-ésimo dado por
n. El indice disco entre G grupos esta dado por:

251 X6y nghy|3(g) — 5(h)]

T X I [zi(e) — ()|

donde Z(g) representa el promedio de los scores para las observaciones del grupo g.

disco = (1.6)

El numerador en (1.6) se puede escribir como

Ng np

ZZ ZZ[zi(g) —-z;(]|,

g=1h=1|i=1

4  En total n observaciones, n=Y%_, n;
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donde el valor absoluto corresponde a una medida de la separacion entre los grupos hy g.
El denominador en (1.6) contiene el elemento

n np

iZ[zi(g) - z;()],

i=1 j=1

que representa la variacion total entre los grupos h y g, cuantificado mediante desviaciones

absolutas.

En virtud de la siguiente desigualdad

n np

D 5@ -z < Ziiilz@—zj(m,
=1 j=1 i

G
g=1h=1]i g=1h=1i=1 j=1

se obtiene que la ecuacion (1.6) satisface 0 < disco < 1.

El coeficiente disco es igual a cero si y solamente si todos los grupos tienen la misma media,

y es igual a 1 si no existe superposicion entre los scores de ningln par de grupos.

En virtud de z;(g)=n'X; (g), la ecuacién (1.6) puede escribirse de la siguiente manera:

& TE ngny I X() — X(W]|
X I N n[Xi(e) - X]|

disco =

(1.7)

El ADNM propuesto por Raveh (1989) consiste en la busqueda de n tal que maximice el
coeficiente disco dado en la ecuacion (1.5).

El disco en (1.7) puede ser escrito en forma matricial, para esto se definen dos matrices By,

Yy Vgn (i, j) ambas de orden pxp de la siguiente manera:
Bgn = [X(g) — X(W)][X(g) — X(h)]', (1.8)

Ven (i, 1) = [Xi(®) — X;(W][Xi(®) — X;(0)] - (1.9)
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Usando la identidad |a]= a2/|a|] con a#0 se tiene que:

n'Bgn (i, )M

"X(g) —X(h)]| =—=—==— si B 0.
() ~ X0l = 722 i By
Ademas
_
01X, () — Xyl = D Gy i) # 0.

—_.SI
VN Van ()M

De esta manera disco en (1.7) puede ser representado en notacién matricial como una funcion
del vector 1) asi:

u(m) nB(n)n
)~ n'van® (1.10)

donde B(n) y V(1) son matrices simétricas de orden pxp que s6lo dependen del parametro n

disco(n) =

de la siguiente manera:

G G g Q)
B D)) e
g=1h=1i=1 j= gh(l im
Para maximizar el disco en (1.7) con respecto a m, Choulakian y Almhana(2001) propusieron

el siguiente algoritmo:

Algoritmo
1. Se comienza con n, = 6" siendo 6 el eigenvector obtenido mediante Analisis

Discriminante Lineal (DL,).
2. Calcular nyyq =mny [1-2xdisco (ny )]+2xV(ny ) ' B(ny Nk, parak =0,1,2,...

3. El proceso se detiene cuando |disco(my4+q ) — disco(my )| < € donde & es un valor real

positivo definido con anterioridad, por ejemplo, &= 1075,
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4. El valor 6ptimo de la funcion discriminante 1 se obtiene haciendo n =1y .
La convergencia del algoritmo anterior fue demostrado por Choulakian y Almhana (2001).

Luego de encontrar el valor 6ptimo de 1 éste puede ser utilizado para clasificar nuevas
observaciones en uno de los G grupos. Para realizar la clasificacion se determinan G—1
puntos de corte (PC) de la siguiente manera:

Se toman los n discos scores zj(g) coni=1,2,...,ngycong=1,2,...,G; sin pérdida de
generalidad, se puede suponer que los primeros n; scores son menores que los segundos n,
y asi sucesivamente. El punto de corte (PC) que separa los grupos 1y 2 es igual al percentil
100(n;/n)% de los n scores ordenados, el segundo (PC) que separa los grupos 2 y 3 es igual
al percentil 100((n, +n;)/n)% de los n scores ordenados, de manera similar se obtienen los
G — 3 (PC) restantes.

Si los n scores de los G grupos no se superponen la anterior regla indica que el punto de
corte (PC) entre el g-ésimo grupo y el (g + 1)-ésimo grupo seria:

MaXi=1, n,Zi(8) + minj=y_n z(g+1)

2 )

lo cual asegura que la tasa de clasificacion erronea de las observaciones en el conjunto de

entrenamiento sea cero.

2.5.1 Observaciones del ADL y ADNM
Raveh (1989) realizé estudios de simulacion bastante extensos y mostrd que el analisis

discriminante lineal es sélo ligeramente mejor que el analisis discriminante no métrico en el
caso de distribuciones multinormales con matrices de covarianza iguales o con diferencias
moderadas entre covarianzas. Para las distribuciones normales con matrices de covarianza
muy diferentes y para las distribuciones lognormal y chi cuadrado (ambas sesgadas), el
analisis discriminante no métrico produce menos clasificaciones erréneas que el analisis

discriminante lineal.
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2.5.2 Prueba de la convergencia del algoritmo
Primero calculamos el gradiente de disco () en (1.10) y proporcionamos una prueba de la

convergencia del algoritmo. Los detalles de la prueba se encuentra en el anexo 4.

Proposicion 1. El gradiente del disco es

[B(mn — disco(mV (mn
L(m)

Donde B(n), V(n) y I(n) sondados en (1.11), (1.12) y (1.10) respectivamente.

Vdisco(n) = ]. (1.13)

Corolario 1. Una condicidn necesaria que n* maximiza disco (n) es que n* es un autovector
del problema autovalor-autovector no lineal
V()T B(n)n® = disco(n)n”. (1.14)

La k-ésima iteracion del método clésico del ascenso més generalizado es dada por

M1 = M + sV (i)~ Vdisco(ny). (1.15)
donde V(1) ! es el modificador de la matriz definida positiva para el k-esimo paso,
vdisco(n, ) es el gradiente del disco calculado en =7, y s €s un escalar positivo,
elegido tal que el disco(ny + siV (i) " Vdisco(n,)) > disco(n,). Ver por ejemplo
Murray (1972a).
Observacion. Si hacemos s, = 21(n;), entonces (1.15) sera equivalente a nuestro
algoritmo descrito anteriormente.

Sea
9o =1+ aV () [Bmn — discomV(mnl. (1.16)

donde o es una constante. Nuestro algoritmo corresponde a la iteracion vectorial
M1 = 92(Mi)
Para demostrar su convergencia, mostraremos que la funcién vectorial g,(n) es un mapeo
de contraccion. Una condicion adecuada para un mapeo de contraccion es que la norma-2
del Jacobiano de g,(n) es estrictamente menor que uno, es decir, ||Vg,(n)ll, < 1. Véase,
por ejemplo, Hager (1988), o Phillips y Taylor (1996). La norma 2 de una matriz A de orden
m X n esta definido por

(14ll2)? = max[y'(A'Ay: lyll, =11,  (1.17)
dondey € R™y (|lyll,)? = y'y. Laecuacion (1.13) muestra que si Ay A’ tienen los mismos
valores propios, entonces ||A||,= es el maximo de los valores absolutos de los valores propios
de A.
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Teorema 1. (a) Vg,(m) = I[1 — adisco(n)] — anVdisco(m)" ; donde | es la matriz de
identidad; (b) ||IVg, (M, = |1 — adisco(n)|; (c) Para 0 <disco(n) <ly para0 <a < 2,

IVg.(mMIl, < 1;y consecuentemente max,||Vg,(n)ll, se alcanzaen a = 2.

