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ANALISIS DISCRIMINANTE LINEAL

analisis discriminante, clasificacidn, R, analisis bayesiano

Espafiol

el objetivo de este moédulo es introducir y explicar los conceptos
basicos del Analisis Discriminante Lineal (ADL).

Al final de este médulo podras:

- ldentificar situaciones en las que ADL puede ser util

- Calcular funciones ADL

- Interpretar los resultados producidos por ADL descriptivo y
predictivo

Curso de entrenamiento:

Alfabetizacion en ciencia de datos

Méddulo de visualizacion de datos y analisis visual

Introduccidn a la ciencia de datos para las ciencias humanas y sociales

Ciencia de datos para siempre

Periodismo de datos y storytelling

Descripcion En este mdédulo de capacitaciéon, se le presentara el uso del analisis
discriminante lineal (ADL). EIl ADL es un método para encontrar
combinaciones lineales de variables que separa mejor las observaciones
en grupos o clases, y fue desarrollado originalmente por Fisher (1936).

Este método maximiza la relacion entre la varianza entre clases y la
varianza dentro de la clase en cualquier conjunto de datos en particular.
Al hacer esto, se maximiza la variabilidad entre grupos, lo que da como
resultado una separabilidad maxima.

ADL se puede utilizar con fines puramente de clasificacion, pero también
con objetivos predictivos.
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Contenidos dispuestos en 1. INTRODUCCION: MOTIVACION POR UN EJEMPLO ILUSTRATIVO

3 niveles Supongamos que tenemos una muestra de individuos y observamos el
modo de transporte (automovil, transporte publico o caminando) que
suelen tomar para moverse dentro de una ciudad. Sabemos que la
eleccion del modo de transporte esta parcialmente influenciada por su
situacidn econdmica, y observamos datos sobre su edad en afios y el
ingreso anual del hogar, junto con el medio de transporte elegido:
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Queremos saber cdmo estas dos variables ayudan a clasificar (es decir,
discriminar) a los individuos asigndndolos a una categoria especifica de
modo de transporte. Podemos ver que no existe una clasificacion
perfecta: las personas con altos ingresos tienden a usar el automaévil con
mayor frecuencia, pero existe una gran superposicion de las categorias
"caminar" y "transporte publico" para aquellos con ingresos mas bajos.
Y hay una mayor superposicion entre las categorias con respecto a su
distribucién por edad: las personas mayores no caminan, pero en valores
mas jovenes, la edad no es un buen predictor del modo de transporte.
Este es el problema tipico que aborda ADL.

2. ADL para clasificacién
2.1. Formulacién

Las funciones ADL se pueden recuperar para ayudar con la clasificacion
de los datos en funcidén de una matriz de variables X. De manera similar
al analisis de componentes principales (PCA), las funciones ADL tienen
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como objetivo encontrar una combinacidn lineal de los datos originales
como:

LDA = uTX

donde la varianza entre clases ( B ) se maximiza en relacién con la
varianza dentro de la clase ( W ), que puede abordarse como un
problema generalizado de valores propios:

uTBu
U= ars Max i Twu

Las coordenadas discriminantes se obtienen a partir de los vectores
propios de W A(- 1) B.

2.2. Un ejemplo

Como ejemplo ilustrativo, resolvemos el problema de clasificacién del
modo de transporte en funcidn de la edad y los ingresos por ADL en R.
Esto se puede hacer faciimente mediante la funcién "lda" dentro de la
biblioteca "mass". Para todo el analisis presentado aqui, necesitaremos
instalar y cargar los siguientes paquetes R:

# LDA packages

install. packages("MVN")
install.packages("heplots")
install.packages(“"caret™)
install.packages ("MASS")
Tibrary(MvN)
Tibrary(heplots)
library(caret)
Tibrary(tidyverse)
Tibrary(Mass)

Los datos estudiados vienen en un archivo csv (llamado
"trasnport_example"), que se puede importar facilmente a R ejecutando
este cadigo:

# Get Data

transport <- read.csv(transport_example. csv)
view(transport)

transport <- as.data.frame(transport)

Para tener una primera impresion de los datos, podemos representar
graficamente la muestra en forma de diagrama de dispersion como:
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#scatterplots
ggplot(transport, aes(age, income)) +
geom_point(aes(color = group))

Las lineas de cédigo anteriores producen el diagrama de dispersién que
se muestra en la seccién introductoria de este documento.
Alternativamente, podriamos trazar los datos como una serie de
histogramas como:

#histograms for income

ggplot(transport, aes(x = income, fill = group)) +
geom_histogram(alpha = 0.5, position = "identity") +
labs(x = "income™, y = "cCount”, i1l = "Group”™)

