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Abstract

Los tltimos avances tedricos nos aseguran que el simplex tiene estruc-
tura de espacio Euclidiano y que la transformacién log-cociente isomé-
trica nos permite trabajar en coordenadas ortonormales. En este trabajo
mostramos los resultados preliminares cuando se aplican estas nuevas
propiedades en una clasificacién paramétrica de datos composicionales.
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1. Introduccién

Un dato composicional expresa las proporciones de las partes respecto a un
todo. Este tipo de datos estd presente en multitud de problemas practicos de
diferentes &reas como son, entre otros: las composiciones quimicas de ceramicas
(arqueometria); las composiciones de contaminantes (ciencias medioambienta-
les); la composicion de 6xidos mayores en rocas y la composicién de sedimentos
(geologia); las composiciones de elementos en sangre, orina, y calculos rena-
les (medicina); y la distribucién del presupuesto familiar (economia). El espa-
cio muestral de los datos composicionales ([1]) es el simplex S definido por
SP ={x=[z1,....,2p| : ; > 0,21 + ... + xp = c}, donde ¢ puede valer 1, 100,
108 o cualquier otro valor constante que refleja las unidades de medida. Se ha
constatado ([11]) que el simplex S” tiene estructura de espacio Euclideo. La
operacion interna es la perturbacion definida como x®x* = Clx1x7, ..., zpzh).
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La operacién externa es la potenciacion deﬁnida por o @ x =Clz%,...,2%)]. El
producto escalar se define como (x,x*), = (zi/xj) In(x}/z}). Aqui
C es el operador clausura definido por C(w) = wl/i Wy, .. wD/Z w]] para
w e Rf.

Desde [1] la comunidad cientifica acepta mayoritariamente que los datos com-
posicionales reflejan magnitudes relativas. En consecuencia, las distribuciones
de probabilidad definidas sobre el simplex deben ser compatibles con la es-
tructura de S y deben modelar estos datos teniendo en cuenta que se estd
interesado en los cambios relativos y no en los cambios absolutos. La meto-
dologia log-cociente nos permite definir este tipo de distribuciones mediante
funciones de densidad expresadas en términos de los logaritmos de los cocien-
tes de las componentes ([1]; [9]). Las distribuciones de probabilidad definidas
en el simplex que han proporcionado los resultados mas razonables se definen a
través de las transformaciones additive log-ratio (alr) y centred log-ratio (clr),
introducidas en [1] e isometric log-ratio (ilr) introducida en [6]. Estas transfor-
maciones se definen por
T

Tp_1 . x1 D
alr(x) = lng ..., In o ] , clr(x) = {ln yoeyIn g(x)] ,  (549)

i = con y; = ! n Hé:l il
ilr(x) =y, Y = T 1 ( () > . (550)

donde g(x) = (x1z2 .. .xD)l/D es la media geométrica de la composicion x.
Todas estas transformaciones son biyectivas entre el simplex y el espacio real
y permiten la aplicacién de los métodos estadisticos multivariantes usuales.
Sin embargo, se constatan diferencias importantes entre las tres transformacio-
nes. Es muy sencillo constatar que la transformacion clr es una transformacion
isométrica pero tiene la dificultad de proporcionar conjuntos de datos transfor-
mados cuya matriz de covarianzas es singular. Por otro lado, se debe proceder
con mucha cautela cuando se aplica la transformacién alr porque es una trans-
formacién no isométrica y que otorga un papel relevante a la componente que
aparece en el denominador de su formulacion (549). La transformacion ilr evita
estas dificultades. Esta transformacién es isométrica y la matriz de covarian-
zas de los datos ilr-transformados no es singular. En esencia la transformacién
ilr es equivalente a la transformacion clr expresada en términos de una base
ortonormal. En [6] se construye una base ortonormal respecto de la cual la
transformacién ilr se expresa como (550). El hecho de no que no exista una
unica base ortonormal implica que cuando se utilice la transformacion ilr se
deberé analizar si los resultados del estudio estadistico son invariantes por un
cambio de base ortonormal.