El teorema muestra que el tamafio de paso, s, = 21(n;), es el valor mayor para que el

proceso iterativo (1.15) converja.

2.6 COMPARACIONES ENTRE ADL Y RL

Efron (1975) compard las dos técnicas para el caso de dos grupos con igual matriz de
covarianzas y encontro que la eficiencia relativa asintotica (ERA) de RL con respecto a ADL
estd entre un medio y dos tercios. Crawley (1979) comparé6 RL con ADL para muestras
pequefias con dos grupos y encontrd que para el caso de matrices de covarianza iguales ADL
tiene un mejor desempefio que RL en el proceso de clasificacion, para el caso de matrices de
covarianzas diferentes RL tuvo ligeramente un mejor desempefio y para el caso de dos
poblaciones distribuidas no normal RL tuvo un desempefio muy superior a ADL. Harrell &
Lee (1985) realizaron una comparacion entre las técnicas para el caso de dos grupos
considerando normalidad con matrices de covarianzas iguales, tamafios de muestra de 50 y
130 con seis distancias de Mahalanobis entre los vectores de medias de las dos poblaciones
que variaron entre los valores de 0.94 y 4.68; en este estudio se encontrd que el desempefio
de ADL fue mejor que RL pero que las diferencias no eran significativas. Pohar et al. (2004)
llevaron a cabo un estudio donde compararon ADL y RL por medio de simulacién. Para
comparar los desempefios de cada una de las técnicas utilizaron el indice tipico de tasa de
clasificacion erronea y los indices A, B, C y Q propuestos por Harrell & Lee (1985). Estos
indices son los mejores y mas eficientes criterios para las comparaciones y nos dicen qué tan

bien los modelos discriminan entre los grupos y / o0 qué tan buena es la prediccion.

La vision teorica y las experiencias con simulaciones revelaron que algunos indices son mas
y otros menos apropiados en diferentes suposiciones. Esta investigacion se centro en tres
medidas de precision predictiva, los indices B, C y Q. El indice C es puramente una medida
de discriminacion (la discriminacion se refiere a la capacidad de un modelo para discriminar
o0 separar valores de Y) y no una medida de exactitud de la prediccion. Un indice Ay C de

valor 1 indica la discriminacién perfecta; un indice C de 0,5 indica una prediccién aleatoria.
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Los indices B y Q se utilizaron para evaluar la precision de la prediccion de resultados. El
indice B mide un promedio de la diferencia cuadrada entre un valor estimado y un valor real.
Los valores del indice B estan en el intervalo [0,1], donde 1 indica prediccion perfecta. En
el caso de la prediccion aleatoria en dos grupos de igual tamafo, el valor del indice B es
0,75. El indice Q es similar al indice B y también es una medida de precision predictiva. Una
puntuacion de 1 del indice Q indica prediccidon perfecta. Un indice Q de O indica predicciones

aleatorias y valores menores que 0 indican peores predicciones aleatorias.

La comparacion se inicio en un escenario en el cual se cumplian los supuestos de ADL y
luego realizaron cambios en los tamafios de muestra, matriz de covarianzas y distancia de
Mahalanobis entre las medias de los grupos simulados. Se encontré que los desempefios de
ADL y RL fueron muy cercanos, siempre y cuando los supuestos de normalidad no sean
afectados fuertemente, y presentaron lineamientos para identificar este tipo de situaciones;
adicionalmente, discutieron las situaciones donde es inapropiado utilizar ADL para

clasificacion.

2.7 COMPARACIONES ENTRE ADL Y RLM

Shelley y Donner (1987) llevaron a cabo un estudio para medir la eficiencia relativa
asintética (ERA) de Regresion Logistica Multinomial (RLM) comparada con analisis
discriminante para el caso de poblaciones distribuidas normal multivariada con igual matriz
de varianzas y covarianzas.

Los casos que estudiaron fueron con dos, tres y cuatro grupos. Ademas, tuvieron en cuenta
varias separaciones entre los grupos y estudiaron el efecto de la colinealidad entre los
vectores del modelo de regresion logistica sobre la ERA. Los autores encontraron que para
el caso de vectores de clasificacion colineales la ERA cambi6 de 50% a 65% para dos grupos
y de 35% a 95% para el caso de cuatro grupos cuando la distancia entre el grupo de referencia
y los demaés estuvo en 3.0 a 3.5. Para el caso de vectores ortogonales se encontré que ERA

decae rapidamente a medida que aparecen mas grupos en el proceso de clasificacion.

2.8 COMPARACIONES ENTRE ADL Y ADNM
Raveh (1989) llevo a cabo un estudio de simulacién donde comparé ADL y ADNM para el
caso de dos grupos; se consideraron tres escenarios o tipos de distribuciones de probabilidad

multivariada para cada grupo: normal multivariada, log-normal y chi-cuadrada; en cada uno
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de estos escenarios se consideraron distribuciones bivariadas y trivariadas. El tamafio de
muestra fue siempre de 50 observaciones para cada uno de los dos grupos. El objetivo basico
del estudio fue comparar el desempefio de las dos técnicas usando la tasa de clasificacion
erronea para el conjunto de entrenamiento y para un nuevo conjunto de validacién obtenidos
de la misma distribucion. Para el caso de dos grupos provenientes de una distribucion normal
multivariada (2 ¢ 3 variables) se encontré que cuando hay igualdad entre las matrices de
covarianzas ADL tiene tasas de clasificacion errobneas como maximo 1 % mejores que las
de ADNM. Se encontro también que a medida que las matrices de covarianza difieren entre
si, la ventaja de ADL disminuye hasta el punto que ADNM obtiene menor tasa de
clasificacion errénea para el caso extremo de matrices de covarianza. Para el caso de grupos
provenientes de una distribucién log-normal se encontré6 que ADNM es muy superior que
ADL; el desempefio de ADNM estuvo por encima de ADL en 16 % para conjuntos de
entrenamiento y 14 % para conjuntos de validacion. Para este mismo caso se hallé que, a
medida que los parametros de la distribucion log-normal para cada grupo difieren, el
desempefio de ADNM mejora sobre el de ADL. Para el caso de grupos provenientes de una
distribucion chi-cuadrado se encontr6 que ADL tuvo un desempefio similar a ADNM,; las
diferencias entre las tasas de clasificacion erréneas fueron 1 % a favor de ADNM; se observo
también que la ventaja de ADNM sobre ADL se incrementaba ligeramente a medida que
disminuian los grados de libertad de la distribucion. Choulakian & Almhana (2001)
realizaron una comparacién entre ADL y ADNM usando tres conjuntos de datos: poultry
data, encontrado en Raveh (1983), conformado por diez grupos con cuatro variables; wolf
skull data, encontrado en Morrison (1990), conformado por cuatro grupos y nueve variables,
y feelings data, encontrado en Hand (1989), conformado por cuatro grupos y veinticinco
variables. En cada una de estas tres aplicaciones se construyo la funcién discriminante para
el ADNM con base en la funcion discriminante de ADL y se encontr6 que ADNM clasifica
mejor el conjunto de entrenamiento, también se hallé un aumento en el coeficiente de
discriminacion (Disco) para cada una de las aplicaciones: para la primera aplicacion

el valor del Disco encontrado por Raveh de 0.9915 paso a 0.9935 esto con el algoritmo
empleado por Choulakian & Almhana, para la segunda aplicacion el valor del Disco
encontrado por Raveh Disco cambié de 0.987 a 1 esto con el algoritmo empleado por
Choulakian & Almhana y para la ultima aplicacion ocurrié lo mismo el valor del Disco de
Raveh pasé de 0.9615 a 0.9832, esto debido a que el punto de partida del algoritmo tiene un

gran poder discriminatorio.
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I1l. MATERIALES Y METODOS

3.1 MATERIALES:

Los materiales y equipos de los que se hizo uso en la presente tesis:

1.

