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Introduccion

La motivacion para realizar el presente estudio proviene del andlisis epidemiologico de los
factores influyentes en el patrén de evolucion de las enfermedades, en el cual se pretende
determinar que variables y en que grado influyen en los cambios, tanto favorables como
desfavorables, que puede tener una persona en los niveles de salud cuando recibe un tratamiento
determinado.

El hecho de que estos factores son, en gran parte, variables categoricas dificulta
considerablemente la aplicacion de las técnicas estadisticas especificas incluidas dentro el ambito
del conocido como analisis discriminante.

Como es sabido, este andlisis, en este contexto, nos debe permitir asignar a una persona el patron
de evolucion més probable de su enfermedad en funcion de los datos sociosanitarios disponibles,
tomando como referencia un conjunto de personas de evolucion conocida (datos de aprendizaje).

La dificultad matematica proviene de que la simplificacion que introduce la suposicion de
continuidad, muy estudiada y con resultados que pueden considerarse satisfactorios, no es
aplicable a la mayoria de las variables disponibles, y se hace necesario adaptar el método sin
forzar la naturaleza de éstas.

Hay que ahondar, por lo tanto, a pesar de que pueda parecer una reflexion demasiado filosofica,
aunque sea brevemente, sobre los conceptos de categérico y continuo para orientar
adecuadamente esta adaptacion.

Si consideramos el nivel perceptivo como la base de la aproximacién continua, podemos enfocar
esta como correspondiendo a un pequefio, pero muy significativo, intervalo sensorial, de manera
que por debajo de ¢l la realidad la podemos imaginar discreta y por encima la volvemos a percibir
categorica como identificacion de objetos diferenciados.

Desde este punto de vista podemos considerar que muchos fendmenos discretos, especialmente
los de natura bioldgica, son el resultado de un proceso de acumulacion-umbralizacion a partir de
variables subyacentes continuas.

En el contexto epidemiologico mencionado se puede suponer que una combinacion de factores
continuos subyacentes determina la aparicion de un determinado patréon de evolucion, y que a
medida que nos alejamos de esta combinacion, la probabilidad de que se presente este patron
disminuye de manera que al acercarse a la combinacion que determina otro patrén, la
probabilidad de este ultimo llega a ser la dominante.

La traduccidon matematica de esta idea consiste en suponer que las variables categoricas proceden
de la discretizacion de subyacentes continuas, que siguen un modelo probabilistico conocido
como mixtura de normales.Este es el punto de partida del método que se presenta en este trabajo,
ya que de esta manera podemos considerar, como es habitual en la literatura, que los factores
significativos en la determinacion del patron afectan a la media de las variables subyacentes
mientras que los no significativos determinan una dispersion gaussiana alrededor de los valores
centrales.



El esfuerzo se centrard, como consecuencia, en reencontrar lo mas cuidadosamente posible la
distribucion probabilistica continua subyacente, y posteriormente aplicar una metodologia de
discriminacion con variables continuas.

Para lograr este objetivo “reconstructor”, tendremos, a su vez, dos fases: En la primera, y
mediante una andlisis de correspondencias multiples convenientemente adaptado al objetivo
discriminante, buscaremos cuantificaciones que aproximen las medias de las celdas resultantes de
la discretizacion. En la segunda, empleando un procedimiento de suavizacion, completaremos la
reproduccion de la distribucion subyacente aplicando una dispersion alrededor de estas medias.

El capitulo 1 analizaré las definiciones bésicas del andlisis discriminante y hard una revision de
los métodos existentes con el objetivo mencionado.

El segundo y el tercer capitulos se centrardn en hacer lo equivalente con el andlisis de
correspondencias y los métodos de suavizacion (fundamentalmente Kernel y EM) como
elementos basicos a combinar, para lograr la mencionada reconstruccion.

En el capitulo 4 se hard la propuesta metodologica y se demostrard el resultado que le da
fundamento matematico. En el ultimo capitulo, el 5, se discutiran los resultados con datos
simulados y reales, comparando con otros métodos de frecuente utilizacion.

Finalmente, con posterioridad a las conclusiones, se haran sugerencias, tanto para la posible
continuacion de la busqueda tedrica como para su aplicacion practica.



4.3.2 El Planteamiento de la propuesta

Las dificultades que los métodos comentados en la seccion anterior presentan provienen, en
esencia, de la necesidad de equilibrar dos objetivos que han estado tratados por separado: la
discriminaciéon propiamente dicha y la reconstruccion de las variables subyacentes continuas
mediante correspondencias.

Nuestra propuesta consiste en hacer un andlisis de correspondencias multiples “ponderado -
iterado” en el que las variables seran pesadas por su valor discriminante (méxima separacion de
los centroides) y, posteriormente, recalcular los centroides teniendo en cuenta lo resultados,
iterando hasta que obtengamos la convergencia.

Partimos de unos centroides obtenidos simplemente de los originales valores categodricos.