En [8] se realiza una primera propuesta de la metodologia para las técnicas
paramétricas de clasificacién de conjuntos de datos composicionales. La me-
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todologia presentada, si bien de caracter general, se basa en las técnicas de
clasificacién que combinan el algoritmo EM y la mezcla de distribuciones. En
la siguiente seccion del presente trabajo presentamos brevemente los fundamen-
tos del método de clasificacion paramétrico basado en mezcla de distribuciones.
Pasaremos, a continuacion, a mostrar los resultados preliminares que se obtie-
nen cuando se aplican estas técnicas paramétricas de clasificacion usuales en
combinacion con las transformaciones alr, clr e ilr. Aqui ponemos especial énfa-
sis en describir el comportamiento de las tres transformaciones en relacién a las
diferentes parametrizaciones posibles de la matriz de covarianzas en el método
EM. Para finalizar, y a modo de conclusion, indicaremos los desarrollos futuros
a realizar.

2. Clasificacién paramétrica mediante mezcla de
distribuciones

2.1. Meétodos de clasificacién automatica

El objetivo de las técnicas de clasificacion automdtica es realizar una agrupa-
cion. Es decir, a partir de una muestra representada por una matriz de datos
(individuos X wvariables), asignar los N individuos a G grupos. Estos grupos,
desconocidos a priori, seran sugeridos por los datos, y se entendera que hemos
obtenido una clasificacién razonable si los grupos creados son homogéneos en su
interior y heterogéneos entre si. Es decir, si los individuos de un mismo grupo
tienen valores parecidos en las D variables observadas y, por el contrario, entre
individuos pertenecientes a clases distintas pueden apreciarse caracteristicas
diferentes.

Cuando el método de clasificaciéon considerado no presupone la existencia de
un modelo de distribucién de probabilidad para las observaciones objeto de la
agrupaciéon, diremos que es un método no paramétrico. El estudio y la adap-
tacion de las técnicas no paramétricas de clasificaciéon para conjuntos de datos
composicionales se encuentran desarrollados en [7]. En los métodos de clasifi-
cacién paramétrica el modelo més utilizado para datos de tipo continuo es la
distribucién normal. Naturalmente, es conveniente verificar que el modelo es-
cogido ajusta razonablemente a los datos, pues la calidad de las inferencias que
se hagan con los agrupamientos generados por esos modelos dependen de dicha
distribucién. Sin embargo, cuando en un conjunto de datos existen agrupacio-
nes el anélisis del ajuste por una distribucién se ve entorpecido y enmascarado
por la propia existencia de los grupos. En consecuencia, tradicionalmente se re-
laja el requisito previo del ajuste. Naturalmente, el analisis del ajuste se podra
realizar en las etapas finales de la clasificaciéon, cuando ya se dispone de una
propuesta de agrupaciéon que nos permite efectuar un anéalisis dentro de cada

grupo.

No pretendemos realizar una presentacién exhaustiva de los métodos de clasi-
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ficacion paramétrica existentes. Hemos optado por analizar el comportamiento
de la clasificaciéon paramétrica mediante mezclas de distribuciones via el algo-
ritmo EM. Esta decisiéon se ha tomado después de una exhaustiva busqueda
en la literatura donde se ha constatado que es el método mas utilizado y refe-
renciado en los trabajos de investigacion que incorporan una clasificacion. En
trabajos posteriores se abordara el andlisis y la adaptacién de otros métodos
paramétricos de aparicién mas reciente. Entre estos nuevos métodos destaca-
mos la técnica de clasificacién basada en el método MCMC via Muestreo de
Gibbs descrito en [13]; el método de las direcciones de proyeccion introducido
en [12]; y el método SAR propuesto en [14].