Una laptop marca Toshiba con un procesador Intel ® core™CPU @2.5 GHz 2.5 GHz,
con 12 GB de memoria RAM y un sistema operativo Windows 10 de 64 bits.

Un usb de 32 GB de velocidad 3.0 en la modalidad readyboost para aumentar la
memoria caché.

El programa estadistico R versién 3.3.3.

Los paquetes de R:CHAID, nnet.

El programa del Andlisis Discriminante No Métrico (ADNM) del algoritmo

propuesto por Choulakian y Almhana.

3.2 DESCRIPCION DE LOS CONJUNTO DE DATOS

En este trabajo de investigacion se utilizaron conjuntos de datos de la Universidad de

California Irving (UCI) que a continuacion se describen:

Crabs. Es un conjunto de datos de tamaiio 200 con 5 atributos cuantitativos, 0
atributos cualitativos y 2 clases.

Ecoli. Es un conjunto de datos de tamafio 255 con 6 atributos cuantitativos, 0
atributos cualitativos y 3 clases.

Glass Identification. Es un conjunto de datos de tamafio 146 con 4 atributos
cuantitativos, 0 atributos cualitativos y 2 clases.

Bupa. Es un conjunto de datos de tamafio 345 con 6 atributos cuantitativos, 0
atributos cualitativos y 2 clases.

Electrode. Es un conjunto de datos de tamafio 100 con 5 atributos cuantitativos, 0
atributos cualitativos y 2 clases.

Iris. Es un conjunto de datos de tamafio 150 con 4 atributos cuantitativos, 0

atributos cualitativos y 3 clases.



7. Titanic. Es un conjunto de datos de tamafio 300 con 3 atributos cuantitativos, O
atributos cualitativos y 2 clases.
8. Banana. Es un conjunto de datos de tamafio 400 con 2 atributos cuantitativos, 0

atributos cualitativos y 2 clases.

Cuadro 1: Resumen de los datos utilizados

Data NuUmero Variables | Variables Clases
observaciones | cuantitativas | cualitativas
Crabs 200 5 0 2
Ecoli 255 6 0 3
Glass identificacion | 146 4 0 2
Bupa 345 6 0 2
Electrode 100 5 0 3
Iris 150 4 0 3
Titanic 300 3 0 2
Banana 400 2 0 2

FUENTE: Elaboracion propia

3.3 DISENO DE INVESTIGACION
Se desarroll6 un disefio no experimental transversal debido a que no se manipulan las
variables sélo se observan y es del tipo descriptivo porque busca indagar cuél de las tres

técnicas clasifica mejor los individuos en clases tomando en cuenta la Validacion Cruzada.

3.4 PROCEDIMIENTO DE ANALISIS DE DATOS

Se compard los tres métodos de clasificacion el Andlisis Discriminante no Métrico (ADNM)
con la Regresion Logistica Multivariada (RLM) y el Arbol de Clasificacion CHAID.

En el cuadro N°1 se describi6 cada conjunto de datos utilizados, incluyendo el nimero de

datos (tamafio), variables cuantitativas, variables cualitativas y las clases.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacion se presenta los resultados obtenidos

Cuadro 2: Comparacion de clasificadores tomando la tasa promedio de clasificacion

erronea

CONJUTO Tasa de mala clasificacion (%)
DE DATOS ADNM RL CHAID
Crabs 0.06639 0.04333 3.53528
Ecoli 0.91133 0.65657 0.75371
Glass identificacion 2.50376 2.50361 3.47529
Bupa 1.12398 1.06937 1.31762
Electrode 0.52667 0.45111 8.08222
Iris 0.33284 0.57728 4.53284
Titanic 1.05679 1.03988 1.15914
Banana 1.18813 1.24361 1.17159

FUENTE: Elaboracion propia

Los célculos de las tasas de mala clasificacion de los ocho conjuntos de datos se realizo
tomando la validacién cruzada con k=10 (10 particiones y 10 iteraciones) debido a que la
dispersion es menor a comparacion de otros valores que puede tomar k. Finalmente se

calculo la media aritmética de las 10 iteraciones para obtener un unico resultado.

En esta comparacion de clasificadores se puede observar que la técnica de RLM con la data
Bupa la cual tiene 6 variables cuantitativas generd la menor tasa de clasificacion erronea
conun 1.1% seguida del ADNM y CHAID con diferencias del 0.2% entre ellas. En los

demas casos cuando se disminuye el nimero de variables se puede apreciar una disminucién


https://es.wikipedia.org/wiki/Media_aritm%C3%A9tica

en la tasa de clasificacion errdnea a excepcion de Glass identificacion, Titanic y Banana en
la cual el mejor clasificador sigue siendo la RLM seguido del ADNM.

Validacion Cruzada

0.08
|

S =+ ADNM
’ ~+ CHAD

0.04 0.06
| |

Tasa promedio de clasificacién errénea
0.0z
I

0.00
|

Crabs —| ®
Ecoli
Glass —
Bupa —
Titanic —
Banana —

Electrode —

Datos

Figura 2: Gréfica de los métodos de clasificacion tomando la tasa promedio de
clasificacion erronea

En la gréfica se puede apreciar que en la mayoria de los casos la RLM presenta la menor
tasa de clasificacion que el ADNM a excepcion de la data iris ademas el CHAID es la técnica

que peor clasifica comparando numéricamente las tasas de clasificacion erronea.

En las siguientes figuras se muestra las matrices de correlacion de los datos trabajos en esta

tesis.
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Figura 3: Graficos de dispersion de las variables de la data Crabs

Las variables tamafio del 16bulo frontal del cangrejo (FL), ancho del trasero (RW), longitud
del caparazon (CL), ancho del caparazén (CW) y profundidad del cuerpo (BD) estan muy
correlacionadas positivamente. Esta relacion nos indica que si crece la variable tamafio del
I6bulo frontal del cangrejo también creceré la variable ancho del trasero, la misma relacién
sucede con la variable longitud del caparazdn, ancho del caparazén y profundidad del
cuerpo. De igual manera si crece la variable ancho del trasero (RW) también crecera la
variable longitud del caparazén (CL), ancho del caparazén (CW) profundidad del cuerpo
(BD) y lébulo frontal del cangrejo (FL).
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Figura 4: Gréficos de dispersion de las variables de la data Ecoli

La variable puntaje del programa de prediccion de la region de extension de membrana de
ALOM (alml) esta correlacionada positivamente con la variable puntuacion del programa
ALOM después de excluir las regiones putativas de la sefial escindible de la secuencia
(alm?2). Esta relacién nos indica que si aumenta el puntaje del programa de prediccién de
la region de extensién de membrana de ALOM la puntuacién del programa ALOM después

de excluir las regiones putativas de la sefial escindible de la secuencia también aumentara.
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Figura 5: Graficos de dispersion de las variables de la data Glass identificacion

Las variables Sodio (NA), Aluminio (Al), Silicio (Si), Calcio (Ca) tienen una correlacion
baja, lo que implica que el aumento en una de las variables no necesariamente implica el

aumento en la otra variable.
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Figura 6: Graficos de dispersién de las variables de la data Bupa
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La variable alamina aminotransferasa (sgtp) la cual es una enzina concentrada en el higado

esta correlacionada positivamente con la variable aspartato aminotransferasa (sgot) enzima

concentrada especialmente en el corazon. Esta relacion nos indica que si aumenta las enzinas

concentrada en el higado también aumentara enzimas concentradas en el corazén.