La matriz a diagonalizar cada vez es D" X’XA donde A representa los pesos atribuidos a cada
variable colocados forma diagonal y con el mismo coeficiente para todas las categorias de la
misma variable. Esta matriz corresponde, introduciendo una ponderacion, al enfoque del punto C-
vi del apartado anterior.

Por otra parte, si utilizamos el esquema de cuantificacion reciproca, y = XAC nos da las
cuantificaciones de los individuos como suma ponderada de las que le otorgan cada una de las
variables, y § = D'X’y representa las cuantificaciones variable a variable obtenidas por
proyeccion de las de los individuos sobre los espacios determinados por cada una.

La matriz diagonal A que, como se ha dicho, recoge los pesos atribuidos a cada variable se
obtendra a partir de los coeficientes de la combinacion lineal de estas que maximice la varianza
de los centroides (B) con la varianza total (T) igual a la unidad, es decir mediando un LDA sobre
las variables cuantificadas por el paso anterior.

Naturalmente, en cada paso al variar A variara ( y el proceso sera iterativo. Habra que, por lo
tanto asegurarse la convergencia, lo que haremos en el apartado 4.3.5 .La idea basica es que,
mediando este proceso, lograremos equilibrar el efecto reconstructor de la Normal evidenciado
por Lancaster para el correspondencias simples con la finalidad de la discriminaciéon en un
contexto multidimensional.

En definitiva, al proyectar sobre un espacio donde las variables son pesadas por su poder
discriminante es como realmente logramos la normalizacién al reconstruir el eje principal de las
normales originales o, mejor dicho, al reconstruir lo méas cuidadosamente posible la disposicion
relativa de los centroides. Ambos objetivos van por tanto unidos, como se evidenciara en uso del
resultado demostrado a continuacion, donde la maximizacion de la correlaciéon que Lancaster
empled con las correlaciones canonicas simples se transfiere a una maximizacion de la varianza
sobre el eje principal de la matriz de correlaciones, R del caso multidimensional.



4.3.3 La fundamentacion matematica: la generalizacion del teorema
de Lancaster

Como mencionabamos en la seccion 4.1 el objetivo reconstructor de una multinormal tendria que
partir de una generalizacion multivariable del teorema de Lancaster, pero ésta no es facil debido a
que el que era un unico valor de correlacion p es substituido, ahora, por una matriz R y por lo
tanto debemos seleccionar cudl aspecto de ésta se debe maximizar.

La respuesta viene dada por el mismo objetivo discriminante que perseguimos: lo haremos en la
direccion principal discriminante, es decir en aquella que maximice la varianza entre los
centroides de clase.

El fundamento de este proceso se establece mediante el siguiente teorema:

Teorema 4.1 Generalizacion multidimensional del teorema de Lancaster

Sean Zi, i = 1, . . ., p variables aleatorias normales tipificadas con R como matriz
de correlaciones y sean Xi, i = 1, . . ., p transformadas de las Zi respectivamente
y también tipificadas.

Si v es el vector propio correspondiente al mayor valor propio de R entonces:

Var(w’X) < Var(v’'Z) Vwe Rp conw'w =1

El significado de este teorema en nuestro caso es claro: cualquier combinacion lineal de las
variables normales discretizadas que maximice la varianza en la direccion del primer vector
propio de R, va en la direccion de la reconstruccion de el eje principal de la normal subyacente,
dado que esta distribucion es la que la tiene maxima entre todas las derivadas de una
transformacion suya variable a variable.



4.3.4 El algoritmo ADDSUC

Si ahora nos planteamos buscar una cuantificacion que maximice la varianza en la direccion del
primer vector propio a de la matriz de covarianzas de los centroides de clase, lograremos el
equilibrio perseguido, ya que el componente de la varianza debido al efecto de clase (la
proveniente de B) quedara maximizada, y la debida a la parte comun () sera reconstruida como
residual por el analisis de correspondencias multiple en la direccidon de la normalidad.

Resulta claro, del Teorema 4.1, que esta reconstruccion sera mas “eficiente” en la medida en que
a se acerque a la direccion del primer vector propio de la matriz de correlaciones R
(normalizacion de ).

Por otra parte, al desconocer la situacién continua subyacente no podemos calcular con exactitud
a, por lo que nos introduciremos en un proceso iterativo que, partiendo de las cuantificaciones
habituales (£ ) nos calcule una aproximacion de a, la cual iremos mejorando posteriormente de
manera iterativa. Si ; ,R; , a; son, respectivamente, las cuantificaciones, la matriz de
correlaciones y la aproximacion al vector a, logrados en una determinada iteracion j, el proceso
iterativo seria:

Q()%RO% a09 C]% Rlé ay -

La convergencia de este procedimiento se garantiza en 4.3.5 y nos asegura encontrar finalmente
unas cuantificaciones £ y un vector a, de manera que éste sea el primer vector propio de los
centroides determinados por aquellas, habiendo logrado reconstruir, con dimension 1, lo mas
cuidadosamente posible, la situacion subyacente de partida.

El resto de las dimensiones las obtendremos por el habitual proceso candnico que se detendra
cuando no se obtenga ninguna mejora significativa del error real final.

