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Il. RESUMEN

En objetivo general de la investigacion es la identificacion entre las técnicas del
Anadlisis Discriminante Lineal de Fisher y Maquina de Soporte Vectorial la que presenta
mejores indicadores de clasificacion del rendimiento de los postulantes en la prueba de
admision 2015-11 en la Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM). Ambas
técnicas estadisticas se aplicaron en dos oportunidades, en la primera se evalud el
resultado en la prueba admision de la UNALM de los postulantes que no se prepararon
en el CEP-UNALM vy que ingresaron o no a la universidad (aplicacién 1) y en la
segunda se evalud resultado en la prueba admision de la UNALM de los postulantes que
si se prepararon en el CEP-UNALM y que ingresaron o no a la universidad (aplicacion
2). Los resultados muestran que la técnica Maquina de Soporte Vectorial presenta

mejores indicadores de clasificacion que el Analisis Discriminante Lineal de Fisher.

II. SUMMARY

The aim of this research is the identification between the techniques of Fisher's Linear
Discriminant Analysis and Vector Support Machine which presents better indicators of
classification performance from the applicants in the admission test 2015-11 Universidad
Nacional Agraria La Molina (UNALM). Both statistical techniques were applied on two
occasions; the first one evaluated the results of the UNALM admission test for
applicants who were not prepared at CEP-UNALM and who entered university
(application 1) and at the university. Second, the results were evaluated in the UNALM
admission test of the applicants, if they were prepared in the CEP-UNALM and who
entered university or not (application 2). The results show that the Vector Support
Machine technique presents better classification indicators than the Fisher Linear

Discriminant Analysis



I1l. INTRODUCCION

Este nuevo milenio ha traido no solamente la masificacion y facil acceso a la
informacion y el conocimiento, sino también la creacion de nuevas universidades en el
pais cuyas puertas de ingreso se abren a los postulantes a través de un examen de
admision. Gran parte de ellas, cuentan con academias o centros de estudios
preuniversitarios, cuya finalidad es preparar a los postulantes para sortear con éxito el
examen de admision, reducir en algunos casos la brecha entre la formacién escolar y la
universitaria y familiarizar a los ingresantes con las exigencias académicas de la

universidad.

La Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM) fue la primera institucion de
educacion superior del pais en crear en el afio 1947, una academia de preparacion
preuniversitaria con el nombre de Centro Pre Universitario y que en la actualidad lleva
el nombre de Centro de Estudios Preuniversitarios de la Universidad Nacional Agraria
La Molina (CEP-UNALM).

El plan de estudios del CEP-UNALM contempla la formacion de sus estudiantes en las
siguientes areas del conocimiento: Matematicas, Fisica, Quimica, Biologia,
Razonamiento Matematico y Razonamiento Verbal. El area de matematicas esta
conformada por los cursos de Aritmética, Algebra, Geometria y Trigonometria. Todas
estas materias son objeto de evaluacion en la prueba de admision de la UNALM. Por
esta razén uno de los principales objetivos del CEP-UNALM, es que sus alumnos
ingresen a la universidad con un rendimiento diferenciado en la prueba de admision
respecto a los postulantes que no se prepararon en ella, demostrando a la sociedad la

calidad de los servicios académicos que brinda.

En Estadistica, el término “discriminar” o “clasificar” se utiliza para caracterizar las
clases o categorias que adopta una variable dependiente sobre la base del
comportamiento de un conjunto de variables independientes. Existen diversas técnicas
cuyo objetivo es la identificacion de una regla de clasificacion que permita predecir la
pertenencia de los nuevos elementos a uno de los grupos de clasificacion. Las técnicas

de clasificacion se pueden clasificar en supervisadas y no supervisadas. Las técnicas
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supervisadas se caracterizan porque las clases o categorias de la variable dependiente
estan previamente definidas, a diferencia de las técnicas no supervisadas donde no se

definen previamente.

El Analisis Discriminante Lineal de Fisher es una de estas técnicas de clasificacion
supervisada. Su naturaleza es paramétrica y su objetivo es encontrar una combinacién
lineal de las variables independientes que mejor permitan diferenciar a tales grupos por
medio de wuna funcién discriminante lineal. Esta funcion estd basada en la
descomposicion de la variabilidad total de la muestra. La funcion se fundamenta cuando

el ratio variabilidad dentro de los grupos y entre los grupos se maximiza.

La Maquina Soporte Vectorial (SVM) es también una técnica de clasificacion
supervisada, perteneciente a la Inteligencia Artificial aplicada o Aprendizaje
Automatico que segun Ali(2006) y Shigeo (2005) presenta mejor rendimiento en
comparacién con muchas técnicas debido a su naturaleza no paramétrica y por ser de
tipo computacional o algoritmica. Esta técnica es no lineal y se basa en clasificadores de
margen maximo, donde el objetivo de un clasificador de margen maximo es encontrar
una superficie de decision/hiperplano o funcion (w'x+b =0) que sea equidistante a las
fronteras de los grupos justo en aquel lugar en el que los grupos se encuentran mas

préximas y maximizar el margen existente entre tales grupos.

Estas dos técnicas de clasificacion tienen el mismo objetivo, pero estableciendo
procedimientos diferentes en sus metodologias y en la forma de abordar el problema de
clasificacion. El Analisis Discriminante Lineal de Fisher utiliza la funcion
Discriminante Lineal para maximizar la separabilidad entre los grupos y reducir al
minimo la variabilidad dentro del grupo. La técnica Maquina Vectorial de Soporte lo
hace a través de la superficie de decision que generalmente mediante la aplicacion de
una funcién Kernel determinada maximiza el margen existente entre los grupos. Es
debido a esta propiedad, que algunos autores como Hsu(2003) afirman que la técnica
Maquina de Soporte Vectorial tendria mejores indicadores de clasificacion que la

técnica Andlisis Discriminante Lineal de Fisher.
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La clasificacion en clases o grupos se logra a traves de un modelo o regla generada que
sigue una estructura segun la técnica empleada, ya sea en términos de una Analisis
Discriminante de Fisher o mediante La Maquina de Soporte Vectorial, lo mismo que se
obtiene con una muestra especificada, llamada muestra de entrenamiento el cual es una

porcion del conjunto de datos total.

Para medir el poder clasificatorio y/o clasificar futuras observaciones con dicha técnica
se emplea otra muestra especificada proveniente de la muestra inicial total, esta muestra

se llama de validacion y de prueba respectivamente.

En los ultimos tiempos se han venido desarrollando investigaciones en donde se
comparan técnicas de clasificacion clasicas frente a las de reciente desarrollo, dentro de
ellas estan las comparaciones del Analisis Discriminante Lineal de Fisher y la Maquina
de Soporte Vectorial respectivamente. Los resultados en términos de su capacidad
clasificatoria son divergentes. Un ejemplo de ello, es el estudio realizado por Lee et al
(2005) en donde el Andlisis Discriminante Lineal tiene un mejor performance de
clasificacion que la técnica Maquina de Soporte Vectorial a diferencia del obtenido por
Pitarque et al (1998). Algunos autores consideran que estas discrepancias empiricas son

maés producto de una incorrecta aplicacion de las técnicas que de su poder clasificatorio.

Por esta razon, el objetivo principal de la presente investigacion es medir y comparar la
capacidad de clasificacion de las técnicas Andlisis Discriminante Lineal de Fisher y
Maquina Vectorial de Soporte. Para ello, se utiliza la matriz de confusion con sus
indicadores; especificidad, sensibilidad, exactitud, valor predecido (positivo y

negativo), asi como el area bajo la curva ROC.
El estudio considera a los postulantes a la UNALM de la modalidad del Concurso de

Admision Ordinario 2015-11, los mismos que son identificados y clasificados segun su

preparacion o no CEP-UNALM vy su condicién de ingresante o no a la universidad.
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IV. REVISION DE LA LITERATURA

4.1 Centro de Estudios Preuniversitarios

4.1.1 Resefia historica

Los origenes de la Universidad Nacional Agraria La Molina se remontan a 22 de Julio

de 1902 cuando la misién belga planificd y organizé en el fundo de Santa Beatriz la
Escuela Nacional de Agricultura y Veterinaria (ENAV), Afios més tarde la Escuela es
cambiado de sede al distrito de la Molina donde permanece hasta el dia de hoy. Su
consolidacién institucional vendria afios mas tarde cuando en 1960 La Ley Universitaria
N° 13417 reconoce a la Escuela Nacional de Agricultura su rango universitario con la
denominacion Universidad Nacional Agraria La Molina.

En 1947 bajo la direccién del Dr. J. Alberto Leon se la crea la seccién preparatoria con
el objetivo de diferenciarla de una academia de preparacion mas y con el propdsito de
integrar la organizacion de la Escuela Nacional de Agricultura y Veterinaria de ese
entonces. El 4 de Setiembre de 1979, la Universidad Nacional Agraria La Molina,
mediante la Resolucién N° 35920 / UNA aprueba el Reglamento de la seccion
preparatoria, durante el rectorado del Ing. Mario Zapata Tejerina, finalmente en febrero
de 2004, se le denomina Centro de Estudios Pre Universitarios (CEP-UNALM),
mediante Resolucion N° 004-2004/UNALM-AU.

4.1.2 Formacion académica

El CEP-UNALM es la decana de los centros pre universitarios en el Per( (1947-2017)
alberga un promedio de 1,800 alumnos por cada ciclo regular donde por reglamento se

ofrece una cobertura del 30% de las vacantes de ingreso.

El servicio brindado parte desde los aspectos formativos del alumnos que a través de
un departamento psicopedagogico ofrece el soporte de asesorias y una orientacion

permanente sin descuidar el reforzamiento de las técnicas de estudio necesarias para el
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logro de los mejores resultados, asi mismo una educacion y preparacion que a través de

grupos de estudio y seminarios conducidos por tutores especializados garantizan y

aseguran las condiciones académicas mas adecuadas para que los postulantes ingresen a

la Universidad Nacional Agraria La Molina.

Las constantes evaluaciones se miden por el rendimiento de los cursos de ciencias

basicas tales es el caso de Razonamiento Matematico, Razonamiento Verbal

Matematica, Fisica, Quimica y Biologia.

4.1.3 Ingreso a la Universidad Nacional Agraria la Molina

La UNALM cuenta en la actualidad con las siguientes modalidades de ingreso:

© © N o gk~ w DN PE

T o o o
aa h w N B O

16.
17.

Traslados externos de otras universidades

Dos primeros puestos de colegios de educacion secundaria
Colegio Mayor Secundario Presidente del Per

Quinto afo de secundaria

Graduados o titulados universitarios

Ley N° 27277 — Victimas de Terrorismo

Ley N° 29973 — Personas con Discapacidad

Ley N° 28036 — Promocion y Desarrollo del Deporte

Ley N° 28592 — Plan Integral de Reparaciones

. Bachillerato en convenio con UNALM

. Convenio Andrés Bello

. Becario extranjero

. Diplomaticos y funcionarios internacionales extranjeros
. Diplomaticos y funcionarios internacionales peruanos

. Coényuges e hijos de docentes ordinarios de carrera de la UNALM en comisién de

servicios fuera del Pais
Convenio Centro Regional de Formacién en Meteorologia

Ingresantes del Centro de Estudios Preuniversitarios de la UNALM
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La modalidad que alberga el mayor nimero de postulantes es la del Concurso Ordinario
de Admisidn, la misma que se realiza 2 veces por afio y que registra en cada proceso al
51,6% del total de postulantes.

Los postulantes que concurren a este concurso ordinario de admision proveniente de las
diferentes partes del Perd y cuya formacion académica provienen también de las
diferentes casas de preparacion existentes en el pais. Se rinden una prueba que tiene un
tiempo de aplicacion de 3 horas y que consta de 100 preguntas con cinco alternativas
cada una distribuidas en 6 materias de la siguiente forma: Razonamiento Matematico,
Razonamiento Verbal Matematica, Fisica, Quimica y Biologia, donde el rendimiento o
resultado en estas materiales de cada postulante, discriminard a los Ingresantes o no
Ingresantes a la Universidad Nacional Agraria La Molina.

4.2 Técnicas de clasificacion

Un problema de clasificacion consiste formalmente en asignar una etiqueta o clase a un
objeto. Cada objeto se describe por un conjunto de variables que representan medidas u
observaciones sobre el mismo, y se le asocia un vector en un espacio n-dimensional,

donde cada dimension representa una variable. Asi, el objetivo es clasificar a un objeto

X = [xq,x5,..,x,] € R™, donde R™ se denomina espacio de caracteristicas o espacio de
variables. Cada objeto tiene asignado una etiqueta o clase llamada I(x). Para un
problema con C clases I(x) puede tomar ¢ valores discretos diferentes. El objetivo

entonces es encontrar una funcion clasificadora h tal que para cada X sea h(x)=I(x).

El objetivo de las técnicas de clasificacion es encontrar modelos o reglas (funciones o
reglas) que describen y distinguen clases o conceptos para futuras predicciones. En la
investigacion cientifica muchos autores asocian a la clasificacion con etiqueta de
valores 0 clases como se ha descrito anteriormente, mientras que la prediccion es
asociada a valores continuos. Es decir, en el conjunto de entrenamiento la variable

objetivo es una variable continua.
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Finalmente, clasificacion y prediccion para varios autores vienen siendo lo mismo,

aungue se pueden hacer la diferenciacion segun el tipo de variable.

El analisis predictivo es la mejor forma de pronosticar sucesos de incertidumbre cuando
ya se ha establecido reglas empiricas o reglas estructuradas de clasificacion, el mismo
que dependera a partir de las condiciones iniciales de los datos de entrada o datos
historicos (numero de observaciones y numero de las variables a tratar). Las formas de
predecir en funcidn a tales reglas pueden variar, por ejemplo desde un juicio puro, que
si bien es poco estructurado ya que se emplea poca cantidad de data historica, pero que
se basa en evaluaciones subjetivas y en base a experiencias pasadas. Muchas veces tiene

una alta eficacia en casos particulares.