También se puede observar que la variable aspartato aminotransferasa (sgot) estd muy

correlacionada positivamente con la variable gamma-glutamil transpeptidasa (gammagt) la

cual es una enzima hepatica cuya funcidon es el metabolismo del glutation.

Esta relacion nos indica que si aumenta el aspartato aminotransferasa también aumentara las

enzimas hepaticas es decir aumentara el metabolismo del glutatién.
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Figura 7: Gréficos de dispersion de las variables de la data Iris

La variable longitud del sépalo estd muy correlacionada positivamente con las variables
longitud del pétalo y ancho de pétalo. Esta relacion nos indica que si aumenta la longitud
del sépalo también aumentara longitud y ancho del pétalo.

La variable longitud del pétalo estd muy correlacionada positivamente con la variable ancho
de pétalo. Esta relacion nos indica que si aumenta la longitud del pétalo también aumentara

el ancho del peétalo.
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Figura 8: Gréficos de dispersion de las variables de la data Electrode

La variable diametro total del electrodo estd muy correlacionada negativamente con la
variable altura basal del electrodo. Esta relacion nos indica que si aumenta el diametro total

del electrodo disminuira la altura basal del electrodo.
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Figura 9: Graficos de dispersion de las variables de la data Titanic

Las variables Potencia y Elasticidad tienen una correlacion moderada, lo que implica que el

aumento de la Potencia implica un aumento mesurado de la Elasticidad.
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Figura 10: Graficos de dispersion de las variables de la data Banana

La variable Acido félico y la vitamina B2 tienen una correlacion positiva baja. Esta
relacion nos indica que si aumenta la concentracion Acido félico no necesariamente

aumentara la concentracién de la vitamina B2.

En las figuras 3, 4, 6 y 7 se puede observar que a medida que aumenta el coeficiente de

correlacion las tasas de clasificacion erronea disminuyen considerablemente.
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Cuadro 3: Comparacion de Clasificadores tomando el tiempo de procesamiento

CONJUTO Tiempo de
procesamiento(seg)

DE DATOS ADNM RL CHAID
Crabs 95.96 1.23 48.06
Ecoli 179.66 1.42 28.08
Glass identificacion 43.41 1.10 2.19
Bupa 464.41 1.31 29.55
Electrode 29.19 1.05 0.68
Iris 49.55 1.12 0.58
Titanic 310.44 2.17 12.49
Banana 235.73 1.20 15.94

FUENTE: Elaboracién propia

En esta comparacion de clasificadores el 75% de los casos se puede observar que la técnica
de RLM tiene el menor tiempo de procesamiento seguida del CHAID y ADNM y en el 25%
de los casos el CHAID tiene el menor tiempo de procesamiento seguida de RLM y ADNM.
En los demas casos cuando se disminuye el numero de variables se puede apreciar una
disminucion en la tasa de clasificacion erronea a excepcion de Glass identificacion, Titanic

y Banana en la cual el mejor clasificador sigue siendo la RLM seguido del ADNM.
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Figura 11: Gréfica de los métodos de clasificacion tomando el tiempo de

procesamiento

La técnica de RLM tuvo mejor desempefio teniendo en cuenta el tiempo de procesamiento
el cual es menor seguida del Arbol de Clasificacion CHAID. En todos los demas casos la

técnica del ADNM obtuvo un tiempo de procesamiento mucho mayor a la RLM y al Arbol
de clasificacion CHAID.
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V. CONCLUSIONES

Las conclusiones que se obtienen en la presente tesis son:

1. Las técnicas de clasificacion que mejor desempefio tuvieron teniendo en cuenta la
tasa de mala clasificaciéon promedio fueron RLM y el ADNM. Sus desempefios
fueron similares ya que en la gréfica se puede observar que las lineas asociadas se

superponen, mostrando de esta manera que las diferencias son minimas.

En general, la regresion logistica multinomial presenta un mejor desempefio que el
andlisis discriminante no meétrico comparando numéricamente las tasas de
clasificacion errénea.

2. Enlamayoria de los casos el Arbol de Clasificacion CHAID obtuvo una tasa de mala

clasificacion promedio superiores a la RLM y al ADNM.

3. La técnica de clasificacion que mejor desempefio tuvo en el estudio teniendo en
cuenta el tiempo de procesamiento fue la técnica de RLM seguida del Arbol de
Clasificacion CHAID. En todos los casos la técnica del ADNM obtuvo un tiempo de
procesamiento muy superior a la RLM y al Arbol de clasificacion CHAID.

4. En situaciones practicas donde se presente un problema de clasificacién de nuevas
observaciones a grupos ya definidos teniendo en cuenta varias variables
independientes, se recomienda utilizar principalmente la técnica de RLM seguida del
ADNM ya que los resultados obtenidos con ambas técnicas son similares.

5. Enaquellos casos donde la tasa de clasificacion erronea para los dos procedimientos
es similar el analisis discriminante no métrico tiene ventaja con respecto a la
regresion logistica en el sentido de la interpretacion de los resultados, ya que el
procedimiento no métrico se interpreta en términos lineales y la regresion logistica

no.



VI. RECOMENDACIONES

1. En esta tesis se utilizaron siete conjuntos de datos, para un proximo trabajo se

recomienda utilizar mas conjuntos de datos que tengan solo variables cuantitativas.

2. Se sugiere comparar el desempefio de las técnicas considerando otro tipo de
escenarios en los cuales se puede estudiar aspectos como: mayor nimero de grupos
a clasificar, tamafios muéstrales mayores, estructuras de matrices de varianza y

covarianza iguales y diferentes, otros tipos de distribuciones para los grupos.

3. Se recomienda utilizar medidas de desempefio diferente a la tasa de mala

clasificacion promedio.

4. Se recomienda comparar el Analisis Discriminante no Métrico con otros métodos de

clasificacion como Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos, etc.
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VIII.  ANEXOS

ANEXO 1: Programa del Analisis Discrimante No Métrico basado en el algoritmo propuesto por

Choulakian y Almhana.