Finalmente, si hacemos intervenir la suavizacion propuesta en la seccion 3.6 el algoritmo del
método propuesto se puede esquematizar como:

1* fase: Realizar un andlisis de correspondencias multiples ponderado-iterado que, de forma
canodnica, obtendra cuantificaciones con ponderaciones para las variables que corresponderan al
eje principal de la descomposicion de la varianza entre los centroides de clase (B). Este analisis
sera descrito en detalle al apartado siguiente.

2% fase: Aplicar una suavizaciéon EM (seccion 3.6) sobre las cuantificaciones aportadas por la fase
1 para reconstruir lo mdas cuidadosamente las normales subyacentes a cada clase vy,
posteriormente, proceder a una discriminaciéon LDA-candnica.



Capitulo 5: Resultados numéricos

En este capitulo probaremos el método ADDSUC comparandolo primero, por simulacion, con los
de estructura parecida (seccion 5.2) y después con el método mas utilizado actualmente para
hacer andlisis discriminante discreto: el logistico-redes neuronales (seccion 5.3) y finalmente con
los dos tipos al mismo tiempo empleando datos reales (seccion 5.4)

5.1 El organigrama del ADDSUC

Presentaremos, en primer lugar en la figura de la pagina siguiente, el organigrama del método
ADDSUC que hemos utilizado como base para su programacion.

En cuanto a la interpretacion de los simbolos que en ¢l aparecen, comentaremos que la entrada,
xd, debe ser una matriz con tantas filas como individuos y columnas correspondientes a las
variables clasificadoras; coincide exactamente con la matriz X definida en la seccién 1.1. El
vector yd contendrd la clase correspondiente a cada individuo y se corresponde exactamente con
la'Y de la misma seccion. Ambas se refieren a las datos de aprendizaje mientras que xct y yct son
las equivalentes para las muestras de verificacion.

En cuanto a los parametros: g representa el nimero de clases, / es un vector con el nimero de
categorias de cada variable y nf'es el nimero de esos a considerar si es que este se quiere fijar. En
caso de que sea 0 el programa lo estimara por validacién cruzada minimo-cuadratica.

Por otra parte, fr es la fraccion de los datos de aprendizaje que se empleard para esta validacion
cruzada(redondeando la frecuencia resultante al nimero entero mas proximo). Si nf = 0 no se
utilizard validacion cruzada y se hard fr = 1, tomando todos los datos de aprendizaje para la
estimacion.

Finalmente, 7o/ representa el umbral de tolerancia para la convergencia del algoritmo y se utiliza
de la manera que queda reflejada en el diagrama. Por defecto se toma fo/ = 0.0001. Los
parametros g y / son también calculados por el programa, pero se considera mas conveniente que
sean dados por el usuario con el fin de detectar posibles errores informando mediante un mensaje
de esta circunstancia para dar la oportunidad de corregirla.
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5.2 Comparacion con los métodos de estructura parecida

Comenzaremos las pruebas de ADDSUC con esta seccion, la cual esta dedicada ala comparacion
con los métodos que, como ¢l, utilizan el analisis de correspondencias y/o la suavizacion
mediante el algoritmo EM.

5.2.1 Selecciéon de los conjuntos de datos para hacer las simulaciones de
prueba del método.

Para elegir un conjunto de datos simulados que, sin pretensiones de exhaustividad, pueda ser
representante de una gama bastante amplia de situaciones, debemos seleccionar unos criterios que
nos permitan valorar la “peculiaridad” clasificatoria de cada uno de ellos.

Después de hacer una revision de la literatura sobre medidas previas de separabilidad de clases,
donde destacan las propuestas recogidas en Hand (1981) [107], que tienen el problema de
limitarse a la separabilidad entre dos clases (y que se reduciran a la distancia de Mahalanobis en
caso de que nos ocupa), llegamos a la conclusion de que los pardmetros mas convenientes son:

1.- Numero de variables y de categorias como medida de la complejidad inicial
tratada a la seccion 1.2.3

2.- El error 6ptimo continuo ec, descrito en el apartado 1.2.2.1, que nos refleja
el grado de solapamiento entre clases del que partimos.

3.- El porcentaje de varianza entre clases absorbido por el primer eje, el cual nos
refleja el grado aproximado de la dimensionalidad de los centroides (cerca del
100% indica un grado aproximado de 1, mientras que por debajo del 90% podemos
considerar este grado mayor de 1). Otras medidas de dimensionalidad pueden
aplicarse pero elegimos ésta por su relacion con el planteamiento candnico

que se sigue a lo largo de este estudio.