2.2. Clasificacién mediante el algoritmo EM

Si los individuos a agrupar provienen de una mezcla de G distribuciones de
probabilidad, entonces podemos expresar la densidad como

Frezeta(X,6,7) ZTQ fo(x,0,) (551)

donde 7 = (11, ...,74); T4 > 0; 25:1 T4 = 1, es el vector de probabilidades que
un individuo pertenezca a la g-ésima componente de la mezcla . Si se tiene un
conjunto X de N individuos de esta mezcla, entonces la funcién de verosimilitud
es

Lmezcla(g 7—/P( H Z Tgfg Xz; (552)

i=1g=1

A partir de los N individuos x; a clasificar, en el algoritmo EM para mezclas
de distribuciones, se consideran N nuevas observaciones multivariantes (x;,z;),
donde z; = (21, 22, ..., zi) €s un vector binario. Si el individuo x; pertenece
a la componente g-ésima de la mezcla, entonces el vector z; toma el valor cero
en todas las componentes excepto en la g-ésima que toma el valor uno. Natu-
ralmente, en el algoritmo EM las variables z representan el papel tradicional
de variables no observadas y se asume que {z;} son realizaciones #id segin
una distribucién multinomial con probabilidades 7 = (71, ..., 7). De estas con-
sideraciones se deduce facilmente que la funcién de densidad conjunta de las
variables (x,z) es

G
fem(x,2,0,7) = H (7o fa(x,6,) (553)

Este planteamiento permite formular la funcién de log-verosimilitud

N G
leat (0,7/X,Z) = > > i [log(ry) + log (£ (xi,0,))] (554)
i=1 g=1
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que se utilizard como soporte para la estimacion, mediante un proceso itera-
tivo de estimacién y maximizacién, de los valores no observados z;, y de los
pardmetros de la mezcla. Para aplicar este proceso es necesario partir de una
clasificacion inicial que nos permita obtener una primera estimacion (6,7) de
los pardmetros. A partir de esta estimacién inicial, la etapa E del algoritmo
EM nos proporciona una estimacion de los valores no observados z;,. La etapa
M del algoritmo, utilizando las estimaciones Z;4, nos proporciona el valor de
los parametros que maximiza la funciéon (554). Para el caso de distribuciones
normales multivariantes los pardmetros del modelo son el vector de valores
esperados y la matriz de covarianzas: 6, = (fig, ).

Por otra parte, cuando se realiza una agrupacién, la forma y la disposicion
de los grupos existentes en el conjunto de datos afecta fuertemente al poder
clasificador de cualquier método de clasificacién. Con el objetivo de hacer més
tratable la expresion (554) y teniendo en mente los aspectos geomeétricos de los
grupos, en [2] se considera una parametrizacion de las matrices de covarianza
3., basada en su descomposicion en valores y vectores propios

2, = A VA Ve, (555)

donde V es la matriz ortogonal de vectores propios, A, es una matriz diagonal

cuyos elementos son proporcionales a los valores propios, y Ay = |§Jg|1/ P La
estrategia consiste en considerar Ay, V4, y A, como pardmetros independientes
y contemplar las diferentes posibilidades que se generan: desde que todos los
parametros toman valores iguales en todos los grupos hasta el caso de consi-
derar que todos los parametros toman valores diferentes en cada grupo. Estas
posibilidades tienen interpretaciones geométricas relacionadas con el papel que
juega cada parametro en la expresion (555). Obsérvese que los vectores propios
que aparecen en V, rigen la orientacién del grupo (hiperelipsoide), la distribu-
cién de los valores de A, nos informa de la forma del grupo, y el pardmetro A,
mide el hipervolumen del grupo. Nétese que este valor Ay, también conocido
como varianza efectiva ([13]), no es mas que la media geométrica de los valores
propios de la matriz 3 . En el Cuadro 1 se muestran todas las posibilidades que
se contemplan en la parametrizacion (555), donde Igual o Variable indicara que
los grupos coinciden o no, respectivamente, en tamano, forma u orientacion.

En [5] se presenta un estudio muy detallado sobre los diferentes calculos a
realizar en (554) para obtener la estimacion de la matriz X, segtn la parame-
trizacién que se haya escogido del Cuadro 1.