La era de la tecnologia de la informacién ha ocasionado que sea necesario el desarrollo
de sistemas o reglas de clasificacion estructurados, el mismo que estan basados en
modelos, asi Vera (2003) menciona “los modelos son una representacion formal de un
sistema real, con el que se pretende aumentar su comprension, hacer predicciones y
ayudar a su control”. Esto ha conllevado que un sin niumero de técnicas de clasificacion
hayan emergido en las diferentes disciplinas de la ciencia, lo mismo que ha hecho muy
flexible su uso y aplicacion en muchas &reas de la investigacién que van desde la
medicina, educacion, riesgo crediticio, etc.

4.2.1 Técnicas estadisticas de clasificacion

En el campo de la Estadistica inicialmente los métodos de clasificacion eran basados en
los métodos discriminantes para un problema general de clasificacién cimentado en

algunos supuestos estadisticos.

Conforme la tecnologia de la informacién ha avanzado se hizo necesario desarrollar
técnicas cuya estructura no requiera de supuestos estadistico tan escritos como por
ejemplo en el caso de la regresion logistica. Pero a menudo los investigadores o

usuarios de estas técnicas, llamados por algunos como métodos multivariantes, deben
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seguir un esquema sistematico por ejemplo Hair et al (1999) propone un esquema de
modelizacion o generacion de la regla de clasificacion, de varios métodos
multivariantes, en seis pasos a) Objetivos del andlisis de la técnica multivariante (b)
Disefo de la investigacion de la técnica multivariante (c) Evaluacion de supuestos de la
técnica multivariante (d) Estimacion del modelo multivariante (e) Interpretacion de

resultados (f) Validacion del modelo multivariante.

“La intencién no es proporcionar un conjunto rigido de procedimientos a seguir, sino
mas bien ofrecer una serie de pautas que facilitan la aproximacion al disefio de los
modelos cada investigador debe desarrollar su propio criterio de “éxito o fracaso” en

cada nivel.”

En conclusion, Las técnicas pertenecientes a esta disciplina son altamente estructuradas,
basadas en datos que han de cumplir ciertos supuestos y que constan de un esquema
sistematico y flexible para su modelamiento y por ende las clasificaciones generadas por

estas reglas son altamente confiables.

4.2.2 Técnicas no estadisticos de clasificacién

Como se ha abordado anteriormente las formas de clasificacion basadas en la
generacion de reglas pueden variar, desde un juicio puro que se basa en evaluaciones

subjetivas y en base a experiencias pasadas.

La investigacion cientifica ha hecho todo lo posible para que las Maquina sean un aliado
muy importante en las diferentes actividades de la humanidad y el campo prediccién o
clasificacion no ha sido la excepcion. Es por este ultimo que han emergido muchas
disciplinas, asi por ejemplo la inteligencia artificial aparece a mediados de los afios
cincuenta. Inicialmente con interrogantes como: ¢Pueden las maquinas aprender?
Planteadas por Alan Turing a inicios del siglo 20 el cual es considerado padre de esta

disciplina.
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Investigadores como Alonso y Talbot (1992) definen a la Inteligencia artificial como
“una disciplina cientifica que estudia la inteligencia humana utilizando el ordenador

como principal herramienta de trabajo”.

La Inteligencia Artificial ha ido evolucionando conforme la tecnologia de la
informacién y la sociedad han ido desarrollandose. La consolidacion de la inteligencia
artificial en la década de los 70, se explica por la generacion de reglas a partir de
grandes volumen de datos a través de procedimientos iterativos y computacionales.
Estas metodologias han ganado bastante terreno en las etapas finales del siglo pasado
con la aparicion de técnicas novedosas dentro de esta disciplina tales como Las Redes

Neuronales o las Maquinas de Soporte Vectorial entre otras.

Se puede encontrar 2 &reas principales de la Inteligencia Artificial segin Paniagua
(2015), la inteligencia artificial robusta que en una perspectiva futurista las maquinas
podran ejecutar todas las habilidades cognitivas de los humanos y la Inteligencia
artificial aplicada Ilamada también Aprendizaje Automaético (Machine Learning) donde
el aprendizaje (auto aprender de datos) se realiza a través de algoritmos, lo cual permite
generar un Sistema Experto y ofrecer una eficaz clasificacion basada en una regla o

algoritmo.

La inteligencia artificial aplicada a través del Aprendizaje Automatico (Machine
Learning), se caracteriza por ofrecer buenos métodos de clasificacion obtenida con
soluciones iterativas, con un coste computacional aceptable y flexibles ala verificacién
los supuestos. Alonso y Talbot (1992) proponen “por qué no incorporar el conocimiento
de los sistemas expertos en Estadistica a los ordenadores, de forma que el usuario de los
paquetes de analisis estadistico pueda beneficiarse del conocimiento de tales expertos de

la Inteligencia artificial?”

Hair et al (1999) proponen como técnicas estadisticas de modelamiento al Analisis
Discriminante y la Regresion Logistica. Parr (2001) propone un proceso de
modelamiento para un conjunto de técnicas clasificacion dentro del aprendizaje

automatico en una serie de pasos que inicia en:
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(@) Seleccion de los datos

(b) Preparacion de los datos

(c) Seleccidn de las variables y transformacién

(d) proceso de modelamiento

(e) Validacion del modelo.

Si bien lo anterior parece tener una nomenclatura diferente al de Hair et al (1999) el
objetivo de su aplicacion viene a ser lo mismo en términos de clasificacion para ambas

disciplinas.

Autores como Jammes et al (2014) han unificado las diversas técnicas de aprendizaje
automatico y las técnicas estadistica en un campo llamado Aprendizaje Estadistico, tal
es el caso de la Maquina de Soporte Vectorial y el Analisis Discriminante de Fisher
respectivamente, donde el procedimiento de modelamiento en esencia es similar para
dichas técnicas. Ambos son metidos a un conjunto de datos llamado muestra de
entrenamiento, el cual un algoritmo realiza el proceso de aprendizaje o entrenamiento y
una segunda muestra que se ha mantenido al margen durante el proceso de aprendizaje
Ilamado conjunto de datos o muestra prueba que sera de utilidad luego para realizar o
evaluar el poder de clasificacion de la técnica que se ha entrenado.

4.3 Andlisis Discriminante Lineal

4.3.1 Definicién
Pérez (2007) sefiala que: “El analisis discriminante es una técnica estadistica utilizada

para analizar la relacion entre una variable dependiente (0 enddgena) no métrica

(categorica) y varias variables independientes (o exdgenas) métricas”.
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Hair et al (1999) mencionan que: “El analisis discriminante es la técnica estadistica
apropiada para contrastar la hipétesis de que las medias de los grupos de un conjunto de

variables independientes para dos o mas grupos son iguales”.

Levy y Varela (2003) indican que es una técnica de clasificacion y asignacion de un
elemento a un grupo del que se conocen algunos determinados atributos. El perfil de
clasificacion de los distintos elementos de una poblacion o grupo se realiza a través de
funciones de caracter lineal o cuadratico, que combinan las variables mas influyentes en
la pertenencia de los elementos a los grupos predefinidos, permitiendo interpretar las
razones de su agrupamiento y pronosticar su comportamiento en relacion con su

pertenencia o no a los grupos objeto de analisis.

4.3.2 Objetivos

Para Hair et al (1999), el andlisis discriminante puede abordar los siguientes objetivos
de investigacion: (a) establecer los procedimientos para clasificar elementos dentro de
grupos, en base a sus puntuaciones sobre un conjunto de variables independientes, (b)
determinar cudl de las variables independientes cuantifica mejor las diferencias en los
perfiles de las puntuaciones medias de dos 0 mas grupos, (c) determinar si existen
diferencias estadisticamente significativas entre los perfiles de las puntuaciones medias

sobre un conjunto de variables de dos 0 mas grupos definidos a priori.

Pérez (2007) indica que: “El objetivo esencial del Analisis Discriminante es utilizar los
valores conocidos de las variables independientes para predecir con qué categoria de la

variable dependiente se corresponden”.

De estas definiciones de objetivos se puede afirmar que el objetivo principal del analisis
discriminante es la descripcion de diferencia entre grupos y la prediccion de pertenencia
a los grupos en funcion de ciertas variables o caracteristicas conocidas para los sujetos

por las variables independientes métricas.
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4.3.3 Funcion discriminante lineal

Hair et al (1999) definen la funcién discriminante lineal para el analisis discriminante

COmo una ecuacion que tiene la siguiente forma:

Z,=a +W Xy + Wo X5 + WoXg + .ot WX, (4.1)

n

Donde:

Zj - Puntuacion Z discriminante de la funcion discriminante j para el objeto k
a : Constante

Wi, : Ponderacidn discriminante para la variable independiente i

Xik : Variable independiente i para el objeto k

La funcion discriminante propuesta por Fisher (1936) es la siguiente:

Di = leilj + UZXiZj ot Ulnxinj (4.2)

Donde:
i=1,2,..,k(grupos; en el caso de dos grupos, k = 2)

j=1,2,...,n (observaciones)

La variable D es la variable a determinar con mayor poder discriminante. El criterio

para obtener el eje discriminante D consiste en maximizar el ratio:

Variabilidad entre Grupos
Variabilidad Intra Grupos

(4.3)

Para Uriel et al (2009) Con este criterio se trata de determinar el eje discriminante de
forma que las distribuciones proyectadas sobre el mismo estén lo mas separado posible
entre si (mayor variabilidad entre grupos) y, al mismo tiempo, que cada una de las

distribuciones este lo menos disperso (Menor variabilidad dentro de los grupos).
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Las puntuaciones discriminantes se corresponden con los valores obtenidos al proyectar
cada punto del espacio k-dimensional de las variables originales sobre el eje

discriminante

Notacion Matricial

d=XU (4.4)

La variabilidad de la funcién discriminante (suma de cuadrados de las desviaciones de

las variables discriminantes con respecto a su media) se expresa:

dd=uXXu (4.5)

XX Es una matriz simétrica que se expresa las desviaciones cuadraticas con respecto
a la media de las variables (suma de cuadrados total). Se puede descomponer en suma

de cuadrados entre grupo F y suma de cuadrados intra grupo V.: XX =F +V

Los ejes discriminantes vienen dados por los vectores propios asociados a los valores

propios de la matriz V 'F ordenados de mayor a menor.

Clasificacion con dos grupos

Los centros de gravedad o centroides son los estadisticos basicos que resumen la

informacidn sobre los grupos. Los centroides en caso de 2 grupos seran lo siguiente:

X, X
X. X

X = 2,1 X, = 2,11
_Yk,l_ _Kk,ll_

Con lo que, para los grupos 1 y Il se obtiene:

22



D, = Ule’, + U2X2,I + ..+ UKXK,I

(4.6)
DII = U1><1,II + UZXZ,II + ...+ UKXK,II

El punto de corte discriminante C se calcula mediante el promedio:

El criterio para clasificar el individuo i:

Si:D, <C,se clasifica al individuo i en el grupo |
Si:D, >C,se clasifica al individuo i en el grupo Il

En general, cuando se aplica el analisis discriminante se le resta el valor de C

a la funcion discriminante (4.2). Por lo que, se clasifica en el grupo | si D-C>0, y en el

grupo Il en otro caso.

4.3.4 Pasos de la metodologia del Analisis Discriminante Lineal de Fisher

Exploracion de Variables

Antes de emplear cualquier metodologia de clasificacion es importante realizar una

revision descriptiva tanto analitica como graficamente, pues brindan una explicacién del

comportamiento de las variables previo a los resultados de cada técnica.

23



Paso 1: Objetivos

Hair (1998) menciona que “el analisis discriminante es util cuando el investigador esta
interesado en comprender las diferencias de los grupos o en clasificar correctamente

objetos en grupos o clases... puede considerarse como una técnica predictiva analitica”

El andlisis discriminante considera los siguientes objetivos de investigacion:

1. Determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre los perfiles de
las puntuaciones medias sobre un conjunto de variables de dos (0 mé&s) grupos
definidos a priori.

2. Determinar cual de las variables independientes cuantifica mejor las diferencias en
los perfiles de las puntuaciones medias de dos 0 mas grupos.

3. Establecer los procedimientos para clasificar objetos (individuos, empresas,
productos, etc.).

4. Establecer el numero y la composicidén de las dimensiones de la discriminacion

entre los grupos formados a partir del conjunto de variables independientes”

Paso 2: Disefio de la investigacion

En el segundo paso el investigador debe tomar decisiones sobre que variable debera ser
considerada como dependiente y que variables como independientes, sobre el tamafio de
la muestra que va a considerar en el estudio y en la estrategia para dividir la muestra con

fines de estimacion de la funcion discriminante y otra con fines de validacion.

En cuanto al tamafio de la muestra se recomienda utilizar un ratio de 20 observaciones
por cada variable independiente que participe en el estudio, en los casos que sea
imposible llegar a este ratio ideal se recomienda no usar un ratio que sea menor a 5.
Ademas, de la decision sobre el tamafio de muestra total el investigador debe tomar en
cuenta que el tamafio de la muestra de cada grupo no debe ser menor que el nimero de

variables predictoras y los tamafios relativos de cada grupo no varien sustancialmente.
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Para dividir la muestra se considera una muestra donde el 70% se considere para el

desarrollo de la regla de clasificacion y el 30% restante para la prueba de validacion

Paso3: Supuestos

Para la obtencion de la funcion discriminante se requiere el cumplimiento ciertos
supuestos, Para Hair et al ( 1999), un supuesto que siempre es necesario verificar es la
de normalidad multivariada de las variables independientes, EI incumplimiento del
supuesto de normalidad multivariante puede hacer imprecisa la estimacion de la funcién

discriminante.