Teniendo en cuenta todo eso hemos seleccionado los siguientes conjuntos de datos todos con
3 clases de pesos 0.2, 0.3, 0.5:

Conjunto 1 Numero de Variables: 3, Numero de Categorias: 9

Medias M1

Varianzas V1

Cortes para la discretizacion

Tl

€C

Peso
eje

Ir

(0], D2 0.2

{—1.a0
(—0.6.0.4)

{— a0 =)

=




Conjunto 2 Numero de Variables: 3, Nimero de Categorias: 8

Cortes para la discretizacion | ec Peso 1Ir
Medias M2 Varianzas V2 T2 eje
—0.5, —0.5, —0.25) (0. 0.7T5)
(0.5.0.5.0) V1 (0) 0.27 TH5
(1, —0.5,0.25) ([—0.125,.0.125)
Conjunto 3 Numero de Variables: 2, Nimero de Categorias: 5
Cortes para la discretizacion | ec Peso 1Ir
Medias M3 Varianzas V3 T3 eje
[—2,2)
' - (0,3
(2 2 8 4 _ 0.23 B0Y%
' ' 1 & ()
i
Conjunto 4 Numero de Variables: 3, Numero de Categorias: 8
Cortes para la discretizacién | ec Peso 1Ir
Medias M4 Varianzas V4 T4 eje
| — Iy )
My 13 0.16 | 68%




Estos conjuntos de datos pueden representarse graficamente utilizando los elipsoides del 95%
correspondientes a la distancia de Mahalanobis. En la figura 5.2 podemos observar las
representaciones cartesianas de sus dos primeras variables, con los correspondientes centroides y
rectas horizontales y verticales de corte. Conviene aclarar que los conjuntos de datos 2 y 3, que
en el grafico parecen similares, no lo son, dado que el primero dispone de tres variables y el
segundo s6lo de dos.

o - o -
~ - - -
. N . /
= ﬂlu _ J}
- | =
o -
I o L1
| | | | | | | : | | | | | |
-3 -1 0 1 2 3 -3 -1 0 1 2 3
Conjunto de datos 1 Conjunto de datos 2
3 variables 3 variables

T
f
o — 7]
L -ﬂ,ﬁ
- +
L . ]
b - Y
oo | |
T T T ! 1 1 T 1
-5 ] 5 10 -3 -1 0 1 2 3
Conjunto de datos 3 Conjunto de datos 4
2 variables 3 variables

Figura 5.2: Variables 1 y 2 de los conjuntos de datos simulados



5.2.2 Seleccion de los métodos de estructura parecida para comparar

Una vez seleccionados los conjuntos de datos, hay que decidir cuéles serdn los métodos de
estructura parecida a comparar. Teniendo en cuenta la revision del capitulo 1, queda claro que, en
nuestro caso, los métodos de referencia deben ser el LDA-Candnico y el MDA.

Ya dentro del &mbito de las correspondencias utilizaremos las variantes mencionadas
en la seccion 4.2 (pag. 78), excepto la de Chessel-Thioulouse dado que, en el caso multivariable,
nos conduce, como hemos probado, al LDA-Candnico.

Anadiremos cuatro posibilidades mas (aparte de ADDSUC), que describiremos brevemente a
continuacion, con otras exploraciones que hicimos por utilizar el analisis de correspondencias con
objetivo discriminante. Por lo tanto el cuadro de métodos a comparar sera:

1. LDA-Canonico.
2. MDA.
3. Basados en correspondencias:

(a) Benzécri-Palumbo: Consiste en la descomposicién de la matriz (PY X)’PY XD™.
Es el también llamado andlisis interclases. Complementariamente se puede hacer el
intraclases que descompondria candnicamente la matriz (X - PY X) (X - PY X)D!

(b) Saporta-Volle: Un analisis de correspondencias completo con la matriz X’XD!
seguido de una correlacion canonica simple con Y .

(c) Método ADDSUC.

(d) Otras Exploraciones propias (OEP)basadas en las correspondencias:
i. Descomposicion de (X°X - (PY X)’PY X)D™.
ii. Correspondencias incluyendo Y que después se suprime para el calculo de las
cuantificaciones.
iii. Descomposicion de x’iXiD'i=1, ..., g, seguida de una ponderacién por las
frecuencias relativas a cada categoria dentro de cada clase.
iv. Descomposicion de (X - PY X)’(X - PY X)Q.

La pauta de comparacion se establecerd en funcion del error eq dado que, como se explico en la
seccion 1.2.2.4 representa un error que, a diferencia del aparente, nos permite valorar si se ha
alcanzado un adecuado equilibrio con la complejidad .Utilizaremos muestras de 500 datos
divididos aleatoriamente en dos mitades, una para estimar y la otra para ajustar empleando la
validacion cruzada. También utilizaremos muestras de verificacion de la misma medida.

Necesitaremos, también, dos medidas de las repeticiones necesarias para estimar el error: una de
repeticiones de la extraccion originaria de la muestra de aprendizaje y otra de repeticiones de las
muestras de verificacion una vez fija la muestra de aprendizaje (ver seccion 1.2.2.3). Para ambos
casos utilizaremos el valor 50.