Como ya hemos mencionado, para empezar las iteraciones del algoritmo EM se
necesita partir de una clasificacion inicial. Esta primera clasificacion se puede
obtener mediante cualquier método jerarquico. El método escogido podré ser
no parameétrico (vecino méas préximo, vecino mas alejado, media, k-medias, ...)
o podré utilizarse uno de los métodos paramétricos aglomerativos introducidos
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Cuadro 1: Parametrizacién de la matriz 3, para el algoritmo EM

pI Distribuciéon Tamano  Forma  Orientacion | Modelo
M = 0’1 Esférica Igual Igual — A
AL =021 Esférica ~ Variable  Igual — B
AA Diagonal Igual Igual Ejes coord. C
AgA Diagonal Variable Igual Ejes coord. D
AA, Diagonal Tgual Variable FEjes coord. E
AgAy Diagonal Variable Variable Ejes coord. F
AVAV! Elipsoidal Igual Igual Igual G
AgVAV? Elipsoidal =~ Variable Igual Igual —

AVA, V! Elipsoidal Igual Variable Igual —
AgVA, V! Elipsoidal =~ Variable Variable Igual

AV, AV Elipsoidal Igual Igual Variable
A VAV Elipsoidal =~ Variable  Igual Variable
)\VgAsz Elipsoidal Igual Variable Variable

AgVy Ang Elipsoidal Variable Variable Variable

en [2]. Sea cual sea nuestra eleccion deberemos decidir también el ntimero G de
grupos a construir. Como norma general ([13]), obsérvese que si se contemplan
muchos grupos, con la parametrizaciéon més sencilla \I = 02I o modelo A
se podra obtener una agrupacién razonable. Por el contrario, si se contempla
un nimero de grupos reducido parece légico esperar que la mejor agrupacién
serd producida por el modelo J o parametrizacién mas general )\ngAgi]. En
cualquier caso, constatamos que es conveniente realizar de manera conjunta
la eleccién de la parametrizacién y la decision del namero de grupos. Uno de
los indices numeéricos que da mejores resultados ([4]) como ayuda para estas
decisiones es el BIC (Bayesian Information Criterion)

BIC = 210g(Lmezcia(0,7/X)) — vlog(N), (556)

donde el valor que toma la funcién de verosimilitud Lyezciq (552) se calcula
utilizando las estimaciones de los pardmetros, y el valor de v es el nimero de
parametros del modelo. Bajo hipétesis de normalidad, el niimero de parametros
esta caracterizado ([5]) por el nimero G de grupos a construir y por el tipo
de parametrizacion escogida de la matriz 3. En la practica, una vez decidido
un valor maximo para el nimero de grupos, y una vez escogidas las diferentes
parametrizaciones a considerar, nos guiaremos por los valores resultantes del
indice BIC en las correspondientes combinaciones para decidir las agrupacio-
nes que pueden recoger razonablemente la estructura de nuestro conjunto de
datos. Sin embargo, todos los esfuerzos empleados en obtener una clasificacién
razonable de nuestros individuos pueden proporcionar un resultado baladi si
la distribucién de probabilidad elegida no es adecuada para la tipologia de los
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datos.

3. Clasificaciéon paramétrica de datos composicionales

La existencia de tres transformaciones log-cociente alr, clr, e ilr, nos lleva a la
situacién de deber elegir entre una de ellas como paso previo a la aplicacién
de un método estadistico multivariante. Esta eleccién se debe realizar teniendo
en cuenta si el método que se quiere aplicar es invariante por permutaciones
de las componentes para el caso de la transformacion alr, o si el método se
ve afectado por la singularidad de la matriz de covarianzas para el caso de la
transformacioén clr; o si el método es invariante por cambio de base en el caso
de la transformacion ilr.