Los grupos deben proceder de la misma poblacion y més en concreto es que estas
matrices poblacionales correspondientes a cada grupo son iguales entre si. Este supuesto
alude a las matrices de varianzas-covarianza poblacionales debe ser la misma, Una
prueba fiable es mediante el Estadistico M de Box, donde la hipétesis nula representa
una igualdad de matrices-covarianzas poblacionales.

El incumplimiento de estos supuestos tanto de la normalidad Multivariada y matrices de
varianzas-covarianza poblacionales iguales no presenta inconveniente con la
consecucion del andlisis Discriminante, asi para Mufioz (1998) indica: “No obstante, el

no cumplimiento de estos supuestos no es problema para el analisis”.

Otro supuesto importante involucra a las variables redundantes, es decir diagnosticar y
evitar la multicolinealidad entre las variables independientes ya que la presencia de
correlacion entre variables resta capacidad explicativa al total de variables. Una manera
de cuantificar la multicolinealidad es mediante el factor de Inflacion de la Varianza
(FIV). El i-ésimo factor de inflacion de varianza es la version del coeficiente de
correlacion mdltiple entre la variable independiente i-esima y el resto de variables

independientes:

VE=1"g

25



Un factor de Inflacion de la varianza cuyo valor supere 10, podria ser indicador

potencial de problemas de multicolinealidad XinYao (2008)

Alternativamente varios autores entre ellos Montanero (2008) propone una alternativa
diferente frente a las violaciones de los supuestos mencionados, como la aplicacion del
analisis discriminante cuadratico, en el caso en que las relaciones no sean lineales por

ejemplo.

Paso 4: Estimacién de la Funcién Discriminante Lineal de Fisher

Es preciso recalcar que Parr (2001) recomienda como paso previo a la estimacién de la
funcion discriminante, realizar la preparacion de datos, que puede consistir en la
transformacion de los mismos frente a supuestos violados. De la misma forma realizar
una seleccion variables independientes donde el objetivo es elegir las variables que sean

relevantes, con ello lograr un rendimiento eficiente con el minimo esfuerzo.

Se debe tener en cuenta que las variables independientes que poca importancia y
redundantes existentes en una base de datos pueden tener un efecto negativo en los
algoritmos de clasificacion, segun Aluja (2001) y Riquelme et al (2009) debemos tener
presente: (@) Los atributos irrelevantes y los redundantes pueden “confundir” al
algoritmo de aprendizaje, en el sentido de incorporar patrones que no guardan relacién
con el fendmeno a describir, por lo que en general, el clasificador obtenido es menos
exacto que otro que aprenda sélo de datos relevantes. (b) La presencia de estos atributos
provoca un mayor costo computacional para generar la funcion de clasificacion ya que

el tener mas datos implica un mayor tiempo de procesamiento de ellos.

Para obtener la funcion discriminante se pueden utilizar dos métodos: el general
(simultaneo) y el método por etapas. En el método general la funcién discriminante o
funciones discriminantes se obtiene(n) con la participacion simultanea de todas las
variables independientes. En el método por etapas se incluyen las variables
independientes en la funcion discriminante de una en una de acuerdo a su capacidad

discriminatoria.
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Luego de estimar la funcion discriminante se debe determinarse su significacion, Para
ello se cuenta con varios criterios, en el caso que se haya estimado la funcién
discriminante por el método general se recomienda la medida del lambda de Wilks, la
traza de Hotelling, el criterio de Pillai entre otros, y en el caso de una estimacion por

etapas se recomienda las medidas D® de Mahalanobis y V de Rao.

El procedimiento de la D? de Mahalanobis es el preferido cuando se esté interesado en
aprovechar al maximo la informacion disponible. Si el nimero de grupos es tres 0 mas,
entonces el investigador debe decidir no solamente si la discriminacion entre el total de
los grupos es estadisticamente significativa, sino también si cada una de las funciones

discriminantes estimadas son estadisticamente significativas.

Paso 5: Interpretacion de los resultados

La interpretacion de los resultados se realiza cuando la funcién discriminante es
estadisticamente significativa y la precision de la clasificacion es aceptable a juicio del
investigador. Bajo este procedimiento las funciones discriminantes son evaluadas para
determinar la importancia relativa de cada variable independiente en la discriminacion
de los grupos. Existen tres métodos para determinar la importancia relativa: las
ponderaciones discriminantes estandarizadas, las cargas discriminantes (correlaciones
de estructura) y los valores parciales de la prueba F.

Las ponderaciones discriminantes o coeficientes discriminantes se usan para medir el
grado de contribucion que tiene una variable independiente con su funcién
discriminante asociada. La contribucion puede se positiva o negativa dependiendo del

signo que tenga el coeficiente dentro de la funcion.

Las cargas discriminantes denominadas correlaciones de estructura se usan
alternativamente a los coeficientes debido a ciertas deficiencias de inestabilidad que
puede presentar este ultimo indicador. Las cargas discriminantes miden la correlacion
lineal simple entre cada variable independiente y la funcion discriminante. Asi Hair

(199) detalla la importancia de las correlaciones de estructura: “Finalmente para
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conocer cudles son las variables que tienen mayor poder discriminante en orden a
clasificar a un individuo en uno de los grupos. Una forma de medir ese poder
discriminante es calculando el coeficiente de correlacion entre cada una de las variables

y la funcion discriminante”

En cuanto a los valores parciales de F, se utilizan cuando se generan las funciones
discriminantes mediante el enfoque por etapas. En este caso los valores absolutos de F
se clasifican en funcion a su tamafio, valores grandes indican capacidades

discriminantes altas y valores pequefios capacidades discriminantes bajas.

Paso 6: Validacion de los Resultados

La validacion de los resultados es la ultima etapa de su aplicaciéon y permite asegurar
que los resultados tengan validez externa e interna. Los procedimientos de mayor uso

para verificar la validez de los resultados es la validacion cruzada y el disefio de grupos.

En la validacion cruzada se pueden dividir los grupos aleatoriamente en la muestra de
analisis o ampliar dicha muestra para verificar su capacidad clasificatoria. El disefio de
grupos es un procedimiento que consiste en perfilar los grupos en funcion a sus medias

con el fin de asegurar su correspondencia con la fundamentacién de su formulacion.

4.4 Maquina de Soporte Vectorial

4.4.1 Definicion

Para Vapnik (1995) Las Maquinas de Soporte Vectorial estan basadas en el uso de los
kernels y la construccion de un hiperplano de separacion éptimo (Margen) en un

contexto no paramétrico.

Tibshirani y Friedman (2008) definen a la Maquina de Soporte Vectorial como nuevas
estructuras de aprendizaje basadas en la teoria estadistica del aprendizaje basada en el

principio de minimizacién estructural del riesgo, asi mismo estos autores definen a esta
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técnica como un problema donde la funcién discriminante es no lineal, donde una
transformacion del espacio de entrada (espacio original de datos) a otra dimension
superior (infinita), mediante la aplicacién de un funciones no lineal llamada Kernel ®(x)
deriva a que los datos sean linealmente separables asi el problema puede ser resuelto
mediante un hiperplano 6ptimo (de maximo margen) que delimite a las clases o grupos

existentes.

Garcia y Lozano (2006) definen de manera similar en el caso de una clase binaria: “ es
encontrar el hiperplano separador 6ptimo (aquel que maximiza el margen) en el espacio
de caracteristicas el cual esta relacionado con el espacio de entrada (espacio original de
los datos) por medio de una transformacion no lineal d(x) (Kernel) de altas dimensiones
que busca que los datos del conjunto de elementos etiquetados o que pertenecen a una
misma clase queden al mismo lado, mientras se maximiza la distancia de dichas clases

al hiperplano”

Para Hamel (2009) “Dicha transformacion no lineal del espacio de entrada para que los
datos se conviertan linealmente separables no implica un costo computacional en
cambio es de vital importancia controlar los pardmetros Maquina de Soporte Vectorial
para lograr que esta técnica se ajuste bien a los datos”. Haciendo referencia a este
ultimo, para (Velasquez et al , 2010) la estimacion de los pardmetros de una Maquina de
Soporte Vectorial es equivalente a la solucion de un modelo de programacién cuadratica

con restricciones lineales.

4.4.2 Objetivos de la Maquina de Soporte Vectorial

Para (Tibshirani y Friedman 2012) Los clasificadores de margen méaximo constituyen la
base tedrica sobre la que se construye el concepto de maquina de soporte vectorial, el
cual finalmente es la combinacion de este tipo de clasificadores de margen maximo con
una funcion Kernel. El objetivo de un clasificador de margen maximo es encontrar una
superficie de decision o hiperplano (w'x+b =0 que sea equidistante a las fronteras de
las clases, justo en aquel lugar en el que las clases se encuentran mas proximas y

maximizar el margen existente entre estas clases. Como se puede observar en la figura
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Bajo un enfoque matematico el objetivo de la maquina de soporte vectorial para
(Maldonado y Webber 2012) es encontrar, entre todos los hiperplanos que clasifican
correctamente los datos, aquel que tenga un minimo norma |[W?2||, lo que equivale
maximizar una determinado distancia o0 Margen existente entre las fronteras que
delimitan ciertas clases, en el caso linealmente separable. Cuando se tenga un caso no
linealmente separable se procede a construir un hiperplano en un espacio de
dimensionalidad muy alta que separe las clases que tenemos mediante una

transformacion no lineal.

Se puede concluir que el objetivo principal de la Maquina de Soporte Vectorial es
Establecer los procedimientos para clasificar objetos (individuos, empresas etc.) al igual
que el analisis discriminante de Fisher, pero que se diferencia de esta por pertenecer al
campo no paramétrico que incorpora un algoritmo de aprendizaje computacional en su

estructura.

4.4.3 Funciones kernel

En el tratamiento de datos es conveniente muchas veces, antes de iniciar un analisis,
realizar una representacion adecuada de ellos, por ejemplo en escenarios complejos es
mas conveniente presentar los datos como vectores multivariados: es decir dado un
conjunto de datos X (espacio de entrada), se puede asignar un ¢, de tal manera
que @(x) sea la representacion vectorial de X (espacio de caracteristicas). La
asignacién o transformacion permite analizar instancias de datos complejos a través de

métodos de analisis numéricos.

X:R" > p(x): H

Las funciones asociadas con estas transformaciones o asignaciones se denominan
funciones kernel llamado también por algunos autores como Truco del Kernel, donde la
principal ventaja es que se puede aplicar Métodos de analisis lineal en el espacio de
caracteristicas. Sin embargo, debido a que las caracteristicas son combinaciones no
lineales de los datos originales, esto nos permite explorar patrones y relaciones no

lineales.
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Martinez (2008) indica una definicion mas formal: Existe un producto escalar en el
espacio de caracteristicas que puede ser expresado como funcion de los datos en el
espacio de entrada llaméndose a tal producto como kernel y al espacio de mayor
dimensién (espacio de caracteristicas), con lo cual solo se necesita de los productos
escalares para reproducir cualquier algoritmo lineal

El producto escalar que expresado como:

K, %,) =¢(X] )6(X;) (@.7)

Un ejemplo de la funcionalidad de funciones kernel se muestra en el siguiente grafico:

Grafico N° 1: Nocion de una funcién Kernel

Espacio de entrada

Fuente: Elaboracion Propia

Tipos de funciones Kernel

Espacio de caracteristicas

Dentro de las principales funciones kernel existentes se tiene:

1. Kernel Lineal: K(X;,X;)= X" xX;
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2. Kernel de base radial (RBF):  K(X;,X;)=exp(- I zj)

= exp(—7||X; —Xj||2)donde,0 ,7>0 es el parametro que controla el ancho del

kernel.

3. Kernel Tangencia=Tan(yX;"X;), 7>0

4.4.4 Clasificador maximo margen

Sea el conjunto de datos de entrenamiento o aprendizaje conformado de n pares:

(X1 Y1)y (Xas o)y (Xos V) %5 €R™ Yy €4-11

Se desea obtener una ecuacién (4.6) para un hiperplano para separar dicho grupo de
entrenamiento, de manera que aquellos puntos con igual clase queden al mismo lado del

hiperplano mientras se maximiza la distancia de dichas clases al hiperplano (Grafico 3).

>l siy;=+1

Donde W es el vector pesoy b es el umbral.

Sea la ecuacion de dicho plano o superficie de decision: w'x+b=0. Se toma 2
puntos del plano como se observa en grafico 3. Sea X; y X, estos puntos que se
encuentran en el hiperplano 6ptimo y satisfacen dicha ecuacion del plano:

wix, +b=-1, w'x,+h=1 w'(x,—X,)=2

W' (X —X,) _ 2 (4.9)
| w
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Dado que nuestro interés es que esta Margen sea maximo, ya que de esta forma
permitird distinguir de forma mas clara las regiones donde caen los puntos con distintas
etiquetas (Abril, 2003) entonces el problema es abordado como un problema de

optimizacion sujeta a las restricciones lineales.

Caso: Poblaciones Separable Linealmente

Se presenta en casos en los cuales los datos de entrenamiento son linealmente
separables, es decir, existe un hiperplano que clasifica perfectamente cada punto como

se observa en el grafico N° 2.