5.2.3 Resultados comparativos de las simulaciones

Los resultados se pueden resumir con el siguiente cuadro de errores finales reales, e :

Conjunto | LDA MDA ADDSUC | Benzecri Saporta Mejor OEP
de datos | canodnico

1 0.492 0.464 0.461 0.480 0.479 0.467(1v)

2 0.473 0.430 0.369 0.478 0.406 0.443(1v)

3 0.449 0.421 0.312 0.503 0.337 0.428(ii1)

4 0.456 0.483 0.387 0.450 0.402 0.387(ii)

donde la columna de Mejor OEP contiene los errores minimos para cada conjunto de datos de
entre todos los métodos resenados al item 3.(d) del apartado anterior como otras exploraciones
propias de discriminacion mediante analisis de correspondencias. Entre paréntesis figura la
identificacion del método que ha obtenido este minimo.

Hay que sefialar que ADDSUC supera a todos los métodos en todos los conjuntos de datos,
obteniendo sobre el siguiente método (Saporta) una ventaja relativa del 7% y siendo igualado
solo por otro método de exploracion propia (ii) en el cuarto conjunto de datos. Dado que este
ultimo obtiene frente a ADDSUC unos errores superiores al 15% en media no parece conveniente
retenerlo como método comparable. En cambio el tercero (después de ADDSUC y Saporta) el
MDA si que lo tendremos en consideracion para las comparaciones con datos reales, dado que
representa la aplicacion directa del algoritmo EM (la segunda parte de ADDSUC) y nos da una
idea muy clara de como influye la primera parte (correspondencias) sobre el resultado final. Es
muy importante indicar que para evitar que el efecto del orden implicito restase generalidad a los
resultados se han permutado las categorias 1 y 2 de cada variable. Es decir si los puntos de corte
son , por ejemplo, -0.6 y 0.4 (T1 , 2* variable) el valor 1 correspondera al intervalo (-0.6, 0.4], el
valor 2 al intervalo (-1,-0.6] y el valor 3 al intervalo (0.4,1).

En estas condiciones mas dificiles donde se ha deshecho el orden subyacente (observemos como
aumenta significativamente eg con relacion a ec en los conjuntos de datos 2, 3 y 4), es donde los
métodos basados en las correspondencias tienen la oportunidad de demostrar sus propiedades
reconstructoras.

No hemos afiadido los resultados cuando no hay permutaciéon ya que en este caso MDA,
ADDSUC y Saporta (los principales métodos a comparar) dan errores casi equivalentes; tampoco
hemos resefiado los de la combinacion del MDA con las otras posibilidades de aplicacion de las
correspondencias, ya que no aportan ninguna mejora.




5.3 La comparacion con el método hibrido logistica-redes neuronales

Una vez asegurado que el método ADDSUC supera con claridad tanto a los métodos que nada
mas utilizan Correspondencias (del que destacamos el propuesto por Saporta), como al que nada
mas utiliza el EM (el MDA) y a cualquier combinacion entre ellos, debemos pasar a comparar
con los métodos que actualmente destacan como los mas eficientes para el andlisis discriminante
discreto.

Entre ellos sobresale por sus buenos resultados la adaptacion de la logistica empleando la idea de
las redes neuronales (LRN) (seccion 1.3.3).Se trata, también, de un método mixto que utiliza la
filosofia del de redes neuronales de la manera que ADDSUC utiliza la suavizacién mediante EM
empleando para la cuantificacion previa una logistica en lugar de un correspondencias. Eso le da
una gran potencia y versatilidad y lo hace el recomendado en estos momentos por la mayoria de
los autores que no forman parte de una escuela especifica.

Comenzaremos por hacer la comparacion con los conjuntos de datos referidos a la seccidon
anterior obteniendo una sorprendente igualdad (con solo diferencias a nivel de la cuarta cifra
decimal lo que nos la hace significativas) en todos los casos.

Esta situacion que podriamos calificar “de empate” aunque bastante estimulante, dado que
ADDSUC como veremos al apartado de sugerencias, es aun un método acabado de nacer y con
muchas posibilidades de mejora y ajuste, nos dejaba en el punto de intentar averiguar donde
podria haber diferencias que nos guiasen en las posteriores busquedas.

Frente a la alternativa de “perturbar” los conjuntos de datos buscando pequefias diferencias, las
cuales, tratindose de simulaciones, no serian demasiado relevantes y se podrian atribuir a
peculiaridades especificas, optamos por emplear para la comparacioén, por una parte los datos
reales que analizaremos a la siguiente seccidn y, por otra, los datos de referencia que son la pauta
de comparacion para todos los nuevos métodos de discriminacion: los aportados por Fisher bajo
el nombre de IRIS.

Este conjunto de datos, muy estudiado, se compone de 150 individuos divididos en tres clases

(de 50 miembros cada una) y cuatro variables continuas: longitud y anchura de los sépalos y
longitud y anchura de los pétalos. Para aplicar un analisis discriminante discreto debemos
proceder a la discretizacion de estas variables. Con este objetivo haremos primero los
correspondientes histogramas.



Histograma de la longitud de los sépalos Histograma de la anchura de los sépalos
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Figura 5.3: Histogramas de los datos de IRIS (sépalos)
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Figura 5.4: Histogramas de los datos de IRIS (pétalos)

Observando los histogramas de las figuras 5.3 y 5.4, resulta claro que las dos variables relativas a
los pétalos tienen puntos de corte evidentes a los centros de los correspondientes valles: 2.3 para
la longitud y 0.7 para la anchura. En cambio, las variables correspondientes a los sépalos no
presentan ningun corte claro dado que debemos considerar las variables en sus marginales sin
tener en cuenta por nada las especies (variable clasificadora).