#Funcion para evitar CEROS en caso de #itttHHHHHHHHHHH#HHH#Higualdad de observaciones
ajuste<-function(x){ # x es la matriz de disefio con las categorias en# la primer columna
a<-x[,-1] # a es la matriz de observaciones solamente

n<-nrow(a) # compara la observacion i y la j, si existe igualdad

for (i in 1:(n-1)){ #en alguna var aplica jitter a la var de la obs de i

for (j in (i+1):n) {

a[i,]=ifelse(ali,]-a[j,]==0,apply(as.matrix(a[i,]),2,jitter),a[i,])

chind(x[,1],a) # une las categorias con las observaciones modificad

HitHHHHH#Caleulando las matrices B y V ###H#HHH#HHHHHHHHHHHHHIHHIHHIH
BV<-function(x){ # x es la matriz de datos, en la 1° colum aparecen los grup
G<-nlevels(x[,1]) # Calculando el numero de grupos

p<-ncol(x)-1  # Calculando el numero de variables
Medias<-matrix(0,ncol=p,nrow=G) # Se crea una matriz para las medias por grupo
Grupos<-as.matrix(levels(x[,1])) # Esta matriz tiene los nombres de los grupos
for (iin 1:.G){

Medias[i,]<- apply(((as.data.frame((split(x=x,f=x[,1]))[i1))[,2:(p+1)]),
2,mean)}  # Esta matriz tiene las medias de los grupos por filas
B<-matrix(0,ncol=p*G,nrow=p*G)

for (i in 1:G){

for (j in 1:G){ # Aqui se calculan todas la matrices Bgh



fl<-p*i-(p-1)

f2<-p*i

c1<-p*j-(p-1)

€2<-p*j

B[f1:f2,c1:c2]<-(Medias[i,]-Medias[j,])%*%t(Medias[i,]-Medias[j,])

ndatos<-nrow(x)

x<-ajuste(x)

obs<-as.matrix(x[,2:(p+1)])

V<-matrix(0,ncol=p*ndatos,nrow=p*ndatos)

for (i in 1:ndatos){

for (j in 1:ndatos){ # Aqui se calculan todas la matrices Vgh

fl<-p*i-(p-1)

f2<-p*i

cl<-p*j-(p-1)

C2<-p*j

V[f1:f2,c1:c2]<-(obs[i,]-obs[j,])%*%t(abs[i,]-obs[j,])

list(B=B,V=V)

###Calculando las matrices B(neta) y V(neta) #HHtHHHHHHHHHHHHHAHHH

Bneta<-function(B,neta,nelem){

p<-nrow(neta)

G<-nrow(B)/p

Bneta<-matrix(0,ncol=p,nrow=p)

for (i in 1:(G-1)){

for (j in (i+1):G){
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fl<-p*i-(p-1)
f2<-p*i
c1<-p*j-(p-1)
C2<-p*j

Bneta<-(nelem[i,]*nelem[j,]*B[f1:f2,c1:c2])/as.real (sqrt(t(neta)%*%B[f1:f2,c1:c2]%*%neta)) + Bneta

Bneta<-Bneta*2

Bneta

Vneta<-function(V,neta){
p<-nrow(neta)
ndatos<-nrow(V)/p
Vneta<-matrix(0,ncol=p,nrow=p)
for (i in 1:(ndatos-1)){

for (j in (i+1):ndatos){
fl<-p*i-(p-1)

f2<-p*i

¢c1<-p*j-(p-1)

c2<-p*j

cuadrado<- as.real(t(neta)%*% V[f1:f2,c1:c2]%*% neta)

Vneta<- ( V[f1:f2,c1:c2]/ sqrt(cuadrado) ) + VVneta

Vneta<-Vneta*2

Vneta

#HHHFUNcion DISCOneta #HHHHHHHE

DISCOneta<-function(neta,Bneta,Vneta){

disconeta<-as.real((t(neta)%*%Bneta%*%neta))/as.real ((t(neta)%*%Vneta%*%neta))
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disconeta

## Funcion de paso##

netak<-function(neta,V,B){

netak<-neta*(1-2*as.real(DISCOneta(neta=neta,Bneta=B,Vneta=V)))+2*solve(V,tol=10"-200)%*%B%*%neta

netak

HEHHHHHHEHHHAEHE Librerias necesarias#

require(fpc)

#it Funcion  NDA  #HHHHH

NDA<-function(w,epsilon,n.iteraciones=200){

dat<-ajuste(w) # w es la matriz de datos, en la 1° col estan las categ

p<-ncol(dat)-1 # epsilon es la diferencia

# n.iteraciones es el maximo de iteraciones se cree se necesita

require(fpc) # n.elem.grup es un arreglo con los numeros de obs X grup

nele<- as.matrix(table(w[1])) # Esta debe ser una matriz de 1 col por g filas

neta0<-as.matrix(discrcoord(xd=dat[,2:(p+1)], # Aqui se halla el discriminante

clvecd=dat[,1], pool = "n")$units[,1]) # canonico

neta0<-neta0/max(abs(neta0)) # Aqui se escala

B<-BV/(dat)$B # Las matricesBy V

V<-BV(dat)$V

nitera<-n.iteraciones

B0<-Bneta(B=B,neta=neta0,nelem=nele)

VO0<-Vneta(V=V,neta=neta0)

DISCO0<-DISCOneta(neta=neta0,Bneta=B0,VVneta=\V0)

Bn<-Vn<-matrix(0,ncol=p,nrow=p)

Bn<-B0O

Vn<-V0

iteraciones<-matrix(0,ncol=(p+1),nrow=nitera)

iteraciones[1,1]<-DISCO0
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iteraciones[1,2:(p+1)]<-t(neta0)

convergencia<-matrix(0,ncol=1,nrow=nitera)

convergencia[l,1]<-1

i<-2

while(convergencia[i-1,1]>0) {

iteraciones[i,2:(p+1)]<-as.matrix(netak (neta=as.matrix(iteraciones[i-1,2:(p+1)]),V=Vn,B=Bn))

Bn<-Bneta(B=B,neta=as.matrix(iteraciones[i,2:(p+1)]),nelem=nele)

Vn<-Vneta(V=V,neta=as.matrix(iteraciones[i,2:(p+1)]))

iteraciones[i,1]<-DISCOneta(neta=as.matrix(iteraciones[i,2:(p+1)]),Bneta=Bn,Vneta=\/n)

convergencia[i,1]<-ifelse(abs(iteraciones[i,1]-iteraciones[(i-1),1])>epsilon,1,0)

i<-i+l

nconver<-sum(convergencia,na.rm =T)

par(bg="lightyellow',cex.axis=0.7)

plot(x=iteraciones[1:nconver,1],ylab="Disco',xlab="lteracién’,

main='Comportamiento de Disco',pch=20,ylim=c(0,1.01),col="blue")

abline(a=1,b=0,col="red")

axis(1, 1:nconver)

list(NETA=iteraciones[nconver,-1], NETACERO=t(neta0),DISCO=iteraciones[nconver,1],Niteraciones=nconver)

# El conjunto de datos A CLASIFICAR se denota por "datos.predic"

# El conjunto de datos de entreno de denota por “datos"

require(klaR)

NDA.CLA<-function(datos,datos.predic,resultado){

vector<-resultado$NETA # Vector o Funcion Discriminante

scores.clas<-as.matrix(datos[,-1])%*%as.matrix(vector) # Scores para clasificar

n.grupos<-nlevels(datos[,1])

G<-datos[,1]

S<-scores.clas

x<-data.frame(G=factor(datos[,1]),S=scores.clas)
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y.clas<-x[order(S,G),] # Y es la matriz con los grupos y los scores de clasificac

plot(x,ylab="'Scores',main="Distribucién de los Scores por grupo',xlab='Grupos")

