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Anilisis de variables canénicas (CVA): planteamiento y justificacién del problema

Presentacion

Motivacién:

En estadistica monovariable, la correlacion —1 < p <1 (covz./(prod. desv.
tipicas), adimensional) es la prediccién entre variables normalizadas a
varianza 1. Con ese escalado, coinciden regresién directa e inversa

Vnorm = PXnorm» Xnorm = PYnorm: Y €l €rror de prediccién puede entenderse en
términos porcentuales, relativos. jexiste un andlisis similar para el caso
multivariable?

Objetivos:
Comprender el significado de la correlacidn entre vectores de variables y la
descripcién independiente de escalado que consigue de un sistema.

Contenidos:
Motivacién y distincidn en el planteamiento respecto PLS. Blanqueado de entradas y
salidas. Matriz de correlacién. Conclusiones.
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Canonical Variate Analysis (CVA) versus PCR, PLS

Consideremos una serie de datos, x, y, con el objetivo de predecir y a
partir de x.
Su matriz VC conjunta es:

.
Tenemos varias opciones anteriores para intentar obtener una “estructura” de modelo,

que, quizds, permita reducir la complejidad sin perder capacidad de explicacién. (PCR
basada en SVD de X, PLS y O-PLS basados en SVD de covarianzas).

Ahora, una mas: CVA, basada en SVD de correlacion.

Nota: Los desarrollos estdn realizados para x, y vectores columna. Todas las matrices deben transponerse para
obtener resultados con datos en forma de vector fila.
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CVA: Blanqueado (ortonormalizacién) de entradas y
salidas

En el CVA se propone blanqueado (media cero, varianza identidad) tanto
de entradas x como de salidas a predecir y.

e El blanqueado de entradas no cambia la varianza de error de
prediccién (el predictor incorporaria la inversa del cambio de variable).

o El blanqueado de salidas si cambia el resultado de la regresién: al
escalar de forma diferente unas variables de otras, el error cuadratico
(variacién total , traza de VC) es ponderado de forma diferente.

*Sélo un cambio ortogonal T~! = T deja inalterada la variacién total.

El escalado de los componentes principales de y a varianza 1 tiene una
interpretacién “porcentual”: un error de prediccién de varianza 0.5 en un
componente de varianza 5 es tratado igual que un error de varianza 0.02 en un
componente de varianza 0.2. Es razonable en prediccién de variables
heterogéneas (unidades, fuentes de datos, ... diferentes)... salvo que

iy componentes de poga,varianza-se.consideren ruido y se proponga una
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Matriz de correlacidn entre variables ortonormalizadas

Con variables (X, j) blanqueadas respecto a unas originales (x,y), esto es
1 1

X =73,°x,y =71,y la matriz de varianzas covarianzas es:

[ / ZW}
T

siendo, en funcién de las variables originales (no blanqueadas):
1 1
—y 2 2

T R ,
En caso escalar, serfa - siendo o la desviacién tipica (raiz cuad. de
xOy

varianza), esto es, seria el coeficiente de correlacion p de una regresién

lineal.

A Salm
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Conclusiones

@ El preblanqueado de entradas y salida implica regresién entre
componentes principales de ambas, en términos “relativos” (todo
escalado a base 1).

@ La covarianza entre variables ortonormalizadas es una matriz de
correlacion.

@ PLS con esas nuevas variables se convierte en CVA, desarrollado en
otros materiales.