Gréafico N° 2 Poblaciones separable-linealmente

W' x+b=0

wx +b=-1

Fuente: Elaboracién Propia

La tarea es encontrar el hiperplano que maximice el margen, sujeto a las N
restricciones: Este es un problema clésico de optimizacion cuadratica clasico con

restricciones de desigualdad (Wang, 2005)
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Max 2 - Min%WTW

Wi

Sa y,(W'x;+b)>1 Vi,.,n (4.10)

Esta formulacion es conocida como problema de optimizacién primal, Sin embargo es

comun resolverlo como un problema dual el cual se obtiene mediante el uso de los
multiplicadores Langrage. Para esto se introduce un multiplicador Langrage &; para

cada restriccion, basado en las condiciones de KKT (Mohammed y Wagner, 2014).
o (Vi (W' +b)~1)=0, ;>0

Incorporando para todas las N restricciones, la nueva funcién objetiva (4.9) es llamada

langrangiano. Donde se tomara derivadas con respecto a W y b para obtener la

formulacion dual, para ser minimizado respecto a estas mismas variables.
. 1.7 n T
min L,(w.b,a;)="w W= (¥ (W'x; +b) -1 (4.11)
i=1

Donde &;son los multiplicadores no negativos de Lagrange.

oL L

oL L

“P=0 5Yay =0 (4.13)
ob =)

Sustituyendo (4.10) y (4.11) en (4.9) se obtiene la nueva funcion objetivo Lagragiano

dual (4.12) o formulacion dual que no depende de W ni b sino que se especifica solo
en terminos de los multiplicadores de Lagrange. Se observa que este lagragiano dual
esta expresado en términos de la data de entrenamiento y depende Unicamente del
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producto escalar de los patrones de entrada (xiTx i) (Wang, 2005), Este Concepto es de

suma importancia para definir luego a la Maquina de soporte vectorial (Webb y Copsey,
2004).

Para encontrar el hiperplano optimo se debe se debe maximizarse respecto a &; sujeto

a las restricciones.

n 1 n n
L(e) :Zai _Ezzaiajyi YiXi X;
i=1 1=l j=1 (4.14)

Sa(KKT) 20,y > ay; =0
=]

Esta nueva formulacion dual puede ser abordado como un problema programacion

cuadratica convexa (en base a;&; términos) donde en muchos casos, puede converger

de manera eficiente para el 6ptimo global mediante la adopcién de algunas técnicas de
optimizacion apropiados, tales como el algoritmo de optimizacion minima secuencial
(SMO) Cristianini et al, (2000) sin embargo existe muchos algoritmos que se pueden

aplicar para dar solucién a este problema de la programacion cuadrética.

De la condicion complementaria de KKT (Oti(yi(WTXi+b)—1)=0 ) podemos

desprender que los @; que cumplen con ser mayores a cero son llamados los vectores

soporte ; #0, y seran los Unicos que participan en la construccion del hiperplano de

clasificacion (Maldonado y Weber ,2012) .

Una vez obtenido @; para 1,...n, obtenemos los valores de Wy b usando (4.6).

4 b _ 1 Ty — T
W= >0 oYX o B WIS YimWix (4.15)
i=La;#0 [
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Se observa que ya se ha estimado todo los parametros, finalmente la funcion de decision
sera (Shigeo, 2005):

h(x) =w'x+b=>"a;yx{ x+b (4.16)
1S

Donde S indica al conjunto de los vectores soporte, los cuales son relevantes para el
calculo del hiperplano 6ptimo [38]. Por lo tanto un nuevo dato X se clasificara dentro

Si.

h(X){ 0 y=-1 (4.17)

Caso: Poblaciones No Separable Linealmente

En el caso anterior se asumid que los datos de entrenamiento eran linealmente
separables. Cuando los datos no son linealmente separables, como ocurre en la mayoria
de los casos reales no hay solucion factible y el clasificador anterior es insoluble;
quedando algunos puntos queden mal asignados a un grupo, estos puntos representarian
un error de entrenamiento para el caso anterior. En este caso se introducen variables de

holgura, & que cuantifican la distancia de un punto que se encuentra del lado

equivocado de la frontera de separacion como se observa grafico N° 3.

En otras palabras un variable de holgura se introduce para dar cuenta de la cantidad de

violacion de la clasificacion por el clasificador (Wu y Kumar, 2009):
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Gréfico N° 3 poblaciones no separable linealmente

*

wlix+b=1

wl'x +b6=20
“wlx 4+ b= —1

Fuente: Elaboracion Propia

De manera equivalente que en el apartado anterior, la funcion objetivo se plantea pero

esta vez se penaliza para casos mal clasificados donde cada variable de holgura, una por

punto, mide la distancia de un punto al margen como é:, 0] fj segln que corresponde

al grupo al que pertenece el punto. De acuerdo con la figura superior.

: YY1 - £k
Min,, . EW W +C E &
=

Sa Y(W'X +b)>1 —&, Vx, &=>0
(4.18)

El primer término es minimizado para controlar la capacidad de aprendizaje del mismo
modo que el caso lineal; el segundo término permite mantener bajo control el nimero de
clasificaciones erréneas. El parametro C es elegido por el usuario de manera que un
valor grande es equivalente a asignar una alta penalizacion a los errores. El Parametro C
para Hamel (2009):

“La constante C, llamado el costo, nos permite controlar el equilibrio entre el tamafio

del margen vy el error (penalizar errores). C es positiva y no puede ser cero; es decir, no
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se puede ignorar las variables de holgura ajustando C = 0. Con un valor grande para C,
la optimizacion va a tratar de encontrar una solucion con el menor nimero de variables
de holgura distintos de cero como sea posible porque los errores son costosos, debido a
un gran C. Un valor grande para C obliga a la optimizacion para considerar soluciones

con pequefos margenes.”

En el caso de especificar un valor pequefio para C, la introduccion de variables de
holgura no nulos es mucho mas tolerante y podemos encontrar soluciones con un
margen mayor, haciendo caso omiso de algunos de los puntos mas ruidosos cerca de la

superficie de la decision.

Esto da la siguiente relacion entre el tamafio y el margen de

TC:Margen pequefio
L C:Margen Grande

De la ultima expresion (4.16) Asumiendok =1. Se puede calcular el langrangiano para

el problema de optimizacion introduciendo multiplicadores de langrange no negativos

o,y f. (B se introducen para garantizar positividad de fi ):

o (Y, (WTXi +b)-1+&)=0cCon ¢, 20
B(& -0)=0con £ 20
(4.19)

El langrangiano es dado por:

min Lp(w,b,g,a,ﬂ):%wTw—gai(yi(wai+b)—1)+c@;]_@ﬂi;j

(9.1
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Tomando derivadas parciales respecto a W ,b yfi

oL

av\‘;—o —W= Zay,
oL,

8b =0 —>Zay,

oL,

85 =0 5C—q-4=0

(4.20)

Sustituyendo estos ultimos valores obtenidos en la funcion objetivo se obtiene la

formulacion dual que no depende dew ni b. Se debe maximizar respecto a &; y

sujeto a las restricciones.

maximize L(ai):zn:ai ZZ““ Y.yj
=1

=1 j=1
n
=1
(4.21)
Una vez resuelto@;, se tiene una situacién una situacion similar que al anterior

apartado.

n
w= Y oYX b—y—wx—y,

izl,ai #0 |

(4.22)

Para cada vector soporte X;, tal que 0< ¢, <C

Una vez que el 6ptimo hiperplano ha sido determinado, La técnica del SVM puede

predecir a clases para nuevos puntos
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h(x)=w'xX+b=> oy X/ x+b

1eS

Donde S (¢,>0) indica al conjunto de los vectores soporte. Por lo tanto un nuevo dato

X se clasificara dentro si.

ho9 <0 vy=-1

(4.23)

4.4.5 Construccion de la Maquina de Soporte Vectorial

Se ha presentado hasta ahora a los clasificadores en sus diversas formas basados para
reglas de clasificacion lineales, existe un hiperplano separador, el cual es inapropiado
para muchos Problemas del mundo real ya que estos tiene una estructura
intrinsecamente no lineal (Joachims, 2001). Una notable propiedad de la Méaquina de
Soporte vectorial es que facilmente se puede transformar dentro de un marco

aprendizaje no lineal.

La idea fundamental es transformar el espacio de entrada (grafico N° 2) en el que el
conjunto de datos no es linealmente separable en un espacio de Alta dimension llamada
espacio de caracteristicas, donde los datos son linealmente separables, una vez aqui se
construye un hiperplano separador de maximo margen. Cabe destacar que si elegimos
estas transformaciones cuidadosamente, todos los célculos relacionados con el espacio
de caracteristicas se pueden realizar en el espacio de entrada. Es decir, a pesar de que
estamos transformando nuestro espacio de entrada para que los datos se convierten
linealmente separables, no tenemos que pagar el coste computacional de estas
transformaciones (Hamel 2009), Las funciones asociadas con estas transformaciones se
denominan funciones de nucleo o kernel, y el proceso de utilizar estas funciones para
moverse de forma lineal a una maquina de vectores de soporte no lineal se llama el

truco del Kernel
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La seleccion del mejor kernel es todavia un tema de investigacion como refiere (Ali y
Smith, 2006). El procedimiento mas comun es el de seleccionar los pardmetros de
kernel es calibrando estos pardmetros en conjunto con el proceso de seleccién de la
mejor regla (pardmetro C que controla la generalizacion de la regla de clasificacion)

mediante una busqueda en rejilla (Hsu et al 2003).

Retomando el camino para definir La Maquina de Soporte Vectorial: (Morales, 2009)
Afirma al Truco del Kernel como una sustitucion de los productos escalares que nos da
una medida de distancia en términos de los kernel vistos a las ecuaciones anteriormente

vistas en los apartados.

Esto es:

(Xl’ y1)1(X21 yz)""’ (XN ! yN) - (¢(X1)a Y1),(¢(Xz)’ yz)i"" (¢(XN)’ yN) yi € {_1’1}

Aplicando ¢ a cada punto la funcion objetivo:

Min %WTW+C(i§ikj

sa YW g(x)+b)21 —&, VX, &20
(4.24)

Como se puede observar en la formulacién dual de los problemas de clasificacion
mediante margen maximo (tanto SVM lineal como SVM no lineal) los elementos que
componen la muestra de aprendizaje aparecen Unicamente expresados en funcion de sus

productos escalares xiTx y esto se puede sustituir por una funcion kernel

i
el )P(X ) = K(X;,X;) donde esto vendria a la razon de ser de una Support Vector

Machine.

Anélogamente de la funcion objetivo se desprende la forma Primal el cual sigue el

mismo procedimiento para encontrar la siguiente forma dual para ser maximizado.
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n n

max L(a;) = Za —%ZZaIaJylyJK(x,,x )

i=l j=1

n
say a;y; =0, 0<¢ <C
R (4.25)

A causa de que K(xi,xj) es un kernel semidefinido, el problema de optimizacion es un

problema de optimizacion cuadratica. Resolviendo Wen el espacio de caracteristicas de
la siguiente manera:

n n n n
W:;aiyi¢(xi) @20 =ni2>: =7 Y] )eX)

2>00;>0

(4.26)

Donde gy es el nimero de vectores soporte con ;>0 . Entonces podemos predecir la

clase para un nuevo punto X con:

h(X)=> "o VKX, X;)+b

1S
(4.27)

Donde S (,>0) indica al conjunto de los vectores soporte.

Un dato desconocido serd clasificado usando la funcién:

0y =+
h(x){io ;./';1

Como se ha visto en cada uno de los casos, La estimacion de los pardametros de una
SVM es equivalente a la solucion de un modelo de programacion cuadratica con
restricciones lineales; ello implica, que la solucion optima es global y unica, lo cual

representa una clara ventaja para esta técnica (Velasquez et al, 2010).
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Algoritmo Maquina Soporte Vectorial

Existen varios algoritmos para resolver el problema de la programacion cuadratica visto

en los distintos apartados anteriores en la formulacion dual: Entre ellos Chunking
(Vapnik, 1982), Sequential Minimum Optimization (Platt,1998), Osuna-SVMlight
(Osuna, 1997).

Chunking esta limitada por el nimero méximo de vectores de soporte que se pueden
manejar, esto consiste en tomar un conjunto arbitrario inicial de vectores a partir de los
cuales se entrena la SVM. El algoritmo de (Osuna, 1997) descompone el problema
grande de QP en una serie de pequefios problemas de QP, enfoque que (Platt, 1998)
utilizaria para Presentar al Algoritmo SMO. De estos algoritmos Presentados SMO es el
de mayor impacto ya que logra mejorar la rapidez del entrenamiento de la SVM, que
implica resolver sub problemas del problema inicial para que el coste computacional sea
menos costoso. Es mas facilmente programable, no requiere de célculos complejos para
resolver el problema de programacién cuadratica que SVM plantea donde todo esto
representa sus principales ventajas (Platt, 1999) Asi este autor indica: "Hay dos
componentes en un SMO: un método analitico para la solucion de los dos
multiplicadores de Lagrange, y una heuristica para elegir qué multiplicadores para

optimizar".

En esta investigacion se usard La Maqguina de Soporte Vectorial bajo el algoritmo

Sequential Minimum Optimization (Platt, 1998)

4.4.6 Pasos de la metodologia de la Maquina de Soporte Vectorial

Paso 1: Objetivos

El objetivo Principal de la Maquina de soporte vectorial es encontrar un encontrar una
superficie de decisidn o hiperplano con maximo margen que delimite las fronteras que
delimitan ciertas clases, en el caso linealmente separable. Cuando se tenga un caso no

linealmente separable se procede a construir un hiperplano en un espacio de
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dimensionalidad muy alta que separe las clases que tenemos mediante una
transformacion no lineal llamado Truco del Kernel. Este objetivo con lleva a establecer
una regla o técnica con los pardmetros adecuados propios del Kernel y de la técnica

misma para finalmente realizar las clasificaciones posteriores.