Para la modelizacién de conjuntos de datos composicionales con distribuciones
multivariantes, se ha venido utilizando mayoritariamente la transformacion alr.
Como méaximo exponente podemos resaltar la definicion de la distribucién aln
o normal logistico aditiva ([1], p. 113) que ha sido habitualmente utilizada
para modelar la normalidad en conjuntos de datos alr-transformados. En este
trabajo inicamente analizaremos los resultados obtenidos cuando se aplica las
transformaciones alr e ilr. En [3] los autores demuestran que es posible utilizar
la transformacién clr en trabajos que incluyan el modelo normal salvando la
dificultad de matrices de covarianzas degeneradas. Para ello es suficiente con
prescindir de una de las variables del conjunto de datos clr-transformados.
Los autores demuestran que esta estrategia produce exactamente los mismos
resultados que utilizando la transformacién alr.

La metodologia log-cociente ha permitido ampliar las familias de distribuciones
sobre el simplex. En la actualidad se estan desarrollando ([10]) la definicion de
modelos paramétricos basados en la transformacién ilr. Unicamente queda la
dificultad de constatar que los resultados no dependen de la base ortonormal

escogida.
3.1. Distribuciones de probabilidad

Por su propia naturaleza las componentes de una composiciéon toman sus va-
lores en el intervalo [0, 1]. Esta naturaleza hace evidente que las distribuciones
multivariantes tradicionales mas usuales, como la distribucién normal, pueden
producir resultados erréneos si son aplicadas directamente a los datos. La es-
trategia propuesta en la metodologia para el andlisis de datos composicionales
mediante transformaciones se basa en aplicar los métodos clasicos de estadistica
multivariante en el espacio log-cociente transformado. Siguiendo esta estrate-
gia, la definicién de las distribuciones de probabilidad més usuales sobre el
simplex aparecen de manera natural. Por este motivo, en este trabajo tnica-
mente se reproduce la definicién de la distribucion normal en SP mediante el
vector ilr(x). Si se desea profundizar en los aspectos relacionados con distri-
buciones de probabilidad para datos composicionales se puede consultar [1] y
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19]-

La composicién aleatoria x tiene una distribucién normal en SPsi la funcién
de densidad de su vector ilr(x) es

—(D-1)/2
(27T|)E|1/2 exp —% (ilr(x) — p) 71 (ilr(x) — p) |, x € SP.

(557)
Obsérvese que la expresion (557) se corresponde con la densidad normal clasica
en RP~L. Por esta razoén utilizamos la terminologia distribucion normal en SP.
De la expresion (557) se deduce que los estimadores maximo verosimiles seran
los usuales para la distribucién normal multivariante siempre que se utilicen
para su calculo los datos ilr-transformados. Por otra parte, notese que las dife-
rentes parametrizaciones que aparecen en el Cuadro 1 seran consideradas sobre
la matriz de covarianzas X.

fx(x) =

3.2. Resultados para un caso real

Los datos del conjunto X ([1], p. 363) corresponden a las proporciones de tres
metabolitos en las secreciones urinarias diarias de 67 personas. Las proporciones
de estos metabolitos son de utilidad en el diagnéstico de un sindrome raro
(Cushing’s syndrome) y se ha constatado que el patrén de las proporciones
difiere de adultos a ninos. En X se encuentran 30 muestras de ninos y 37 de
adultos.

En la Figura 1A se muestra el conjunto de datos original y en la Figura 1B
el conjunto de datos centrado. El centro del conjunto de datos que se obtiene
mediante esta operacion de centrado composicional ([7]) es el baricentro del
simplex. Esta operacion de centrado se basa en la operacién perturbacion y es
coherente con la estructura de espacio vectorial. En la Figura 1B se aprecia
claramente el patrén diferenciado en las proporciones de metabolitos entre el
grupo de ninos y el de adultos. La Figura 1C muestra la representacion dos
a dos de las componentes del conjunto de datos X. Nuevamente se aprecia
claramente la diferencia de patrones entre el grupo nifios y el grupo adultos.
Si se calculan los centros composicionales de cada grupo (media geométrica en
porcentajes) y se representan en un diagrama de barras (Fig. 1D) se observa que
los adultos tienen, en término medio, proporciones inferiores en los dos primeros
metabolitos y superiores en el tercer metabolito. Por otra parte, en lo que se
refiere la hipotesis de normalidad de los datos, cuando se aplican los contrastes
de normalidad multivariante coherentes con la metodologia log-cociente ([9]) a
los dos grupos por separado se obtienen p-valores siempre superiores a 0.1.