Por eso si queremos considerarlas como variables discretas, hecho que implica tener por lo menos
dos categorias, lo mas natural parece cortar por la mediana en ambos casos. Procediendo, pues,
de esta manera y tomando 75 datos al azar con 25 de cada especie tal y como hizo Ripley, 2002
[218] como muestra de aprendizaje y dejando el resto como datos de verificacion, hicimos 1000
repeticiones y comparamos los resultados.

En 53 de las repeticiones fue mejor el ADDSUC y en el resto se produjo un empate exacto
(mismo numero de bien clasificados) con un error final medio para el ADDSUC de 0.217 y para
la Logistica-redes neuronales de 0.223 por el que podemos decir que, en estas condiciones, el
ADDSUC supera “uniformemente” a la Logistica-Redes neuronales.



5.4 Comparacion con datos reales

Finalmente haremos una comparacion de los métodos que mejor resultado han dado en las
simulaciones: MDA, ADDSUC, Saporta y logistica-redes neuronales (LRN) con dos conjuntos
de datos reales.

5.4.1 Los datos del estudio de mercadotecnia

Este conjunto de datos lo obtuvimos mediante una busqueda por Internet de valores empleados
como prueba de los métodos de andlisis discriminante. Se trata de datos provenientes de un
estudio de mercadotecnia (ver [126]) sobre 9409 residentes en San Francisco (California) y nos
sirve por estudiar el método en situaciones reales de una gran cantidad de variables e individuos
mucho mayor que la probada en las simulaciones. Las variables y sus categorias son descritas en
el apéndice A.

Después de la supresion de los casos con algun dato faltante se realizo el analisis discriminante
con 2000 datos de aprendizaje y 4000 de verificacion obteniendo los siguientes errores finales
reales:

MDA = 0.392 ADDSUC = 0.363  Saporta = 0.404  LRN = 0.385

En términos absolutos eso significa que ADDSUC clasifica bien 2548 casos de los 4000 mientras
que el método que le sigue (logistica-redes neuronales) lo hace con s6lo 2460.

5.4.2 Los datos del proyecto AFIPE

El segundo conjunto de datos corresponde al tipo de los que han servido por motivar este trabajo.

Se trata de un pilotaje del proyecto AFIPE (Analisis de los Factores Influyentes en el Patrén de
Evolucion de las enfermedades) que formo parte del SISNICA (Sistema de Informacion Sanitaria
de Nicaragua) desarrollado durante el periodo 1990-1994 (ver [175]).

Se trata de 1144 personas de las que las variables y sus categorias estdn descritas en el apéndice
B. Aplicando el andlisis discriminante con 550 datos de aprendizaje y 594 como datos de
verificacion se obtuvieron los siguientes errores finales reales:

MDA= 0.387 ADDSUC=0.318  Saporta = 0.461 LRN = 0.388

Lo que, en términos absolutos, significa que ADDSUC clasifica bien 405 de los 594 mientras que
el método que le sigue (el MDA) lo hace solo en 364.



5.5 Comentarios de los resultados

- En primer lugar debemos destacar que el método propuesto: el ADDSUC (Analisis
discriminante discreto mediante suavizacion de las correspondencias multiples) parece
representar una ventaja significativa sobre cualquiera método que se base en suavizaciones
mediante EM, correspondencias o una combinacion de los dos procedimientos, cuando los datos
provienen de una multinormal discretitzada.

- Esta ventaja se hace especialmente relevante cuando se ha aplicado una permutacion al orden
natural de las discretizaciones, situacion que puede considerarse bastante frecuente en la practica
cuando las variables llegan al investigador desprovistas de cualquiera indicacion ordinal, lo que
ocurre en la gran mayoria de los casos de las busquedas sanitarias a las que se hacia referencia en
la introduccién como motivacion de este trabajo.

- Naturalmente, si los datos no pueden considerarse provenientes de un modelo como el que ahi
se ha supuesto (seccion 1.1) no podemos asegurar la permanencia de esta ventaja, pero las
pruebas con datos reales parecen confirmar que las suposiciones son de un alcance bastante
amplio en la préctica.

- Por otra parte si comparamos el ADDSUC con el método considerado mds avanzado
actualmente para realizar el andlisis discriminante discreto: el perfeccionamiento de la logistica
basado en las redes neuronales, observamos una ligera ventaja del ADDSUC si las
discretizaciones se han realizado en los puntos de cortes naturales: los valles de las distribuciones
marginales (seccion 5.3).

- Finalmente, las pruebas realizadas con datos reales de una cierta complejidad, una procedente
de datos analizados por J.Friedman que estd al alcance de los investigadores mediante Internet
[126] y otra procedente de la experiencia propia con datos epidemioldgicos, invitan a la
continuacion de la biisqueda en la linea iniciada, dado que el método propuesto logra los mejores
resultados con una diferencia significativa.