# Distribucién de los scores por grupo

prediccion<-datos.predic[,1]

scores.predic<-as.matrix(datos.predic[,-1])%*%as.matrix(vector) # Scores para las nuevas
cortes<-lapply(split(y.clas[,2],y.clas[,1]),mean,3)

matrix(0,ncol=n.grupos,nrow=nrow(datos.predic))

for (i in 1:nrow(datos.predic)){ distancias[i,]= abs (unlist(t(as.matrix(cortes))) - scores.predic[i,1]) }
distancias

predicciones<-names(cortes[max.col(-distancias)])

tabla<-errormatrix(true=datos.predic[,1], predicted=predicciones, relative = FALSE) # Tabla de clasificacion
n.clas.erradas<-errormatrix(true=datos.predic[,1], predicted=predicciones,

relative = FALSE)[n.grupos+1,n.grupos+1] # N° de clasificaciones que fueron clasificadas incorrectamente
tasa.clas.incorr<-n.clas.erradas/nrow(datos.predic)

list(TABLA=tabla,N.clas.erradas=n.clas.erradas,tasa.clas.incorr=tasa.clas.incorr)

#Trabajando con la data Iris
crossval(iris,10,10,5)
$EVCP
[1] 0.0033284
system.time(crossval(iris,10,10,5))[3]
elapsed

49.55
#Trabajando con la data Crabs
#Package(MASS)
data(crabs)
crabs2=crabs[,-2]
crabs3=crabs2[,-2]
crossval(crabs3,10,10,1)

$EVCP
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[1] 0.0006638889
system.time(crossval(crabs3,10,10,1))[3]
elapsed

95.96

#Trabajando con la data Ecoli
ecoli3=read.table("ecoli3.txt",header=F)
crossval(ecoli3,10,10,7)

$EVCP

[1] 0.00911327
system.time(crossval(ecoli3,10,10,7))[3]
elapsed

179.66

#Trabajando con la data Electrode
#Package(flury)

data(electrode)
crossval(electrode,10,10,1)

$EVCP

[1] 0.00526667
system.time(crossval(electrode,10,10,1))[3]
elapsed

29.19

#Trabajando con la data Glass identificacion
glass=read.table("'glaas2.txt",header=F)
crossval(glass,10,10,5)

$EVCP

[1] 0.02503756
system.time(crossval(glass,10,10,5))[3]
elapsed

43.41



#Trabajando con la data Bupa
bupa=read.table(""bupa.txt",header=F)
crossval(bupa,10,10,7)

$EVCP

[1] 0.01123975
system.time(crossval(bupa,10,10,7))[3]
elapsed

464.41

#Trabajando con la data Titanic
tita=read.table("tita.txt",header=F)
crossval(tita,10,10,4)

$EVCP

[1] 0.0105679
system.time(crossval(tita,10,10,4))[3]
elapsed

310.44

#Trabajando con la data Banana
bana=read.table("bana.txt",header=F)
crossval(bana,10,10,3)

$EVCP

[1] 0.01188125
system.time(crossval(bana,10,10,3))[3]
elapsed

235.73

#Regresién Logistica Multinomial

crossval=function(data,repet,K,y)

{

library(nnet)
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]
EVC=rep(0, repet)
for (i in L:repet)
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{
resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)
for (j in 1:K)
{
unid=((j-1)*subm-+1):(j*subm)
if == K)
{
unid=((j-1)*subm+1):n
}
datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[.y]
xp=datap[,-y]
dataps=cbind(yp,xp)
ye=datae[,y]
xe=datae[,-y]
dataes=cbind(ye,xe)
result=multinom(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)
resid[j]=a
}
EVC[i]=sum(resid)/n
}
EVCP=mean(EVC)
return (list(EVC=EVC, EVCP=EVCP))
}

#Trabajando con la data Iris
crossval(iris,10,10,5)

$EVCP

[1] 0.00577284
system.time(crossval(iris,10,10,5))[3]
elapsed

1.12

#Trabajando con la data Crabs
#Package(MASS)

data(crabs)

crabs2=crabs[,-2]
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crabs3=crabs2[,-2]
crossval(crabs3,10,10,1)
system.time(crossval(crabs3,10,10,1))[3]
$EVCP

[1] 0.0004333333
system.time(crossval(can,10,10,10))[3]
elapsed

1.23

#Trabajando con la data Ecoli
ecoli3=read.table("ecoli3.txt",header=F)
crossval(ecoli3,10,10,7)

$EVCP

[1] 0.00656569
system.time(crossval(ecoli3,10,10,7))[3]
elapsed

1.42

#Trabajando con la data Electrode
#Package(flury)

data(electrode)
crossval(electrode,10,10,1)

$EVCP

[1] 0.00451111
system.time(crossval(electrode,10,10,1))[3]
elapsed

1.05

#Trabajando con la data Glass identificacion
glass=read.table("glaas2.txt",header=F)
crossval(glass,10,10,5)

$EVCP

[1] 0.02503608
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system.time(crossval(glass,10,10,5))[3]

elapsed

11

#Trabajando con la data Bupa

bupa=read.table("bupa.txt",header=F)

crossval(bupa,10,10,7)

$EVCP

[1] 0.01069364

system.time(crossval(bupa,10,10,7))[3]

elapsed

131

#Trabajando con la data Titanic

tita=read.table("tita.txt",header=F)

crossval(tita,10,10,4)

$EVCP

[1] 0.01039877

system.time(crossval(tita,10,10,4))[3]

elapsed

2.17

#Trabajando con la data Banana

bana=read.table("bana.txt",header=F)

crossval(bana,10,10,3)

$EVCP

[1] 0.01243611

system.time(crossval(bana,10,10,3))[3]

elapsed

12

#Trabajando con la data Iris

#Arbol de clasificacion CHAID



crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)
v1=ordered(cut(data[,1],breaks = 10))
v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
v3=ordered(cut(data[,3],,breaks = 10))
va=ordered(cut(data[,4], breaks = 10))
data=data.frame(v1,v2,v3,v4,v5=data[,5])
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]

EVC=rep(0, repet)

for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)

unid=((j-1)*subm+1):(j*subm)

if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[.y]
xp=datap[,-y]
dataps=cbind(yp,xp)
ye=datae[,y]
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xe=datae[,-y]

dataes=cbind(ye,xe)
result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a

EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)

return (list(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

crossval(iris,10,10,5)

$EVCP

[1] 0.0453284
system.time(crossval(iris,10,10,5))[3]
elapsed

0.58.

#Trabajando con la data Crabs
#Arbol de clasificacion CHAID
crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)
v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
v3=ordered(cut(data[,3],,breaks = 10))
va=ordered(cut(data[,4], breaks = 10))
v5=ordered(cut(data[,5], breaks = 10))
v6=ordered(cut(data[,6],breaks = 10))

data=data.frame(v2,v3,v4,v5,v6,v1=data[,1])
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n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]
EVC=rep(0, repet)

for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)

unid=((j-1)*subm-+1):(j*subm)

if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[,y]
xp=datap[,-y]
dataps=chind(yp,xp)
ye=datae[,y]
xe=datae[,-y]
dataes=chind(ye,xe)
result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a
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EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)

return (list(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

#Package(MASS)

data(crabs)

crabs2=crabs[,-2]

crabs3=crabs2[,-2]
crossval(crabs3,10,10,1)

$EVCP

[1] 0.03535278
system.time(crossval(crabs3,10,10,1))[3]
elapsed

48.06

#Trabajando con la data Ecoli
#Arbol de clasificacion CHAID
crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)

v1=ordered(cut(data[,1],breaks = 10))
v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
v3=ordered(cut(data[,3],,breaks = 10))
va=ordered(cut(data[,4], breaks = 10))
v5=ordered(cut(data[,5],breaks = 10))
v6=ordered(cut(data[,6],, breaks = 10))
data=data.frame(v1,v2,v3,v4,v5,v6,v7=data[,7])
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]