Con el proposito de comparar el comportamiento de las diferentes metodologias
y estrategias, vamos a utilizar la misma preclasificaciéon para el algoritmo EM en
todos los casos. Procediendo de esta manera, podremos apreciar estrictamente
las diferencias debidas a la clasificaciéon paramétrica realizada por el algoritmo
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Figura 1: Diagramas ternarios (adultos=circulos; nifios=tridngulos): (A) Conjunto X; (B)
Conjunto X centrado; (C) Variables dos a dos; (D) Centros composicionales de cada grupo
y global.

EM vy eliminamos el efecto que pueda producir la preclasificacion.

Atun a riesgo de confundir al lector, presentamos en la Figura 2 los resultados
de la clasificacién obtenida cuando se aplica el método EM a los datos de X
sin transformar, es decir sin utilizar la metodologia log-cociente. Observamos
en la Figura 2 que los valores BIC para esta clasificacién muestran que no ha
sido posible realizar la clasificaciéon paramétrica para los modelos G, H, I, J
(Cuadro 1) que trabajan con la matriz de covarianza muestral. Corresponden
a formar grupos elipticos con orientaciéon no paralela a los ejes coordenados.
Este hecho esta causado por la singularidad de la matriz de covarianzas de los
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datos en porcentajes. Las otras parametrizaciones sugieren que la clasificacion
optima es la que considera nueve grupos formados con la parametrizaciéon A
que construye grupos esféricos de igual tamano. Sin embargo, debido a que el
conjunto de datos sélo esta formado por 67 muestras y a la vista de los graficos
de los datos (Fig. 1) parece excesivo considerar nueve grupos. Si consideramos
un numero mas reducido de grupos, la Figura 2 nos sugiere que la clasifica-
cion mas razonable consta de cuatro grupos mediante la parametrizaciéon B.
Se concluye que esta clasificaciéon no ha detectado la estructura en dos grupos
(adultos y nifios) existente en el conjunto X. Con este ejemplo se constata que
la metodologia usual aplicada a los datos sin transformar puede proporcionar
clasificaciones no razonables.

640
|

BIC

5BD
|

560
1

number of clusters

Figura 2: Diagrama BIC para la clasificacién sin metodologia log-cociente (Cuadro 1).

El conjunto de datos de metabolitos pertenece a S3, en consecuencia, en el
momento de aplicar la metodologia log-cociente mediante la transformacion alr
podemos escoger entre tres componentes para que jueguen el papel del deno-
minador en (549). En la Figura 3A, 3B, y 3C se muestran los diagramas BIC
cuando, respectivamente, se escoge como denominador la variable X, Xs, v
X3. Un estudio en detalle de los valores numéricos de BIC pone de relieve
diferencias entre las tres gréficas en todas las posibles parametrizaciones. Por
ejemplo, si se consideran las clasificaciones formadas por dos o méas grupos,
segun si se utiliza como denominador una componente u otra, el valor 6ptimo
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de BIC sugiere una clasificacion con dos grupos (denominador X3 o X3) o con
tres grupos (denominador X;). Unicamente coinciden las tres graficas de BIC
para el caso de considerar s6lo un grupo y las parametrizaciones elipticas. Este
hecho se debe a qué en estas parametrizaciones se trabaja con la matriz de
covarianza completa y tnica. Solo en este caso el efecto denominador no alte-
ra la clasificacién. En consecuencia, se constata que la clasificacion resultante
depende del denominador escogido en (549). Este hecho nos hace desaconsejar
imperativamente el uso de la aplicacion alr en las clasificaciones paramétricas.
Obsérvese que partiendo de una misma preclasificacién, dos investigadores que
usen la transformacion alr (549) con diferente denominador pueden obtener
clasificaciones diferentes aun usando la misma parametrizacion de la matriz
de covarianzas. En la Figura 3D se muestra el diagrama ternario del conjunto
de datos centrado cuando se considera la clasificacién que ha proporcionado
la parametrizacién B (Cuadro 1) con denominador X; en (549). Esta clasifi-
cacion propone agrupar los datos en tres grupos. Unicamente una muestra de
adulto (circulos) se clasifica en el grupo 3 (cuadrados); seis muestras de nifios
se clasifican como adultos (circulos); y ocho muestras de ninos se clasifican en
el grupo 3 (cuadrados).