Finalmente se puede concluir que el objetivo principal de la Maquina de Soporte
Vectorial es establecer los procedimientos para clasificar objetos (individuos, empresas
etc.) al igual que el andlisis discriminante de Fisher, pero que se diferencia de esta por
pertenecer al campo no paramétrico que incorpora un algoritmo de aprendizaje
computacional en su estructura, donde los supuestos que requiere para su ejecucion son

Bastante tolerables.

Paso 2: Disefio de la investigacion

En el segundo paso el investigador debe tomar decisiones sobre que variable debera ser
considerada como dependiente y que variables como independientes, sobre el tamafio de
la muestra que va a considerar en el estudio y en la estrategia para dividir la muestra con

fines de estimacion de la funcién discriminante y otra con fines de validacion.

En las investigaciones del campo del aprendizaje automatico es comdn que usar tres

conjuntos de datos independientes como se puede apreciar en el cuadro N° 1.

a) Muestra de entrenamiento (Training) que consta de datos con los que se entrenan a
fin de encontrar la mejor regla de clasificacion.

b) Muestra de validacion (Validation) que selecciona el mejor de las reglas de
clasificacion que se ha entrenados y finalmente:

c) Muestra de prueba (Test): entrega el error real cometido con la regla de

clasificacion seleccionado.

Es importante que el conjunto de entrenamiento y validacion sean del mismo conjunto
de datos inicial es decir de la misma poblacion, pero el conjunto de prueba puede 0 no

salir del conjunto de datos inicial.
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Cuadro N° 1: Particion data total
<< >

Muestra de entrenamiento Muestra de Prueba
Entrenamiento | Validacion Testeo

La metodologia para estas 3 muestras independientes es que la maquina de soporte
vectorial se ajustan a los datos de entrenamiento y el error de clasificacion para dicha
regla de clasificacion es obtenido mediante el uso de los datos de validacion. Este error
de clasificacion en los datos de validacion se puede utilizar (es decir, el algoritmo los
utiliza) para decidir cuando dar por terminado el proceso de seleccion o para decidir
cudles son los efectos a incluir a medida que avanza el proceso. Finalmente, una vez que
termina el proceso y se tiene seleccionado la mejor regla de clasificacion, se pueden
utilizar los datos de prueba para evaluar la manera en que la regla de clasificacion
seleccionado se generaliza para los datos que no jugaron ningun papel en la seleccion

del mismo.

Hastie et al (2011) sefialan que es dificil dar una regla general sobre cuantas
observaciones se deben asignar a cada conjunto, aunque indican que una division tipica
puede ser de 50% para el entrenamiento y 25% para la validacion y prueba,
respectivamente. Para dividir la muestra Siddigi (2012) propone una muestra 70% para

el desarrollo de la regla de clasificacion y el 30% restante para la prueba

Paso 3: Supuestos

La Méquina de Soporte requiere que los datos de entrada estén representados como un
vector de numeros reales. Por tanto, de existir atributos no numéricos, estos deben
transformarse en datos cuantitativos. También es recomendable escalar los datos antes
de aplicar La Maquina de Soporte Vectorial. La principal ventaja del escalamiento es
evitar que los atributos expresados en datos numéricos grandes dominen aquellos

expresados en datos numeéricos pequefios Hsu et al (2016).

Es importante realizar el diagnostico de multicolinealidad de la misma forma que se

hace en el Andlisis Discriminante de Fisher. La Maquina de Soporte Vectorial al tratarse
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de una técnica computacional que pertenece al aprendizaje automatico es bastante

tolerante con los datos de entrada, especialmente con la version de margen suave.

Paso 4: Estimacion de la Maquina de Soporte Vectorial

Busqueda y seleccion de los mejores parametros:

En el aprendizaje automético es muy importante seleccionar bien los pardmetros de esta
manera se asegura una buena generalizacion de los datos con la estimacion del la regla

de clasificacion para la Maquina de soporte vectorial.

De la relacion (4.23)

n n

n 1 0
max L(e;) =D o =5 3. > etV K (%, X;) say o), =0, 0<a<C
=1 j =1

2 i=1 j=1

De la expresion dltima, a causa de que K(Xi,Xj) es un Kernel, en el caso de una

funcion Kernel de base radial, existen 2 parametros: costo(C),y gamma (y), estos
pardmetros son determinados de manera experimental al realizar el proceso de
modelamiento con la data aprendizaje. Como se ha explicado C es un pardmetro de

costo del clasificador de Maquina de soporte vectorial, el cual permite mayor
flexibilidad en la separacion de clases y por un ende una mayor generalizacion. y Es

un parametro propio de la funcion Kernel llamado Gamma, y su rol es de escalar la

informacion de las observaciones sobre el espacio de la transformacion Kernel tiene un

1

valor por defecto que se calcula como el cociente entre — .
Dimesioén datos

Todos los Kernel necesitan el pardmetro gamma (y), excepto el kernel lineal.
Para encontrar o calibrar estos dos utilizando funcion Kernel se empieza usando un
conjunto de combinaciones de estos, debido a que sus valores no son conocidos

previamente, para su asignacion y mejor combinacion se realiza una Busqueda
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Exhaustiva en Rejilla (Grid-Research) con secuencia de crecimiento exponencial para

c,vy.

(Moro, 2007) usa un procedimiento experimental para encontrar los parametros:

1) Primero usar una buasqueda en rejilla  con valores posibles con pares de
costo(C),y gamma (y), segin el tipo de Kernel, donde se busca lo mejores

pardmetros que clasifiquen con precision.

2) Usar una busqueda de rejilla mas fina sobre dicha zona

3) Se entrena de nuevo todo el conjunto de entrenamiento con el mejor par (Costo,

gamma) para obtener el clasificador final.

El proceso anterior es sintetizado por (Hsu et al 2000) donde emplea la busqueda por
Rejilla dando valores del Costo C y de la Gamma, y, usando validacion cruzada. Se
utiliza secuencias crecientes de valores exponenciales y se realizan dos busquedas: en la
primera se intenta identificar la mejor region —la regién determinada por los C 'y y que
producen la mejor probabilidad de acierto —mientras que en la segunda se busca sobre

esa region el par (C, y) que entrega el mejor resultado.

Gareth et al. ( 2013) y Meyer et al. (2017) utilizan como valores de inicio para la red
de bdsqueda para Gamma = 2" (-1:1) y para Costo = 2" (2:4) los cuales ingresan a la
red de busqueda que mediante validacion cruzada arrojan un performance para dicha

regla de clasificacion con tales parametros.

Existen algunos procedimiento alternativos para encontrar los mejores parametros,
alguno de ellos de manera automatica que contiene en su estructura valores por defecto,
Meyer (2004) Recomienda no utilizar estos valores dados por defecto, pues son poco

probables que ofrezcan reglas de clasificacion con buen rendimiento.
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Paso 5: Interpretacion de los resultados

El nimero de vectores de soporte, se definen como aquellos vectores que se encuentra
en el Margen del Hiperplano que separa a cierta clase de la otra. Para un conjunto de
variables de un problema especifico, una cantidad elevada de nimero de vectores de
soporte puede significar que no ha conseguido distinguir los rasgos comunes de cada
clase porque las variables empleadas no son las adecuadas y, por lo tanto, se aprende
“de memoria” los datos de entrada lo que puede conllevar a un sobreajuste. De igual
forma un ndmero elevado de vectores soporte significa que el conjunto de variables
sirven para caracterizar los datos, pero la forma de su distribucion dificultan la

delimitacion de las clases, requiriéndose mas puntos para poder encontrar el hiperplano.

Observar los pardmetros optimos resultantes, luego de entrenar cada diferente regla de
clasificacion es de suma importancia, en el caso de la generacion de la regla de
clasificacion a través de la Maquina de Soporte vectorial mediante un Kernel Lineal el
parametro a utilizar es el parametro C, llamado Coste. En el caso del Kernel Radial o
Gaussiando, ademas del parametro Costo, el parametro sigma controla la anchura de la
campana de Gauss. Con valores grandes de sigma, los puntos de nuestras caracteristicas
conocidas podran tomar mas valores en su dominio, teniendo asi cambios mas suaves en
sus valores. Por el contrario, con valores pequefios tendremos un dominio de valores

mas reducido, con mas varianza.

La eleccidn y afinacion del nimero de vectores de soporte y los 6ptimos parametros en
cada modelamiento de la Maquina de Soporte vectorial en funcion a cada Kernel se

puede medir en base a los indicadores de la validacién Cruzada.

Paso 6: Validacion de los resultados

La validacion de los resultados es la ultima etapa de su aplicacion y permite asegurar
que los resultados tengan validez externa e interna. Los procedimientos de mayor uso
para verificar la validez de los resultados es la validacién cruzada, donde se dividen
grupos aleatoriamente para luego ampliar dicha muestra para verificar su capacidad

clasificatoria.
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4.5. Evaluacion de la clasificacion

Para (Diaz et al, 2014). “No existe una regla de clasificacion mejor que otro de manera
general; para cada problema nuevo es necesario determinar con cuél se pueden obtener
mejores resultados, y es por esto que han surgido varias medidas para evaluar la

clasificacion y comparar las técnicas empleadas para un problema determinado”.

Las medidas méas conocidas para evaluar la clasificacion estan basadas en la matriz de
confusion que se obtiene cuando se prueba el clasificador en un conjunto de datos que
no intervienen en el entrenamiento, ademas los indicadores de la Curva ROC permite

evaluar el poder clasificatorio de las técnicas empleadas.

Matriz de Confusion

Una matriz de confusion contiene informacién acerca de las clasificaciones actuales y
los previstos o pronosticados por un sistema de clasificacion o modelo empleado. El
rendimiento de estos sistemas se evalla habitualmente mediante los datos de una matriz
que a través de los indicadores que ofrece la Exactitud, Sensibilidad, Especificidad se
pueden tomar decisiones en cuanto al poder clasificatorio de los diversas tecnicas

empleadas.

Cuadro N°2: Elementos de la Matriz de Confusion

Ingresa No Ingresa
Ingresa VP(verdaderos FP(falsos
Clase positivos) positivos)
No Ingresa FN(falsos VN(Verdaderos
Verdadera negativos) negativos)
Total columna P N

Fuente: Elaboracion Propia
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De la matriz de confusion para un clasificador de dos clases se pueden obtener los

siguientes indicadores: Exactitud, Sensibilidad, Especificidad

Exactitud:

VP +VN
P+N

exactitud =

Es la proporcion de resultados validos entre la totalidad de las pruebas efectuadas con el
método de clasificacion. El valor que puede asumir la Exactitud varia del 0 al 1 (100%),
es decir, cuanto mas alto es el valor, hay una mejor capacidad en la clasificacion
correcta por el método de clasificacion.

El complemento de la Exactitud también es llamado ratio de mala clasificacion.

Sensibilidad:
sensitividad = VFP

Se define la sensibilidad de una prueba como la proporcion de los postulantes que son
clasificados como ingresantes en un Concurso de Admision por ejemplo y que se

identifican correctamente con el método de clasificacion.

El valor que puede asumir la sensibilidad varia del 0 al 1 (100%), es decir, cuanto mas
alto es el valor, hay una mejor capacidad en la deteccién de ingresantes por medio del

método de clasificacion.

Especificidad:

especificidad = \%

Analogamente al anterior, la especificidad de una prueba en estudio se refiere a la
proporcion de los individuos Clasificados como No ingresantes en el examen de
admision que se identifican correctamente por de método de clasificacion. Al igual que
la sensibilidad, el valor de la especificidad varia del 0 al 1 (100%), lo que significa que
cuanto mayor sea el valor, mayor capacidad de clasificacion como No Ingresantes por el

método clasificador.
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Curva ROC

Otra forma de evaluar el rendimiento de un clasificador es por la curva ROC (Receiver
Operating Characteristic). Es un método util para evaluar la realizacion de esquema de
clasificacion en los que exista una variable binaria, es decir con 2 clases. La curva ROC
se construye a partir de los valores que se obtienen para la sensibilidad y especificidad
usando distintos puntos de corte. En el Eje X se sitla la probabilidad de un falso
positivo (complemento de la especificidad), en el Eje Y, la probabilidad de declarar a un
verdadero positivo (Sensibilidad). Esto se hace para cada punto de corte que se acoja de
O0al.

Es importante observar el area bajo la curva ROC pues cuanto mayor sea esa area (mas
proxima sea al maximo 1), mayor capacidad predictiva o de clasificacion tendra la
funcion. De la misma forma, el area bajo la curva ROC es una via para comparar
diferentes funciones predictivas. Si una de ellas esta por encima de la otra a lo largo del
intervalo (0,1), no quedara duda de que el primera regla de clasificacion es mas eficiente
que el segundo. Si ambas curvas se interceptan, entonces se debe definir un indicador
que permita decidir. Este indicador global de la eficiencia de la prueba (el area bajo la
Curva ROC) que se mueve necesariamente entre 0 y 1

Gréfico N°4: Curva ROC

Curva ROC

0.4 -

Sensibilidad

0.2 1

I:I I I I I 1

0 0,2 0.4 0.6 0.8 1
1-Esnecificidad
Fuente: Elaboracion propia
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V. MATERIALES Y METODOS

5.1 Metodologia de la investigacion

En la investigacion se considera a los postulantes a la UNALM en el Concurso de
Admisién 2015-11. Las técnicas Analisis Discriminante Lineal de Fisher y Maquina de
Soporte Vectorial se utilizan en dos oportunidades (Aplicacion 1 y Aplicacién 2) debido
a que el objetivo del estudio de comparar su capacidad clasificatoria en los grupos de
interés: los que no recibieron preparacion en el CEP-UNALM vy los que si recibieron
preparacion en el CEP-UNALM.