5.6 Aspectos computacionales

Los programas tanto por el uso convencional del ADDSUC como para su prueba empleando
simulaciones, han sido realizados mediando R version 1.7.1, ya que este lenguaje se ha
convertido en el medio habitual de programacion GNU en estadistica.

En R disponiamos del paquete mda desarrollado por Hastie (2002) [119], de la libreria MASS
disefiada por Ripley (2002) [218] con la subrutina mvrnorm que hemos empleado para la
simulacion de multinormals y del paquete nnet, que dispone de las rutinas asociadas a la
metodologia de redes neuronales, de donde hemos extraido la renombrada multinom, que realiza
la logistica-redes neuronales.

La prueba de los otros métodos inspirados en correspondencias, tanto los de Bénzecri y Saporta
como los que hemos llamado de exploracion propia, han sido programados directamente en R, ya
que este lenguaje nos provee de una potencia de programacion y de una simplicidad de uso
considerable.



Se debe comentar, también, que el tiempo de procesamiento no es ningiin inconveniente, ya que
en todas las pruebas realizadas, la convergencia del algoritmo ADDSUC no ha requerido mas de

10 iteraciones.

Todos los programas y datos utilizados en este capitulo se encuentran, comprimidos, en el enlace
Programes R de la pagina web http://perso.wanadoo.es/jvicent/Cient%EDficCatal%EQ.htm



http://perso.wanadoo.es/jvicent/Cient%EDficCatal%E0.htm

Conclusiones y lineas de investigacion

Resumiremos aqui, brevemente, las conclusiones del estudio y las sugerencias para ampliar la
investigacion.

A Conclusiones

En este trabajo hemos procedido a realizar una revision sintetizadora y unificadora de la teoria y
de los procedimientos tanto del andlisis discriminante como de los métodos de correspondencias
y de suavizacion.

Posteriormente, se ha desarrollado y fundamentado una nueva metodologia para realizar el
analisis discriminante discreto estructurado en dos fases: en la primera se procede a cuantificar
empleando un andlisis de correspondencias multiples ponderado-iterado y en la segunda se lleva
a cabo una suavizacion mediante el algoritmo EM.

La prueba del método con datos simulados utilizando un modelo de Normales subyacentes con
medias diferente por clase y varianza comtn, puede considerarse positiva, ya que sus resultados
superan los de los otros procedimientos con los que se ha comparado (secciones 5.2 y 5.3).

En nuestra opinidon estos esperanzadores resultados se deben a la solidez del resultado
matematico probado a la seccion 4.3.3, el cual nos garantiza que la reconstruccion de los datos
subyacentes continuos se realiza en la direccion correcta.

Si a eso se afiade que la suposicion de una multinormal subyacente puede considerarse el final de
un amplio abanico de procesos investigadores cuando, finalmente, se logra separar la parte
relevante de la que no lo es (en términos probabilisticos), no nos debe sorprender que un método,
basado en estas premisas, obtenga buenos resultados practicos, tal y como sucede a los dos
ejemplos reales analizados.

Se debe tener en cuenta, también, que la cuantificacion propuesta puede utilizarse no solo con
objetivos clasificatorios sino también con intenciones descriptivas y comparativas.

Por todas estas razones, consideramos que la metodologia desarrollada, la cual, programada en
lenguaje R, se pone a la disposicion de los investigadores a la pagina web anteriormente citada,
representa una aportacion a tener en cuenta dentro del campo del analisis discriminante discreto.



B Sugerencias para la mejora del método

Una posibilidad que ha estado explorada en la realizacion de este estudio, pero que necesita mas
trabajo, tanto tedrico como practico, consiste en hacer posteriormente al analisis de
correspondencias un andlisis candnico generalizado, agrupando todas las cuantificaciones (por
ejes) de una misma variable dentro del mismo bloque. De esta manera encontrariamos, para cada
variable, la combinacion lineal de las aproximaciones de sus polinomios de I’Hermite que mejor
se proyecten sobre la combinacion global.

Este proceso seria similar a un FDA (consultar seccion 1.3.4), dado que se trata de una expansion
polindmica con seleccion posterior, y hemos probado que, en algunos casos, mejora lo resultados.
Asi cubririamos también la posibilidad que la matriz de covarianzas fuera diferente por clase, ya
que el QDA correspondiente seria incluido dentro la mencionada expansion polinomial.

Otra ampliacion perfectamente factible del método se comentaba cuando precisdbamos la
situacion en estudio en la seccion 1.1 y consistiria en ampliar la consideracion de que las
distribuciones por clase son Normales incorporando la posibilidad de que puedan ser mixturas de
Normales, lo que es perfectamente compatible con la utilizacion del EM en la segunda fase del
proceso, siguiendo un esquema similar al del MDA.

También se puede tener al alcance la posibilidad de utilizar suavizacién con el Kernel adaptable,
explicado en la seccidén 3.5 , lo que nos permitiria dar al método una mayor flexibilidad, al
poderse emplear con un conjunto de funciones de densidad por clase mas amplia que no se
limitara a Normales o mixtura de Normales.