Cuando se pretende utilizar la transformacién ilr se debe constatar que los
resultados son independientes de la base ortonormal utilizada para formar la
expresion (550). Por este motivo realizaremos dos clasificaciones diferentes: una,
a los datos ilr-transformados; y otra, a los datos que se obtienen aplicando la
transformacion ilr seguida de una rotaciéon de sesenta grados. Llamamos X*
al conjunto correspondiente a los datos rotados. En la Figuras 4A y 4B se
muestran los diagramas BIC para los conjuntos X y X* cuando aplicamos la
transformacion ilr. Un estudio detallado de los valores numéricos BIC muestra
que se aprecian diferencias tnicamente para aquellas parametrizaciones (Cua-
dro 1) que consideran elipses cuyos ejes son paralelos a los ejes coordenados:
modelos C, D, E, y F. En las parametrizaciones que corresponden a grupos
estéricos (A, B) y en las parametrizaciones que buscan grupos elipticos con
ejes inclinados (G, H, I, y J) no existen diferencias. En las Figuras 4C y 4D se
muestran los diagramas ternarios de los conjuntos X y X* centrados. Los dos
grupos definidos en cada caso corresponden a la parametrizacién coincidente
G. Obviamente las agrupaciones resultantes coinciden plenamente, y se obser-
va que se clasifican mal 15 muestras de adultos porque se asignan al grupo de
muestras de ninos.

Todos los resultados que se muestran en esta secciéon se han obtenido del estudio
del conjunto de datos real de proporciones de metabolitos. Sin embargo, es
importante mencionar que estos mismos célculos se han repetido con otros
conjuntos de datos reales y con multitud de conjuntos de datos simulados. Los
resultados en todos los casos nos han sugerido las mismas conclusiones.
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Figura 3: Diagramas BIC y diagrama ternario centrado de clasificacion (Cuadro 1) via
transformacion alr (A) Denominador Xy; (B) Denominador X2; (C) Denominador Xg;
(D) Clasificacion B via alr de denominador X; (grupo 1=circulos ; grupo 2= tridngulos;
grupo 3= cuadrados)

4. Conclusiones y desarrollos futuros

En este trabajo se ha constatado que la metodologia log-cociente para datos
composicionales ofrece resultados razonables cuando se aplica en una clasifi-
cacién paramétrica mediante el algoritmo EM. Estos resultados son manifies-
tamente mejores que los resultados que se obtienen cuando se aplica la meto-
dologia usual a los datos sin transformar. Sin embargo, no se recomienda la
metodologia log-cociente via la transformacion alr debido a la influencia en los
resultados de la eleccion del denominador de la transformaciéon. Tampoco se
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Figura 4: Diagramas BIC (Cuadro 1) y diagramas ternarios (grupo l=circulos ; grupo
2=triangulos) via transformacion ilr:(A) BIC datos X; (B) BIC datos X*; (C) Clasificacion
G datos X centrados; (D) Clasificacion G datos X* centrados

recomienda la utilizacion de la transformacion clr por ser los resultados total-
mente equivalentes a los obtenidos mediante la transformacion alr. Se concluye
que la mejor estrategia consiste en la utilizacion de la transformacion ilr en
combinacién con aquellas parametrizaciones de la matriz de covarianzas que
respetan la invarianza por cambio de base ortonormal.

La justificacién de estas conclusiones se desarrollara en un futuro trabajo me-
diante el anélisis en profundidad del algoritmo EM para cada parametrizacion
diferente (|5]). De esta manera se justificara la influencia del denominador en
(549) o de la base en (550) en cada una de las diferentes parametrizaciones de
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la matriz de covarianza.
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