#or

Tdahist(data = transportiincome, g = transportigroup)

Al ejecutar cualquiera de estas dos lineas, podemos tener una idea de
como se distribuyen los modos de transporte entre los valores, la edad
y los ingresos. Por ejemplo:
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ADL se lleva a cabo simplemente ejecutando:

B T TTe
### Case Classification ###
B T TTe
# Run the LDA using the Tda function
output <- lda(group ~ ., transport)
output

La salida tipica muestra las medias iniciales por grupo, los coeficientes
en las proyecciones de LD y la proporcién de la varianza entre clases
(between o traza) que explica cada coordenada de LD:

Group means:

age income
car 58.32 E89.44
public 68.40 49,82
walking 45.52 52.89

Coefficients of linear discriminants:
LD1 LD2

age -0.1177011 0.08844338

income ©0.1376988 0.02050334

Proportion of trace:
LD1 LD2
0. 8997 0.1003
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En nuestro ejemplo, la primera coordenada LD estd positivamente
correlacionada con el ingreso y negativamente con la edad, y contiene
casi el 90% de la variabilidad entre clases. La segunda funcion LD muestra
una correlacién positiva pero mas débil con ambas variables, y solo
representa aproximadamente el 10% de esta variabilidad.

Las nuevas coordenadas se producen proyectando los puntos de datos
originales con los coeficientes ADL mediante la expresién u TX. En estas
nuevas coordenadas, las observaciones estan mas claramente separadas
entre grupos. En nuestro ejemplo, tenemos dos coordenadas LD para
cada individuo, dadas su edad e ingresos. Las coordenadas
correspondientes a la primera funcién LD tienen el mayor poder
discriminante. Podemos ver facilmente este poder discriminante
trazando en R un histograma, poniendo ahora las primeras coordenadas
LD en el eje horizontal:

#histograms: first LDA
ggplot(lda.data, aes(x = LD1, fill = group)) +

geom_histogram(alpha = 0.5, position = "identity"”) +
labs(x = "Lp1", vy = "count”, fill = "Group™)
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Este grafico muestra cédmo la cantidad de superposicién disminuye
considerablemente. En otras palabras, la primera coordenada LD

(recuerda que es un “compuesto” que se correlaciona negativamente
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con la edad y positivamente con el ingreso) discrimina adecuadamente
entre las categorias de transporte.

3. ADL predictivo
3.1 El procedimiento

ADL se puede utilizar no solo con fines de clasificacion (descriptivos), sino
también con el objetivo de predecir la pertenencia a una clase. Por
ejemplo, supongamos que tenemos datos de la edad y los ingresos
familiares anuales de una persona (dentro o fuera de la muestra) y nos
gustaria predecir el modo de transporte que es mas probable que utilice.
ADL puede ser util para proporcionarnos una prediccidon, de manera
similar a los modelos probit o logit multinominal.

Para este propésito predictivo, se requieren algunas supuestos:

- los grupos son normales multivariados
- varianzas-covarianzas iguales entre grupos

La formulacion del ADL predictivo esta relacionada con la formulacién
del teorema de Bayes para actualizar probabilidades: Sea g el nimero
de gruposy q; la probabilidad inicial (generalmente frecuencias relativas
observadas) para el grupo i. Sea X un vector de observaciones de
variables para un individuo. La probabilidad (a posteriori) de pertenecer
al grupo G ;condicionada a X, P( G ;| X), se puede expresar como:

q;P(x|G;)
2}11 q; P(x|G))

Este es un enfoque bayesiano que actualiza las probabilidades previas q:

P(Gi[x) =

basandose en las probabilidades condicionales P(x | G; ). Bajo los
supuestos de normalidad:

P(x|G) = (27{)(—19/2)|w|(—1/2)e(—Di2/z)
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donde | W | es el determinante de la matriz de varianza dentro de la
clasey D jesD; = (x —X;)TW™! (x — X;). Reemplazando la expresién
de P(x|G;) en la férmula para P(G;|x), tenemos:

qie(_DiZ/z)

P(Gi[x) =
Z}g=1 qj e(—ng/Z)

3.2. Un ejemplo con R

La rutina ADL en R puede producir probabilidades posteriores basandose
en los supuestos y la formulacidn detallada anteriormente. Las funciones
ADL permiten predecir la pertenencia a la clase mas probable para
cualquier individuo, dado un vector de variables (edad e ingresos
familiares en el ejemplo).