EVC=rep(0, repet)
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for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)

unid=((j-1)*subm+1):(j*subm)

if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[.y]
xp=datap[,-y]
dataps=chind(yp,xp)
ye=datae[,y]
xe=datae[,-y]
dataes=cbind(ye,xe)
result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a

EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)
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return (listf(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

ecoli3=read.table("ecoli3.txt",header=F)
crossval(ecoli3,10,10,7)

$EVCP

[1] 0.0075371
system.time(crossval(ecoli3,10,10,7))[3]
elapsed

28.08

#Trabajando con la data Electrode
#Arbol de clasificacion CHAID

crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)
v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
v3=ordered(cut(data[,3],,breaks = 10))
v4=ordered(cut(data[,4], breaks = 10))
v5=ordered(cut(data[,5],breaks = 10))
data=data.frame(v2,v3,v4,v5,v1=data[,1])
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]

EVC=rep(0, repet)

for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)
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unid=((j-1)*subm+1):(j*subm)

if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[.y]
xp=datap[,-y]
dataps=chind(yp,xp)
ye=datae[,y]
xe=datae[,-y]
dataes=cbind(ye,xe)
result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a

EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)

return (list(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

#Package(flury)
data(electrode)
crossval(electrode,10,10,1)
$EVCP

[1] 0.08082222

system.time(crossval(electrode,10,10,1))[3]



elapsed
0.68

#Trabajando con la data Glass identificacion
#Arbol de clasificacion CHAID

crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)
v1=ordered(cut(data[,1],breaks = 10))
v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
v3=ordered(cut(data[,3],,breaks = 10))
v4=ordered(cut(data[,4], breaks = 10))
data=data.frame(v1,v2,v3,v4,v5=data[,5])
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]

EVC=rep(0, repet)

for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)

unid=((j-1)*subm+1):(j*subm)

if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]

datae=azar[-unid,]
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yp=datap[,y]

xp=datap[,-y]

dataps=chind(yp,xp)

ye=datae[,y]

xe=datae[,-y]

dataes=chind(ye,xe)
result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a

EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)

return (list(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

glass=read.table("'glaas2.txt",header=F)
crossval(glass,10,10,5)

$EVCP

[1] 0.03475286
system.time(crossval(glass,10,10,5))[3]
elapsed

2.19

#Trabajando con la data Bupa
#Arbol de clasificacion CHAID
crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)

v1=ordered(cut(data[,1],breaks = 10))
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v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
v3=ordered(cut(data[,3],,breaks = 10))
va=ordered(cut(data[,4], breaks = 10))
v5=ordered(cut(data[,5],, breaks = 10))
v6=ordered(cut(data[,6],,breaks = 10))
data=data.frame(v1,v2,v3,v4,v5,v6,v7=data[,7])
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]

EVC=rep(0, repet)

for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)

unid=((j-1)*subm-+1):(j*subm)

if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[,y]
xp=datap[,-y]
dataps=chind(yp,xp)
ye=datae[,y]
xe=datae[,-y]
dataes=chind(ye,xe)
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result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a

EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)

return (list(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

bupa=read.table("bupa.txt",header=F)
crossval(bupa,10,10,7)

$EVCP

[1] 0.01317616
system.time(crossval(bupa,10,10,7))[3]
elapsed

29.55

#Trabajando con la data Titanic
#Arbol de clasificacion CHAID
crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)
vl=ordered(cut(data[,1],, breaks = 10))
v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
v3=ordered(cut(data[,3],,breaks = 10))
data=data.frame(v1,v2,v3,v4=data[,4])
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]

EVC=rep(0, repet)

66



for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)

unid=((j-1)*subm+1):(j*subm)

if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[.y]
xp=datap[,-y]
dataps=chind(yp,xp)
ye=datae[,y]
xe=datae[,-y]
dataes=cbind(ye,xe)
result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a

EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)
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return (listf(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

tita=read.table("tita.txt",header=F)
crossval(tita,10,10,4)

$EVCP

[1] 0.01159136
system.time(crossval(tita,10,10,4))[3]
elapsed

12.49

#Trabajando con la data Banana
#Arbol de clasificacion CHAID

crossval=function(data,repet,K,y)

library(CHAID)
v1=ordered(cut(data[,1],breaks = 10))
v2=ordered(cut(data[,2],, breaks = 10))
data=data.frame(v1,v2,v3=data[,3])
n=dim(as.matrix(data))[1]
p=dim(as.matrix(data))[2]

EVC=rep(0, repet)

for (i in 1:repet)

resid=matrix(0,1,K)
indices=sample(1:n,n,replace=F)
azar=data[indices,]
subm=floor(n/K)

for (j in 1:K)

unid=((j-1)*subm+1):(j*subm)
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if (j == K)

unid=((j-1)*subm+1):n

datap=azar[unid,]
datae=azar[-unid,]
yp=datap[.y]
xp=datap[,-y]
dataps=chind(yp,xp)
ye=datae[,y]
xe=datae[,-y]
dataes=chind(ye,xe)
result=chaid(yp~.,dataps)
Ypred=predict(result,newdata=dataes)
t = table(ye, Ypred)
a=1-sum(diag(t))/sum(t)

resid[j]=a

EVC[i]=sum(resid)/n

EVCP=mean(EVC)

return (list(EVC=EVC, EVCP=EVCP))

bana=read.table("bana.txt",header=F)
crossval(bana,10,10,3)

$EVCP

[1] 0.01171597
system.time(crossval(bana,10,10,3))[3]
elapsed

15.94
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ANEXO 2: Funciones NDAy NDA.CLA en R para Analisis Discriminante no Métrico.
1. Funcion NDA

Descripcion: esta funcion permite encontrar el vector de clasificacion para el método
de Andlisis Discriminante No Métrico usando el algoritmo sugerido por
Choulakian y Almhama (2001).
Sintaxis de la funcion:
NDA(w=, epsilon=10"-7 , n.iteraciones=)
Argumentos
w: marco de datos donde la primera columna contiene los nombres de los grupos
a los cuales pertenece cada observacion. Es importante que los nombres estén
ordenados.
epsilon: valor sugerido por Choulakian y Almhama (2001) para detener el
proceso iterativo.
n.iteraciones: nimero maximo de iteraciones se cree va a necesitar el algoritmo
para la convergencia. Si el niUmero total de iteraciones que tomo el algoritmo
para converger es igual al que el usuario di6 (n.iteraciones) se recomienda volver
a correr la funcion y aumentar este pardmetro; sin embargo, la ventaja de este
algoritmo es que converge en no mas de treinta iteraciones por lo general.
Valores
NETA: corresponde al vector que sirve como funcién de clasificacion.
NETACERO: corresponde al vector de clasificacion de Analisis Discriminante
Canonico que sirve como semilla para el algoritmo.
DISCO: valor maximo del discriminante cuando converge el algoritmo.
Niteraciones: nimero de iteraciones que tomo el algoritmo para alcanzar la
convergencia.
Adicionalmente se obtiene un grafico donde se puede ver el comportamiento
del discriminante, en el eje horizontal van las iteraciones y en el vertical el
valor de DISCO.
Ejemplo
En este ejemplo se tomaré la base de datos Iris, se obtendra la funcion de
clasificacion con NDA.
# Colocando en la primera columna los nombres de los grupos de cada observacion
datos<-chind(iris[,5],iris[,-5])
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NDA (w=datos,epsilon=10"-7,n.iteraciones=200)
2. NDA.CLA
e Descripcion: esta funcidon tiene como objetivo clasificar un conjunto de
observaciones
en uno de varios grupos utilizando el resultado obtenido por la funcion NDA.
e Sintaxis de la funcion:
NDA.CLA(datos=, datos.predic=, resultado=)
e Argumentos
datos: marco de datos que se sirvieron para encontrar el vector de clasificacion
con la funcion NDA.
datos.predict: marco de datos que se quiere clasificar.
resultado: objeto que correponde a la salida de la funcion NDA.
e Valores
TABLA: aparece una tabla donde se muestran las clasificaciones correctas y
erradas.
N.clas.erradas: numero de clasificaciones erradas.
tasa.clas.incorr: tasa de clasificaciones incorrectas.
e Ejemplo
En este ejemplo se tomaré la base de datos Iris, se obtendré la funcion de
clasificacion con NDA y luego se validara la clasificacion con el mismo conjunto.
datos<-cbind(iris[,5], iris[,-5])
resul. NDA<-NDA(w=datos,epsilon=10"-7,n.iteraciones=200)
datos.predic<-datos
z.NDA<-NDA.CLA(datos=datos,datos.predic=datos.predic,resultado=resul. NDA)
z.NDA
3. Referencias
e Choulakian, V. and Almhana, J (2001). “An Algorithm for Nonmetric Discriminant
Analysis”. Computational Statistics & Data Analysis, 35, 253-264.