En ambos grupos de interés el objetivo es clasificarlos a traves de las técnicas aplicadas
segln los resultados obtenidos en la prueba de admision de la UNALM (si ingresa y no
ingresa) y en funcion a su rendimiento en las seis materias que se evallan en la prueba
de admision. Los resultados obtenidos mediante esta estrategia de analisis, permitira
identificar si los postulantes que recibieron preparacion en el CEP-UNALM tienen un
rendimiento diferenciado en la prueba de admision de la UNALM de los que no se
prepararon en ella y comprobar si efectivamente el CEP-UNALM brinda una formacion

diferenciada respecto a otras centros de preparacion.

5.1.1 Tipo de investigacion

El disefio de la investigacion es causal debido a la presencia en cada una de las
aplicaciones de una variable dependiente (Y) de naturaleza categdrica y un conjunto de

variables independientes (Xi, Xz, X3, X4, Xs, Xg) de naturaleza métrica.

5.1.2 Formulacion de hipotesis

Hipotesis General

La técnica de Maquina de Soporte Vectorial tiene mejores indicadores en la matriz de

confusion que la técnica Analisis Discriminante Lineal de Fisher, cuando se clasifica el
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resultado de los postulantes en la prueba de admision de la UNALM del Concurso de
Admisién 2015 —II.

Hipotesis Especifica

Con la técnica de Maquina de Soporte Vectorial se tiene un mayor valor de area bajo la
curva ROC que con el Andlisis Discriminante Lineal de Fisher, cuando se clasifica el
resultado de los postulantes en la prueba de admision de la UNALM del Concurso de
Admision 2015 —1I.

Los 6 cursos que se evalian en el examen del concurso de admisién en la UNALM
tienen capacidad discriminante en el perfil del resultado de los postulantes que ingresan
0 no a la universidad y cuya preparacion se realizé o no en el CEP-UNALM

5.1.3 Identificaciéon de variables

En cada aplicacién se define la variable dependiente (Y) y las variables dependientes

(X1, Xz, X3, X4, X5y Xg) de la siguiente forma:

Aplicacion 1:

Y1 = resultado en la prueba admision de la UNALM de los postulantes que no se

prepararon en el CEP-UNALM y que ingresaron o no a la universidad.

X1 : Puntaje de Razonamiento Matematico
Xz : Puntaje de Razonamiento Verbal

X3 : Puntaje de Matemaéticas

X4 : Puntaje de Fisica

Xs : Puntaje de Quimica

Xe : Puntaje de Biologia
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NO CEP-UNALM J M9y X—{ X, X, X x}
No ingresé X1 Xg1 K31 X X5, X

Aplicacion 2:

Y, = resultado en la prueba admision de la UNALM de los postulantes que si se

prepararon en el CEP-UNALM y que ingresaron o no a la universidad.

X1 : Puntaje de Razonamiento Matematico
Xz : Puntaje de Razonamiento Verbal

X3 : Puntaje de Matematicas

X4 : Puntaje de Fisica

Xs : Puntaje de Quimica

X : Puntaje de Biologia

Ingresé
SI CEP-UNALM vs X ={ Xo, Xo X Xey X }
{No ingreso XX Xg1 %0 %1 X

5.1.3 Definicion operacional de las variables

En las dos aplicaciones la variable dependiente (Y) es de naturaleza categdrica y las
variables independientes Xi, Xz, X3, X4, Xs, Xg son de naturaleza cuantitativa medidas

en una escala vigesimal.
5.1.4 Disefio de la investigacion

El disefio de la investigacion es no experimental de corte transversal. Se considera no
experimental porque no hay manipulacion de las variables independientes y es de

caracter transversal porque se aplica en un momento del tiempo (ciclo 2015-11).
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5.1.5 Poblacién y muestra

Poblacion de postulantes al Concurso de Admision 2015-11 de la UNALM.

5.1.6 Instrumento de colecta de datos

El instrumento utilizado en la investigacion fue la Prueba de Admision. Es elaborado
por el Comité Permanente de Admisidn, su tiempo de duracion es de 3 horas y consta de
100 preguntas con cinco alternativas cada una. Las materias evaluadas y el numero de
preguntas por materia son: Razonamiento Matematico (20), Razonamiento Verbal (20),
Matemaética (Aritmética (4), Algebra (6), Geometria (4), Trigonometria (4)), Fisica (14),
Quimica (14) y Biologia (14). Cada pregunta bien contestada tiene un valor de 1.00

punto, sin contestar 0.00 y mal contestada — 0.25.

5.2 Metodologia aplicada

Antes de aplicar cada técnica, la exploracién de las variables o la revision descriptiva de
las variables es un paso crucial, pues es la fase de comprension de los datos. Se puede
denominar este paso como el soporte analitico de las reglas de clasificacion, pues
brindan una explicacion del comportamiento de las variables previo a los resultados de

las reglas de decision.

Ambas técnicas de modelamiento emplean el mismo particionamiento de la data con la
finalidad de poder generalizar el patrén que presentan los datos y para que la evaluacion
de los prondsticos con ambas técnicas se realice en el mismo contexto. Finalmente, para
poder evaluar los resultados en cuanto a la capacidad de clasificacién de las reglas de
clasificacion o modelos se separa la data de test o prueba, sobre los cuales seran

medidos los indicadores de buena clasificacion.

En el ambito de aplicacion de la investigacion, aquella que tenga un mayor poder de
clasificacion en el contexto de ingresante 0 no ingresantes de acuerdo a la procedencia

mostrara mejores resultados
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V1. RESULTADOS Y DISCUSION

La comparacion de la capacidad clasificatoria de las técnicas del Analisis Discriminante
Lineal de Fisher y Maquina de Soporte Vectorial se aplica al rendimiento de los
postulantes en la prueba de admision 2015-11 en la Universidad Nacional Agraria La
Molina (UNALM). Ambas técnicas estadisticas se aplicaron dos veces. La Aplicacion 1
evalUa el rendimiento en la prueba admision de la UNALM de los postulantes que no se
prepararon en el CEP-UNALM y que ingresaron o no a la universidad. La aplicacion 2
evalla el rendimiento en la prueba admision de la UNALM de los postulantes que si se

prepararon en el CEP-UNALM y que ingresaron o no a la universidad.

6.1 Resultados aplicacién 1

6.1.1 Exploracién de variables:

El analisis descriptivo y grafico de las variables independientes (puntajes de los cursos)

en cada categoria de la variable dependiente (si ingresd, no ingresd) son los siguientes:

En el Cuadro N° 3 se muestra el puntaje promedio y desviacion estandar de cada curso
(razonamiento matematico, razonamiento verbal, matematicas, fisica, quimica y

biologia) en cada condicién de ingreso (si ingreso, no ingreso).

En el caso de los ingresantes el puntaje mas alto se obtiene en el curso de Quimica
(16.0386) y el mas bajo en Razonamiento Verbal (8.6884). En el caso de los no
ingresantes el puntaje mas alto se registra en Quimica (8.6984) y el mas bajo en Fisica
(4.3322).

En el caso de los ingresantes la variabilidad mas alta se presenta en el curso de Biologia
(3.94392) y el mas bajo en Quimica (2.41555). En el caso de los no ingresantes la
variabilidad maés alta se presenta en el curso de Quimica (5.35182) y el méas bajo en
Razonamiento Verbal (2.94331).
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Cuadro N° 3: Resultados descriptivos ingresante y no ingresante

CONDICION CURSO MEAN DESV.
RM 13.0398 2.89102
RV 8.3769 2.80803
SI INGRESO MAT 11.6881 2.46079
FIS 12.6852 3.11774
QUI 16.0386 2.41555
BIO 10.7597 3.94392
RM 7.5773 4.02570
RV 6.2847 2.94331
NO INGRESO MAT 4.9750 3.52922
FIS 4.3322 4.32168
QUI 8.6984 5.35182
BIO 4.4159 4.26650

Fuente: Elaboracion propia

Gréafico N° 5: Gréfico Descriptivo ingresante y no ingresantes

Si Ingresantes
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Grafico N° 6: Grafico descriptivo segln condicién de ingreso
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En el Grafico N° 5 se observa que no hay simetria en la distribucion en las notas de los
cursos, por lo que es previsible que no se cumpla el supuesto de normalidad univariada,
el cual serd verificado posteriormente. Ademas, se observa una tendencia lineal en la
distribucion de los cursos lo que permite sospechar la presencia de multicolinealidad, lo

que también sera verificado posteriormente.

En el Gréfico N° 6 se aprecia que los ingresantes (color negro) y no ingresantes (color
rojo) estan visiblemente diferenciados en la gréfica de dispersion, por lo que se supone

que estaran divididos por un hiperplano lineal, lo cual se comprobara mas adelante.

6.1.2 Aplicacion de las técnicas de clasificacion

Primer Paso: Objetivos

Uno de los principales objetivos del CEP-UNALM, como institucién es que sus
alumnos ingresen a la universidad con un rendimiento diferenciado en la prueba de
admision respecto a los postulantes que no se prepararon en ella, demostrando a la

sociedad la calidad de los servicios académicos que brinda.

Segun la anterior premisa, la técnica Analisis Discriminante Lineal de Fisher tiene como
objetivo determinar el perfil en el resultado de los postulantes en las 6 materiales de
evaluacion, es decir, los que ingresaron o no al Concurso de Admision 2015-11 en
funcién a la no preparacion en la CEP-UNALM, lo que posteriormente servird como
punto de referencia para su comparacion respecto al perfil de los postulantes que si
provienen de la CEP-UNALM en la aplicacion 2, de la misma forma determinar cuéles

de dichas materias evaluadas cuantifica mejor las diferencias en dichos perfil.
En una segunda instancia el objetivo para la técnica de Maquina de Soporte Vectorial y

el Andlisis Discriminante de Fisher se delimita a encontrar la funcién de clasificacion

para los resultados de los postulantes al dicho Concurso de Admision en tales materias.
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Segundo Paso: Disefio de la Investigacion

Las variables fueron definidas anteriormente. El tamafio de muestra considerado para la
aplicacion de ambas técnicas para el grupo de postulantes que ingresaron o no en el
Concurso de Admision y cuya preparacion no fue en la CEP-UNALM fue de 1800
postulantes. La estrategia de particion para evaluar el poder de clasificacion de las
técnicas es dividirlo en dos partes, el 70% para muestra de entrenamiento que consta de
1260 datos, y el 30 % para la muestra de validacion y muestra de prueba que consta de

540 conjuntamente.

Tercer paso: Supuestos

Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

No se cumplieron los supuestos de Normalidad Multivariada y Homogeneidad de
Varianzas, como suele ocurrir en la mayor parte de las aplicaciones practicas. Al
respecto Ruiz (2013) sefiala que “las suposiciones de normalidad e igualdad de
varianzas no siempre se cumplen en las variables del modelo”. En el mismo sentido,
Mufioz (1998) sefiala que “No obstante, el no cumplimiento de los supuestos de
Normalidad Multivariada y Homogeneidad de Matriz Varianza Covarianza, no es

problema para el andlisis”.

Para verificar el supuesto de la colinealidad se calculé el Factor de Inflacion de
Varianza (FIV). En el Cuadro N° 4 el valor del Factor de Inflacion de Varianza en cada

curso es menor a 5, por lo que se puede concluir que no existe colinealidad.
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Cuadro N° 4 Factor de Inflacion de la VVarianza

Aplicacion 1:

Curso FIV

RM 1.785
RV 1.105
MAT 2.503
FIS 2.419
QUI 2.385
BIO 1.754

Fuente: Elaboracion Propia

Maquina de Soporte Vectorial:

La técnica Méaquina de Soporte Vectorial es mas tolerante que el Analisis Discriminante
Lineal de Fisher en la evaluacién de los supuestos de Normalidad Multivariada y
Homogeneidad de Varianzas. Esto, debido a que la técnica es de naturaleza no

paramétrica y computacional.

Respecto al supuesto de la colinealidad se calcul6 el Factor de Inflacién de Varianza
(FIV). Segun el cuadro N° 4 se observa que el factor de inflacion de la varianza en cada

curso es menor a 5, por lo que se puede concluir que no existe colinealidad.

Cuarto Paso: Estimacidn de la regla de clasificacion

Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

Para estimar la Funcién Discriminante Lineal de Fisher mediante el paquete estadistico
R, se tom¢ los datos de la muestra de entrenamiento (70%) y se considero el ingreso de

todas las variables:

Z =-0.0236226RM - 0.047539RV - 0.1479MAT —0.1012FIS +0.0199QUI - 0.0871BIO
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Quinto Paso: Interpretacion resultados

Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

Segun el cuadro N° 5, con un nivel de significancia del 1% se comprueba que todos los
cursos discriminan adecuadamente el resultado de los postulantes en la prueba de
admision de la UNALM. Desde el punto de vista univariado, la variable que més
discrimina es Fisica debido a que presenta un alto valor de F (918,88) y un valor bajo
de lambda de Wilks (0,662): el curso que menos discrimina es Razonamiento Verbal

por tener un bajo valor bajo de F (118,89) y un valor alto en el lamba de Wilks (0,938).

Cuadro N° 5. Anova Univariado

Curso | Lambda de Wilks F P.value
RM 0.798 453.805 0.000
RV 0.938 118.897 0.000

MAT 0.668 895.059 0.000
FIS 0.662 918.880 0.000
QUI 0.787 487.581 0.000
BIO 0.776 518.972 0.000

Fuente: elaboracion propia

En el cuadro N° 6 se verifica que la Funcién Discriminante Lineal de Fisher es

significativa a un nivel de significancia del 1%.