Como ilustracidn, la tabla que se muestra a continuacién contiene las
probabilidades pronosticadas para cada grupo para un subconjunto de
individuos en la muestra. Se supone que los g;son idénticas para cada
uno de los tres modos de transporte ( q; = 1/3).

group income *“ age LD1 LD2 predclass pred_car pred_public pred_walk

walking 26 47 1349620208 -3.127883266 walking 1.983231e-03 2.965401e-07 9.980165e-01
walking 27 S1 1.782714373 -2.957426532 walking 1.245493e-02 1.063176e-07 9.875450e-01
walking 28 35 -0.538167997 -3.197036576 walking 2.241897e-06 9.299867e-05 9.999048e-01
walking 29 34 -0.793567966 -3.129096536 walking 1.034985e-06 2.354290e-04 9.997635e-01
walking 30 45 0603417987 -2.815116429 walking 2.575777e-04 5.608833e-06 9.997368e-01
walking 31 35 -0.891271423 -2.931706440 walking 1.062902e-06 4.699394e-04 9.995290e-01
walking 31 43 0.210319191 -2.767679728 walking 7.042531e-05 2.095366e-05 9.999086e-01
walking 32 42 -0.045080777 -2.699739689 walking 3.251705e-05 5.305263e-05 9.999144e-01
walking 34 45 0.132613419 -2461342914 walking 9.528279e-05 4.866634e-05 9.998561e-01
walking 37 37 -1.322080621 -2.360039490 walking 6.786660e-07 5490035e-03 9.945093e-01
walking 56 60 -0.391329301 -0.208038498 walking 1.019914e-03 2.021248e-02 9.787676e-01
walking 54 48 -1.808312938 -0.630965323 walking 1.821514e-06 4.269625e-01 5.730357e-01
walking 63 78 1.263341587 0.780125254 car 6.956557e-01 2.513904e-04 3.040929e-01
public 69 S6 -24722395 0.859712069 public 4.567507e-08 9.909603e-01  5.039690e-03
public 87 70 -2.6630764 2.738739632 public 1.118083e-08 9.998736e-01 1.264240e-04
public 73 S0 -3.7692370 1.090465551 public 8.209481e-12 9.998980e-01 1.019855e-04
public 46 33 -2.9321862 -1.646062437 public 2.043553e-09 7.715710e-01  2.284290e-01
public 62 64 -0.5467408 0404635130 walking 1.713491e-03 1.000701e-01 8.982164e-01
public 68 42 42823219 0484221945 public 2.851843e-13 9.999323e-01 6.768416e-05
public 50 31 -3.6783884 -1.333295600 public 1.790602e-11 9.845625e-01 1.543752e-02
public 71 36 -54616183 0.626532048 public 1.118031e-16 9.999987e-01  1.298905e-06
public 56 43 -2.7322094 -0.556595260 public 8.609396e-09 9.387842e-01 6.121583e-02
public 60 45 -2.9276163 -0.161815068 public 2.388442e-09 9.839053e-01 1.609473e-02

La clase predicha corresponde a la P(G;|x) mas alta para cada individuo.
Se calculan aplicando la siguiente rutina en Rstudio :
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### Predicting classifications ###

# Get the posterior values and predicted classification for each case
pred =- predict(output)

# Posterior values for each class for each case

posteriors <- prediposterior

# Predicted Class

predclass <- prediclass

# Putting pata (including actual class) next to predicted class and posterior values

post_transport <- cbind(lda.data,predclass,posteriors)

colnames(post_transport) <- c("group”,"income”,”age"”,"LD1","LD2", " "predclass”,
"pred_car”,"pred_public”,"pred_walk")

En la mayoria de los casos, ADL predice correctamente el grupo al que
pertenece cada individuo. Hay algunos casos, sin embargo, para los
cuales ADL no predice correctamente. Estos casos corresponden a las
observaciones superpuestas que aun permanecen en la clasificacion ADL

Autoevaluacion (preguntas

y respuestas de opcién El ADL es una técnica estadistica que permite:
muiltiple) a) Clasificacion de datos en grupos

b) Prediccion de la pertenencia a una clase
c) Ambas respuestas son verdaderas

Los supuestos necesarios para aplicar ADL con fines predictivos son:
a) Normalidad multivariada entre grupos
b) lgualdad de varianzas-covarianzas entre grupos
¢) Ambas respuestas son verdaderas

ADL se basa en maximizar la ratio:
a) Variabilidad “entre grupos” versus “dentro de la clase”
b) Variabilidad “Dentro de los grupos” versus total
c) Variabilidad total versus “dentro de los grupos”

Recursos (videos, enlaces a

referencias)

material relacionado

PPT relacionado

Bibliografia Boedeker, P., & Kearns, N. T. (2019). Linear discriminant analysis for
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