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3francisco.alvarez@uca.es, Dpto. de Estadística e IO, Univ. CádizResumenEl presente estudio plantea una generalización de la matriz de covarianzaasociada a muestras supervisadas que denominamos Matriz de DispersiónInducida. La descomposición espectral de dicha matriz es local a cadapunto del espacio y encuadra el Analisis de Componentes Principalesclásico dentro del caso particular de existencia de un solo grupo.Dispersión Inducida, Componentes de In�uenciaAMS: 62H25, 62H30.1. Dispersión InducidaSea una muestra m = {x1,x2, . . . ,xn} ∈ IRd cuyos elementos pertenecen a lasclases {C1, C2, . . . , Cc} y t(·) la función indicador que asocia a cada elemento

x ∈ m la clase Ci a la que pertenece. Para cuanti�car la in�uencia de cadagrupo sobre x se de�ne el concepto de Dispersión Inducida.definición: Se denomina Función de Dispersión Inducida por la muestra m auna función contínua tal que a cada x ∈ IRd le asocia una matriz ∆x simétricay semide�nida positiva veri�cando que si x → µi entonces ∆x → Σi, siendo
µi = E[X/Ci] y Σi = cov(X/Ci).En particular usando una combinación convexa de los Σi, puede construirseuna función de dispersión inducida:
∆x =

c∑
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i
Σi con c∑

i=1

αx

i
= 1, 0 ≤ αx

i
≤ 1 y Σi = cov(X/Ci),La matriz ∆x, es una matriz virtual de dispersión, es simétrica y semide�nidapositiva. A pesar de que ∆x no representa la dispersión de la muestra sí recogela in�uencia que ejercen las clases sobre cada punto del espacio. Se plantearándistintas formulaciones de los αx

i
consecuentes con las restricciones anteriores.definición: Se denomina Transformación por Componentes de In�uencia en

x a la proyección Yx = X Ux, donde Ux = [u1,u2, · · · ,ud]x es la matriz deautovectores de ∆x.XXXIIII Congreso Nacional de Estad±tica e Investigación Operativa (sesión AMyC) SEIO 201217-20 Abril 2012 Madrid



2 Componentes de In�uencia y sus aplicaciones a la clasi�caciónComo éstas varían de forma contínua de unos centroides a otros (por lacontinuidad de las transformaciones efectuadas) es de esperar que en cualquierpunto x las Componentes de In�uencia expliquen en parte la variabilidad de lamuestra y en parte la in�uencia de los grupos. Se probará que las ComponentesPrincipales son un caso particular de las CI.
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Figura 1: Primer autovector de ∆x de una m.a.s. de una mixtura de tresdistribuciones normales y formas adaptativas de las bolas en el método k-NN.1.1. Comportamiento de las CISe abordará el estudio de las CI en aquellos puntos del espacio donde ∆xmani�este alguna característica distintiva: a) zonas de máxima y mínimain�uencia de las clases, b) zonas de igual in�uencia de las clases, y c) zonasdonde los autovectores de ∆x poseen capacidades explicativas análogas.2. Variante del método k-NN empleando la metrica ∆
xSe presentará una variante del método de clasi�cación de los k vecinos mascercanos (k-NN) que denominaremos k-NN(∆). La idea consiste en considerarla distancia asociada a la dispersión inducida, dx(u,x) = (u−x)∆−1

x
(u−x)T ,manteniendo inalterado el resto del algoritmo. Como puede observarse en la�gura 1, con esta variante la métrica no es constante y la forma del entorno deun punto depende de la proximidad a cada clase.3. Bibliografía[1] Schott, J.R. (1997). Matrix Analysis for Statistics. Wiley & Sons.[2] Marchette D. y Poston W. (1999). Local Dimensionality Reduction usingNormal Mixtures. Computational Statistics, 14, 469-489, 1999.