Cuadro N° 6. Significancia de la Funcion Discriminante

Funcionl Lambda de Wilks |Chi-cuadrado |Sig.
Aplicacion 1 0.565 1022.784 0.000
Fuente: Elaboracién Propia

En el cuadro N° 7 se observa la correlacion de cada curso con la Funcion Discriminante
Lineal de Fisher encontrada. El curso de Fisica tiene una alta correlacion (0,816),
seguido de Matematica (0.805) y Biologia (0.613). Los cursos Razonamiento
Matematico (0.573) y Razonamiento Verbal (0.293) tienen los valores méas bajos de

correlacion, lo que indica una baja capacidad discriminante.
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Cuadro N° 7. Capacidad Discriminante de la Funcién

Curso Funcioén 1:
Aplicacion 1

FIS 0.816

MAT 0.805
BIO 0.613
QUI 0.594
RM 0.573
RV 0.293

Fuente: Elaboracion Propia

Maquina de Soporte Vectorial:

Para obtener una Optima regla de clasificacion se realiza un ajuste 0 modelamiento de
los parametros de la Maquina de Soporte Vectorial para cada Kernel. Previamente se
fijan como parametros iniciales los sugeridos por Hsu (2000), Gamma = 2" (-1:1) y
Costo = 2™ (2:4). Luego, se afinan los parametros establecidos y se determina los
mejores parametros mediante una Blsqueda Exhaustiva en Rejilla para cada Kernel
(Lineal y Radial).

En el Cuadro N° 7 se observa que el mejor parametro de Costo para el Kernel Lineal es

8 y el nUmero de vectores de soporte es 75.

Cuadro N° 7. Regla de clasificacion Kernel Lineal

SVM: Kernel Lineal
Parameter tuning of ‘svm’:
- sampling method: 10-fold cross
validation

- best parameters:cost 8

Number of Support Vectors:75

Fuente: Elaboracién Propia

El Cuadro N° 9 muestra que el mejor pardametro de Costo para el Kernel Radial es 2 y
para Gama 0.25. ElI numero de vectores de soporte para este caso es 1609.
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Cuadro N° 9. Regla de Clasificacion Kernel Radial

SVM: Kernel radial

Parameter tuning of ‘svm':
- sampling method: 10-fold cross
validation

- Best parameters: Cost gamma
2 0.25

Number of Support Vectors: 169
(99 70)Levels: 1 2

Fuente: Elaboracion Propia

Sexto Paso: Validacién de Resultados.
Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

El Cuadro N° 10, muestra que la funcion clasificO correctamente al 96.83% de

postulantes cuya preparacion no realizé en el CEP-UNALM.

Cuadro N° 10 Validaciones de Resultado

Validacién:
SI Ingresd NO Ingresd
SI Ingresd 156 25
NO Ingresd 15 1064
Exactitud : 0.9683

Fuente: Elaboracion propia

Maquina de Soporte Vectorial:

En el Cuadro N° 11 y Cuadro N° 12 se puede observar que el mejor funcion Kernel para la regla
de decision de la Maquina de Soporte Vectorial es el Lineal debido a que ofrece la mejor tasa de

clasificacion en la muestra de validacion (97.93%), respecto al Kernel Radial (96.42)
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Cuadro N° 11 Validaciones de Resultado Cuadro N° 12 Validaciones de Resultado

10-fold cross-validation

SVM: Kernel Lineal

SVM: Kernel radial

10-fold cross-validation

on training data: on training data:
Total Accuracy: 97.93651 Total Accuracy: 96.42857
Single Accuracies: Single Accuracies:
97.61905 96.03175

98.4127 95.2381

97.61905 97.61905

o6 8254 97.61905

96.03175 96.03175

99.20635 94.44444

58 4127 99.20635

97.61905 96.8254

99.20635 95.2381

6.1.3 Evaluacion de las técnicas de clasificacion

Para evaluar la clasificacion de las técnicas Analisis Discriminante Lineal de Fisher y

Maquina de Soporte Vectorial se tomd el 30% de los datos de prueba.

Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

En el cuadro N° 13 los resultados altos de la diagonal de la matriz de Confusion 64 (si

ingreso - si ingresd) y 456 (no ingresd - no ingresd) permiten afirmar que es buena la

correspondencia entre el modelo predictivo y el modelo real.

Cuadro N° 13 Evaluacién de Clasificacion

Aplicacion 1
Prediction Si Ingreso No Ingresé
Si Ingresé 64 5
No Ingreso 14 456

Fuente: elaboracién Propia
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En el Cuadro N° 14 se puede observar que todos los indicadores de clasificacion
presentan un buen performance de clasificacion, siendo la Exactitud o Tasa de Buena
Clasificacion uno de los indicadores méas importantes (96,47%).

Cuadro N° 14 Evaluacién de Clasificacién

Statistics Aplicacion 1
Exactitud 0.9647
Sensibilidad 0.8205
Especificidad 0.9892
Valor pred (+) 0.9275
Valor pred (-) 0.9702

Fuente: elaboracion Propia

En el grafico N° 7 se puede observar que el area bajo la curva ROC es 0.905, este valor
también reafirma la adecuada clasificacion mediante el Andlisis Discriminante Lineal de
Fisher.

Grafico N° 7. Area Bajo la Curva ROC
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Fuente: Elaboracién propia
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Maquina de Soporte Vectorial:

En el cuadro N° 15 los resultados altos de la diagonal de la matriz de Confusion 76 (si
ingreso - si ingresd) y 450 (no ingresd - no ingresd) permiten afirmar que es buena la
correspondencia entre el modelo predictivo y el modelo real cuando es empleado un
Kernel lineal, por ello se puede observar que todos los indicadores de clasificacion
presentan un buen performance de clasificacion, siendo la Exactitud o Tasa de Buena

Clasificacion uno de los indicadores méas importantes (97,59%).

Cuadro N° 15 Evaluacioén clasificacion Kernel Lineal

SVM: Kernel lineal
Prediction SI NO
ST 76 12
NO 1 450
Exactitud 0.9759
Sensibilidad 0.9870
Especificidad 0.9740
Valor pred (+) 0.8636
Valor pred (-) 0.9978

Fuente: Elaboracion propia

En el grafico N° 8 se puede observar que el area bajo la curva ROC es 0,981, este valor
también reafirma la adecuada clasificacion mediante La Maquina de Soporte Vectorial.

Gréfico N° 8 Area Bajo la Curva Roc Kernel Lineal
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En el cuadro N° 16 los resultados altos de la diagonal de la matriz de Confusion 84 (si
ingreso - si ingresd) y 437 (no ingresd - no ingresd) permiten afirmar que es buena la
correspondencia entre el modelo predictivo y el modelo real cuando es empleado un
Kernel Radial, por ello se puede observar que todos los indicadores de clasificacion
presentan un buen performance de clasificacion, siendo la Exactitud o Tasa de Buena

Clasificacion uno de los indicadores méas importantes (96.66%).

Cuadro N° 16 Evaluacién de Clasificacién Kernel Radial

SVM: Kernel radial
Prediction SI NO
SI 84 10
NO 8 437
Exactitud : 0.9666
Sensibilidad : 0.9130
Especificidad : 0.9776
Valorpred (+) : 0.8936
Valor pred (-) : 0.9820

En el grafico N° 9 se puede observar que el area bajo la curva ROC es 0.945, este valor

también reafirma la adecuada clasificacién mediante la Maquina de Soporte Vectorial.

Grafico N° 9 Area Bajo la Curva Roc Kernel Radial
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De los resultados en cuanto al performance de clasificacion para la regla de clasificacion con la
Maquina de Soporte Vectorial se ha determinado que el Kernel Lineal ofrece una mejor tasa
de clasificacion en la muestra de prueba (97,59%), respecto al Kernel Radial (96,42), asi mismo
tiene un Area Bajo la Curva Roc mejor de 0,981 vs 0,945 respectivamente.

6.2 Resultados aplicacion 2

6.2.1 Exploracion de variables:

El analisis descriptivo y grafico de las variables independientes (puntajes de los cursos)

en cada categoria de la variable dependiente (si ingresd, no ingresd) son los siguientes:

En el Cuadro N° 17 se muestra el puntaje promedio y desviacion estandar de cada curso
(razonamiento matematico, razonamiento verbal, matematicas, fisica, quimica y

biologia) en cada condicion de ingreso (si ingreso, no ingreso).

En el caso de los ingresantes el puntaje mas alto se obtiene en el curso de Quimica
(15.9022) y el mas bajo en Razonamiento Verbal (8.6884). En el caso de los no
ingresantes el puntaje mas alto se registra en Quimica (9.5722) y el mas bajo en Fisica
(4.6807).

En el caso de los ingresantes la variabilidad mas alta se presenta en el curso de Biologia
(3.67888) y el mas bajo en Quimica (2.30370). En el caso de los no ingresantes la
variabilidad mas alta se presenta en el curso de Quimica (5.69752) y el méas bajo en
Razonamiento Verbal (3.02076).
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Cuadro N° 17: Resultados Descriptivos ingresantes y no ingresantes

CONDICION CURSO MEAN DESV
RM 12.4413 3.15260

RV 8.0045 2.63281

, MAT 11.6153 2.64871

Sl INGRESO FIS 12.8635 3.31251
QuUI 15.9022 2.30370

BIO 10.5395 3.67888

RM 7.8519 4.33769

RV 6.5870 3.02076

, MAT 5.5060 3.61936

NO INGRESO FIS 4.6807 4.42736
QuUI 9.5722 5.69752

BIO 4.5027 4.16208

Fuente: Elaboracion propia

Gréafico N° 10: Grafico Descriptivo ingresantes y no ingresantes
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Fuente: Elaboracion propia
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En el Grafico N° 10 se observa que no hay simetria en la distribucion de las notas de los
cursos, por lo que es previsible que no se cumpla el supuesto de normalidad univariada,
el cual serd verificado posteriormente. Ademas, se observa una tendencia lineal en la
distribucion de los cursos lo que permite sospechar la presencia de multicolinealidad, lo

que también sera verificado posteriormente.

En el Gréafico N° 11 se aprecia que los ingresantes (color rojo) y no ingresantes (color
negro) estan visiblemente diferenciados en la gréafica de dispersion, por lo que se supone

que estaran divididos por un hiperplano lineal, lo cual se comprobara mas adelante.

6.2.2 Aplicacion de las técnicas de clasificacion

Primer paso: Objetivos

Los objetivos para La técnicas Andlisis Discriminante Lineal de Fisher y La Maquina de
Soporte Vectorial son los mismos que se ha propuesto para la primera aplicacion, tan
solamente que ahora aplicado al grupo de postulantes que ingresaron o no a la UNALM

y cuya preparacion fue en la CEP-UNALM

Segundo paso: Disefio de la Investigacion

Las variables fueron definidas anteriormente. El tamafio de muestra considerado para la
aplicacion de ambas técnicas es 329 postulantes. La estrategia de particion para evaluar
el poder de clasificacion de las técnicas es dividirlo en dos partes, el 70% para muestra
de entrenamiento y validacion que incluyen a un total 230 postulantes y el 30%, para

la muestra de prueba que incluyen a un total de 99 postulantes.
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Tercer paso: Supuestos

Supuestos Analisis discriminante lineal de Fisher:

Al igual que en la primera aplicacion, no se ha cumplido los supuestos de Normalidad

Multivariada y Homogeneidad de Varianzas.

Para verificar el supuesto de la colinealidad se calcul6 el Factor de Inflacion de
Varianza (FIV). En el Cuadro N° 18 el valor del Factor de Inflacion de Varianza en

cada curso es menor a 5, por lo que se puede concluir que no existe colinealidad.

Cuadro N° 18. Factor de Inflacion de la Varianza

Aplicacion 2:
Curso FIV
RM 1.693
RV 1.085
MAT 2.780
FIS 2.455
QUI 2.220
BIO 1.684

Fuente: Elaboracion Propia

Supuestos de la Maquina de Soporte Vectorial:

De la misma forma como se ha precisado en la aplicacién 1: la evaluacion de supuestos
en la Maquina de Soporte Vectorial a diferencia del Analisis Discriminante Lineal de
Fisher es bastante tolerante, sin embargo de igual manera se ha realizado el diagnéstico
colinelidad, el mismo que se observa en el cuadro N° 18 donde el factor de inflacion de
la varianza es menor a 5 por lo que podemos concluir que no existe colinealidad entre

las variables independientes.
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Cuarto Paso: Estimacidn de la regla de clasificacion

Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

Para estimar la Funcién Discriminante Lineal de Fisher mediante el paquete estadistico
R, se tomo los datos de la muestra de entrenamiento (70%) y se considero el ingreso de
todas las variables:

Z =-0.00463RM - 0.04347RV - 0.12829MAT - 0.13031FIS + 0.046262QUI - 0.103BIO

Quinto Paso: Interpretacion resultados

Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

Segun el cuadro N° 19, con un nivel de significancia del 1% se comprueba que todos los
cursos discriminan adecuadamente el resultado de los postulantes en la prueba de
admision de la UNALM. Desde el punto de vista univariado, la variable que mas
discrimina es Fisica debido a que presenta un alto valor de F (172,921) y un valor bajo
de lambda de Wilks (0,653): el curso que menos discrimina es Razonamiento Verbal
por tener un bajo valor bajo de F (59,095) y un valor alto en el lamba de Wilks (0,965).

Cuadro N° 19. Anova Univariado

Curso Lambda de Wilks F Sig.
RM a 0.847 59.095 0.000
RV a 0.965 11.820 0.001
MAT 0.693 144.681 0.000
FIS 0.653 172.921 0.000
QUI 0.829 67.470 0.000
BIO 0.757 104.471 0.000

Fuente: Elaboracién propia

En el cuadro N° 20 se verifica la Funciéon Discriminante Lineal de Fisher es

significativa a un nivel de significancia del 1%.
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Cuadro N° 20. Significancia de la Funcién Discriminante

Funcion

Lambda de Wilks

Chi-cuadrado

Sig.