71



ANEXO 3: Cddigo en R para el gréafico de lineas para la Validacion Cruzada

y1<-¢(0.0006639,0.00911,0.02503756,0.01123975,0.00526667,0.0033284,0.0105679, 0.01188125)
y2<-c(0.000433333,0.00656569,0.02503608,0.01069364,0.00451111,0.00577284,0.01039877,0.0124361)
y3<-¢(0.03535278,0.0075371,0.03475286,0.01317616,0.08082222,0.0453284,0.01159136,0.0117159)
x<-1:8

nombre<-c("Crabs","Ecoli","Glass","Bupa","Electrode","Iris"," Titanic","Banana")
plot(x,y1,xaxt="n",cex.axis=0.8,pch=1,bg="gray",col="blue",cex=0.1,main="Validacion
Cruzada",xlab="Datos",ylab="Tasa promedio de clasificacién errénea",cex.main=1.5, ylim=c(0,0.08))
axis(1,at=1:8,lab=nombre,las=2,cex.axis=0.8)

lines(x,y1,type="b",pch=15, Ity=1,col="blue")

lines(x,y2,type="b",pch=17, Ity=2,col="red")

lines(x,y3,type="b",pch=19, Ity=4,col="purple")
legend("topright",legend=c("ADNM","RLM""CHAID")
col=c("blue","red","purple™),pch=c(15,17,19),Ity=c(1,2,4))

ANEXO 4: Codigo en R para el gréafico de lineas para el tiempo de procesamiento

y1<-c(95.96,179.66,43.41,464.41,29.19,49.55,310.44,235.73)
y2<-¢(1.23,1.42,1.1,1.31,1.05,1.12,2.17,1.20)
y3<-c(48.06,28.08,2.19,29.55,0.68,0.58,12.49,15.94)

x<-1:8
nombre<-c("Crabs","Ecoli","Glass","Bupa","Electrode","Iris"," Titanic","Banana")
plot(x,y1,xaxt="n",cex.axis=0.8,pch=1,bg="gray",col="blue",cex=0.1,main="Tiempo de
procesamiento”,xlab="Datos",ylab="Tiempo",cex.main=1.5, ylim=c(0,500))
axis(1,at=1:8,lab=nombre,las=2,cex.axis=0.8)

lines(x,y1,type="b",pch=15, Ity=1,col="blue")

lines(x,y2,type="b",pch=17, Ity=2,col="red")

lines(x,y3,type="b",pch=19, Ity=4,col="purple")
legend("topright",legend=c("ADNM","RLM","CHAID"),
col=c("blue","red","purple™),pch=c(15,17,19),Ity=c(1,2,4))

72



ANEXO 5: Prueba de la proposicién 1

Usando la identidad simple que se cumple para cualquier escalar a, |a| = va el disco en

(1.7) puede reescribirse como

u(m  Ng=1Xheq tang(n'Bgrm)/?
- o 2
L g=1zg=1 z:?=g1 Z]n=hl[77 Vgh(l'])n]

donde By, y Vyp(i,j) son dado en (1.8) y (1.9) respectivamente. Asumimos que

disco(n) =

, (A1)

N'Vor(i,j)n # 0 parai=1l,...ng , I=l,...n, ,gyh=1,...G (A.2)
Observamos que (A. 2) implica n'Bg,n # 0.
Sea A una matriz simétrica. Se ve facilmente que el vector de derivadas parciales de
(n' An)*/? con respecto an es
' 1/2 —__4n
oG An)™%/0n = =7

Usando (A.3), obtenemos el gradiente de disco

G G
Vdisco(n) = zz m /l(m)

o veN| Yalm ,
u ) Y Y |

g=1h=11=1 =1 | {5V, (i, Hn)?

(A.3)

y por (A.1),

. NoNpLB oM
Vdisco(n) = (Zg=1 Zﬁﬂ[ = ghll
(n'Bgnm)2

NNV Vel
dlsco(n)zzzz 7| ) /L0,

g=1h=11=1=1 |{n'Vyp (i, Hn}?
y por (1.11) y (1.12) obtenemos el resultado requerido (1.13).

Prueba del teorema 1. (a) Primero simplificamos el término B () n en (1.16). Utilizando
(1.8) y (n'Bgnm)'/? = In'(X(g) — X(h) )| , tenemos

s = [K(9) = X(W]sgn([X(g) = X(W)), (A 4)
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gue es una funcién vectorial constante, donde sgn (x) es la funcién signo tomando valores
-1,1,0. Por (1.11) y (A.4), vemos que B(n)n es una suma de funciones constantes, por lo que
la matriz de las derivadas parciales de B(n)n con respecto a n es cero, y por la regla de la
cadena la matriz de las derivadas parciales de V() 1B(n)n en (1.16) con respecto a 7 es
Cero. La matriz de las derivadas parciales de 7 en (1.16) con respecto a 1) es la matriz identidad, I;
el vector de filas de las derivadas parciales de disco (1) es Vdisco(r])' . Asi que el Jacobiano del
g2(n) en (1.16) sera:
Vg,(m) = I[1 — adisco(n)] — anVdisco(n)'. (A.5)

(b) Primero observamos el siguiente resultado: Sea a y b vectores de longitud n, entonces
la matriz ab’ es de rango uno que admite (n-1) 0 valores propios y un valor propio de b’a

asociado con el vector propio a. Usando (1.13) y (A.1), tenemos

n'Vdisco(n) = [u(n)—dliz;;(n)l(n)] =0, (A6)

y usando el resultado anterior, vemos que la matriz nVdisco(n)', que es de rango uno,
tiene todos sus valores propios 0. De aqui se deduce que los valores propios de Vg,(n) y

de su transposicion son todos iguales a 1-adisco(n); ¥ IVg.(MIl2 = |1 — adisco(n)|.

(c) se deduce facilmente de (b).
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