En cuanto al caso del analisis mixto (X contiene variables categoricas y continuas) se propone
investigar la posibilidad de incluir al proceso iterativo las variables continuas o bien emplear
estas como a covariables.

Finalmente, hay que asegurar, también, un tratamiento adecuado de los datos incompletos,
adaptando los procedimientos desarrollados con este objetivo, y probar la sensibilidad del método
a las cuantificaciones de partida, buscando un procedimiento rapido (permutando, por ejemplo)
que nos diese la que tuviera menor error aproximado inicial.

Estos son los aspectos por donde se sugiere que deberia continuar la biisqueda con perspectivas
que nos parecen positivas.



ANEXOS

A) Descripcion de las categorias de los datos de mercadotecnia
Las variables son:

Y = Nivel de Ingresos anuales familiares, con categorias:

1.- Menos de $20,000
2.- De $20,000 a $40,000
3.- Mas de $40,000

X1 = Género, con categorias:

1.- Hombre
2.- Mujer

X2= Estado civil, con categorias:

1.- Casado

2.- Uniodn estable de hecho
3.- Divorciado o separado
4.- Viudo

5.- Soltero

X3 = Edad, con categorias:

l.-14a17
2.-18a24
3.-25a34
4.-35a44
5.-45a54
6.-55a 64
7.- 65y mas

X4 = Nivel educativo, con categorias:

1.- Hasta octavo grado de primaria

2.- Grados 9 a 11 de primaria

3.- Graduado del Instituto (High school)
4.- 1 a 3 afios de Universidad

5.- Graduado universitario

6.- Con estudios de postgrado



X5 = Ocupacion, con categorias:

1.- Profesional/Gerente

2.- Vendedor

3.- Obrero/Conductor

4.- Clero/Trabajadores de Servicios
5.- Amo/a de casa

6.- Estudiante

7.- Militar

8.- Retirado

9.- Parado

X6 = Aiios de residencia en la zona, con categorias:

1.- Menos de un ano

2.- De uno a tres afios
3.- De cuatro a seis anos
4.- De siete a diez afios
5.- Mas de diez afos

X7 = Hay dos o mas ingresos en la familia?, con categorias:

1.- No casado
2.-Si
3.-No

X8 = Numero de personas en la familia, con categorias:

1.- Una

2.- Dos

3.- Tres

4.- Cuatro

5.- Cinco

6.- Seis

7.- Siete

8.- Ocho

9.- Nueve o mas

X9 = Numero de personas de menos de 18 afios en la familia, con categorias:

1.- Ninguna
2.-Una

3.- Dos

4.- Tres

5.- Cuatro

6.- Cinco

7.- Seis

8.- Siete

9.- Ocho

10.- Nueve o mas



X10 = Propiedad de la casa, con categorias:

1.- Propiedad
2.- Alquiler
3.- Con los padres o familiares

X11 = Tipo de casa, con categorias:

1.- Casa

2.- Condominio
3.- Apartamento
4.- Casa Movil
5.- Otro

X12 = Clasificacion étnica, con categorias:

1.- Indio americano
2.- Asiatico

3.- Negro

4.- Indio del Este
5.- Hispanico

6.- Islas del Pacifico
7.- Blanco

8.- Otro

X13 = Lengua empleada mas frecuentemente en el hogar, con categorias:
1.- Inglés

2.- Espaiiol
3.- Otro



B Descripcion de las categorias de los datos de AFIPE
Y = Patron de evolucion de ERA (“Enfermedad Respiratoria aguda”), con categorias:

1.- Sanos

2.- Episodios aislados leves

3.- Episodios repetitivos y cronicos leves

4.- Episodios aislados graves

5.- Episodios repetitivos de gravedad decreciente
6.- Episodios repetitivos de gravedad creciente
7.- Episodios repetitivos graves

8.- Crisis larga y cronica grave

X1 = Frecuencia de la atencion recibida, con las categorias:

1.- Nunca

2.- Aisladamente ( 1 o 2 veces no consecutivas en los seis periodos semanales del estudio)
3.- Repetitivamente

X2 = Tipo de tratamiento aportado por el sistema sanitario, con las categorias:

1.- Receta

2.- Tratamiento

3.- Referencia

X3 = Profesional que atiende, con las categorias:

1.- Solo el auxiliar de enfermeria
2.- Médico/Médica

X4 = Perfil de incremento o disminucion de la atencion recibida, con las categorias:

1.- Creciente (de auxiliar a médico o de receta a tratamiento)
2.- Igual (se incluyen los casos de menos de 2 atenciones)
3.- Decreciente

X5 = Municipio, con las categorias:

1.- Leon: Cabecera regional
2.- El Sauce: Municipio muy extenso y disperso
3.- El Jicaral: Municipio periférico

X6 = Tipo de comunidad, con las categorias:

1.- Urbana populosa
2.- Urbana periférica
3.- Rural concentrada
4.- Rural dispersa