Aplicacion 2

576

177,951

,000

Fuente: Elaboracién Propia

En el cuadro N° 21 se observa la correlacion de cada curso con la Funcion
Discriminante Lineal de Fisher encontrada. El curso de Fisica tiene una alta correlacion
(0.805), sequido de Matematica (0.777) y Biologia (0.666). Los cursos Razonamiento
Matematico (0.497) y Razonamiento Verbal (0.222) tienen los valores mas bajos de

correlacion, lo que indica una baja capacidad discriminante.

Cuadro N° 21. Capacidad Discriminante de la Funcion

Curso Aplicacion 2
FIS 0.850
MAT 0.777
BIO 0.660
QUI 0.531
RM a 0.497
RV a 0.222

Fuente: Elaboracion Propia

Maquina de Soporte Vectorial:

El procedimiento que se sigue para obtener la mejor regla de decision es el mismo que
se ha realizado en la aplicacionl, es decir se procede a realizar un modelamiento de los

parametros de las Maquina de Soporte Vectorial para cada Kernel, pero antes como

paso previo se fijan los parametros iniciales Gamma = 2 (-1:1) y Costo = 2" (2:4).

En el Cuadro N° 22 se observa que el mejor parametro de Costo para el Kernel Lineal

es 8y el nimero de vectores de soporte es 29.
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Cuadro N°22. Regla de Clasificacion Kernel lineal

SVM: Kernel lineal
Parameter tuning of ‘svm’:
- sampling method: 10-fold cross
validation

- best parameters: cost=8

Number of Support Vectors: 29 (l6 13 )

Fuente: Elaboracion Propia

En el Cuadro N° 23 se observa que el mejor parametro de Costo para el Kernel Radial
Lineal es 2y para el pardmetro Gama es 0.125. EI nimero de vectores de soporte para

este caso es 48.

Cuadro N°23. Regla de Clasificacion Kernel radial

SVM: Kernel Radial

Parameter tuning of ‘svm’:
- sampling method: 10-fold cross
validation
- best parameters:

cost gamma

2 0.125

Number of Support Vectors: 48( 26 22 )

Fuente: Elaboracién Propia

Sexto paso: Validacion de Resultados.

Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

En el Cuadro N° 24, la funcion Analisis Discriminante Lineal de Fisher clasificd
correctamente en un 93.48% a los postulantes cuya preparacion no realizo en el CEP-

UNAL en sus dos condiciones de ingreso.
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Cuadro N° 24 Validaciones de Resultado

SI Ingresd
NO Ingresd

Exactitud

SI Ingresd NO Ingreséd

Validaciédn:

30 7
8 185

0.9348

Maquina de Soporte Vectorial:

En el Cuadro N° 25 y Cuadro N° 26 se puede observar que el mejor Kernel para la Mé&quina de

Soporte Vectorial es el Lineal debido a que ofrece una mejor tasa de clasificacion en la muestra
de validacion (94,78%), respecto al Kernel Radial (95,21)

Cuadro N° 25 Validaciones de Resultado

Cuadro N° 26 Validaciones de Resultado

SVM: Kernel lineal
10-fold cross-validation
on training data:

Total Accuracy: 94.78261
Single Accuracies:
100

95.65217

100

91.30435

95.65217

95.65217

86.95652

95.65217

91.30435

95.65217

SVM: Kernel Radial

10-fold cross-validation
on training data:

Total Accuracy: 95.21739
Single Accuracies:
91.30435

95.65217

86.95652

86.95652

91.30435

95.65217

91.30435

100

95.65217

Fuente: Elaboracion Propia

6.2.3 Evaluacion de las técnicas de clasificacion.

Para evaluar la clasificacion de las técnicas Analisis Discriminante Lineal de Fisher y

Méaquina de Soporte Vectorial se tomo el 30% del total de datos para cada uno, lo

mismo que se ha llamado muestra de validacién y de prueba.
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Andlisis Discriminante Lineal de Fisher:

En el cuadro N° 27 los resultados altos de la diagonal de la matriz de Confusion 10 (si
ingreso - si ingresd) y 82 (no ingresd - no ingresd) permiten afirmar que es buena la

correspondencia entre el modelo predictivo y el modelo real.

Cuadro N° 27 Evaluacién de la Clasificacion

2da Aplicacion(SI CEP)
Prediction SiIngresé | No Ingreso
Si Ingreso 10 3

No Ingreso 3 82
Fuente: Elaboracion Propia

En el Cuadro N° 28 se puede observar que todos los indicadores de clasificacion
presentan un buen performance de clasificacion, siendo la Exactitud o Tasa de Buena

Clasificacion uno de los indicadores méas importantes (93,88%).

Cuadro N° 28 Evaluacién de la Clasificacion

Statistics Aplicacion 2
Exactitud 0.9388
Sensibilidad 0.7692
Especificidad 0.9647
Valor pred (+) 0.7692
Valor pred (-) 0.9647

Fuente: elaboracion Propia

En el grafico N° 12 se puede observar que el area bajo la curva ROC es 0.867, este
valor también reafirma la adecuada clasificacion mediante el Andlisis Discriminante

Lineal de Fisher.
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Grafico N°12. Area Bajo la Curva Roc
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Maquina de Soporte Vectorial:

En el cuadro N° 29 los resultados altos de la diagonal de la matriz de Confusion 10 (si
ingreso - si ingresd) y 85 (no ingresd - no ingresd) permiten afirmar que es buena la
correspondencia entre el modelo predictivo y el modelo real cuando es empleado un
Kernel lineal, por ello se puede observar que todos los indicadores de clasificacion
presentan un buen performance de clasificacion, siendo la Exactitud o Tasa de Buena

Clasificacion uno de los indicadores méas importantes (96.94%).

Cuadro N°29 Evaluacién Clasificacion Kernel Lineal

SVM: Kernel Lineal
Prediction SI NO

ST 10 2
NO 1 85
Exactitud : 0.9694

Sensibilidad : 0.9091
Especificidad : 0.9770
Valor pred (+) : 0.8333
Valornored (-Y : 0.9884
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Sensitivity

En el grafico N° 13 se puede observar que el area bajo la curva ROC es 0,943, este

valor también reafirma la adecuada clasificacion mediante La Maquina de Soporte
Vectorial.

Grafico N°13. Area Bajo la Curva Roc Kernel Lineal
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Fuente: Elaboracion Propia

En el cuadro N° 30 los resultados altos de la diagonal de la matriz de Confusion 17 (si
ingreso - si ingresd) y 75 (no ingreso - no ingresd) permiten afirmar que es buena la
correspondencia entre el modelo predictivo y el modelo real cuando es empleado un
Kernel Radial, por ello se puede observar que todos los indicadores de clasificacion
presentan un buen performance de clasificacion, siendo la Exactitud o Tasa de Buena

Clasificacion uno de los indicadores méas importantes (93.88%).

Cuadro N° 30 Evaluacién Clasificacion Kernel Radial

SVM: Kernel radial

predrad SI NO

ST 17 3

NO 3 75
Exactitud 0.9388
Sensibilidad 0.8500
Especificidad : 0.9615
Valor pred (+): 0.8500
\/alaornred (Y + 0 QR1HR
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En el grafico N°14 se puede observar que el area bajo la curva ROC es 0.906, este

valor también reafirma la adecuada clasificacion mediante la Maquina de Soporte

Vectorial.
Gréafico N° 14. Area Bajo la Curva Roc Kernel Radial
o
— |lIreta= 0.150_
Sens: 96.2%
Spec: 85.0%
g — PV+: 15.0%
PV-: 3.8%
©
£ o 7
=
‘©»
[
D
wn <
o
N Variable est. (s.e.)
=2 (Intercept) -1.735 (0.626)
predrad4 4.953 (0.860)
Model: as.factor(data.testll1$Procedencia) ~ predrad
g ] Area under the curve: 0.906

I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Specificity
Fuente: Elaboracion Propia

De los resultados en cuanto al performance de clasificacion para la Maquina de Soporte
Vectorial se ha determinado que el Kernel Lineal ofrece una mejor tasa de clasificacion en
la muestra de prueba (96,94%), respecto al Kernel Radial (93,88%), asi mismo tiene un Area

Bajo la Curva Roc mejor de 0,943 vs 0,905 respectivamente.
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6.3. Comparacion de Resultados:

Cuadro N°31. Comparacion de las clasificaciones

lera Aplicacion- No CEP-UNALM

Precision | Sensibilidad | Especificidad| PV+ PV- | AUC
Funcion
Discriminante 0.9647 0.8205 0.9892 0.9275 | 0.9702 |0.905
Regla SVM lineal | 0.9759 0.9870 0.9740 0.8636 | 0.9978 |0.981
2da Aplicacion-SI-CEP-UNALM
Precision | Sensibilidad | Especificidad | PV+ | PV- | AUC
Funcién
Discriminante 0.9388 0.7692 0.9647 0.7692 | 0.9647 | 0.8607
Regla SVM lineal 0.9694 0.9091 0.9770 0.833 | 0.988 | 0.943

Fuente: Elaboracion Propia

Segun el cuadro N° 31 se observa una mejor tasa de buena clasificacion con la técnica

Maquina de Soporte Vectorial en el resultado en la prueba de admision de la UNALM

de los postulantes que recibieron o no preparacion en el CEP-UNALM, de la misma

forma se observa una mayor Area Bajo la Curva ROC.

Debido a que en ambas aplicaciones se observa una similar distribucion en la

clasificacion para cada técnica respecto a cada aplicacion y sumado a ello, gracias a que

los resultados del Analisis Discriminante permitieron perfilar a los postulantes con los

mismos cursos en funcion de la procedencia se puede concluir que no existe diferencia

en perfil de los alumnos.
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VIlI. CONCLUSIONES

La técnica Maquina de Soporte Vectorial clasifica mejor el rendimiento en la prueba de
admision de la UNALM de los postulantes que recibieron o no preparacion en el CEP-
UNALM, al presentar tasas de buena clasificacion de 96.94% vy 97.59%
respectivamente, en relacion a la técnica de Analisis Discriminante Lineal de Fisher de
93.88% Yy 96.47%.

En la técnica Maquina de Soporte Vectorial, el Kernel de tipo Lineal clasifica mejor el
rendimiento en la prueba de admision de la UNALM de los postulantes que recibieron o
no preparacion en el CEP-UNALM, al presentar el area bajo la curva ROC de 0.94 y

0.981 respectivamente, en relacién al kernel de tipo radial 0.906 y 0.94

En la técnica Maquina de Soporte Vectorial, el Kernel de tipo Lineal clasifica mejor el
rendimiento en la prueba de admision de la UNALM de los postulantes que recibieron o
no preparacion en el CEP-UNALM, al presentar tasas de buena clasificacion de 96.94%

y 97.59% respectivamente, en relacion al kernel de tipo radial de 93.88% y 96.66 %.

La técnica Maquina de Soporte Vectorial clasifica mejor el rendimiento en la prueba de
admision de la UNALM de los postulantes que recibieron o no preparacion en el CEP-
UNALM, al presentar el area bajo la curva ROC de 0.943 y 0981 respectivamente, en
relacion a la técnica de Analisis Discriminante Lineal de Fisher de 0.8607 y 0.905

En los postulantes que no recibieron preparacion en el CEP-UNALM, el Anélisis
Discriminante Lineal de Fisher los cursos Fisica (0,816), Matematica (0,805) y Biologia
(0,613) discriminan mejor el rendimiento en la prueba de admision, a diferencia de
Razonamiento Verbal (0,573) y Razonamiento Matematico (0,293) que poseen la menor

capacidad discriminante.

En los postulantes que si recibieron preparacion en el CEP-UNALM, el Analisis
Discriminante Lineal de Fisher los cursos Fisica (0,859), Matematica (0,777) y Biologia
(0,66) discriminan mejor el rendimiento en la prueba de admision, a diferencia de
Razonamiento Verbal (0,497) y Razonamiento Matematico (0,222) que poseen la menor

capacidad discriminante.
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7. Se puede concluir en base a las dos conclusiones precedentes que la formacion que
brinda actualmente en la CEP-UNALM, no proporciona a los postulantes que se
prepararon en ella un rendimiento diferenciado en la prueba de admision de la

universidad con respecto a los postulantes que se prepararon en otras academias
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VIIl. RECOMENDACIONES

1. Comparar la capacidad de clasificacion de la Méaquina de Soporte Vectorial y el
Anélisis Discriminante Cuadratico, ante el incumplimiento del supuesto de

homogeneidad de varianza en esta Gltima técnica.

2. Comparar la capacidad de clasificacion de la Maquina de Soporte Vectorial y el
Anélisis Discriminante Lineal de Fisher cuando la variable dependiente tiene mas de

dos clases.

8. Realizar un estudio para identificar las razones que determinan que en la actualidad la
formacion que brinda actualmente en la CEP-UNALM, no proporciona a los postulantes
que se prepararon en ella un rendimiento diferenciado en la prueba de admisién de la

universidad con respecto a los postulantes que se prepararon en otras academias
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X. ANEXOS:

Caodigos en R:

library(e1071)
library(caret)
library(Epi)
Library(Klar)

Analisis Discriminante lineal de Fisher Primera Aplicacion

datalll<-read.table(file.choose(),T)

data.indices111 <- sample(1:nrow(datalll),size=1260)
data.entrenamientol111 <- datalll[data.indices111,]
data.test111 <- datalll[-data.indices111,]

nrow(data.entrenamientol111)

library(MASS)
mod31<-lda(Procedencia~.,data=data.entrenamientol111 )
datos.lda.p1 <- predict(mod31, newdata=data.test111[,1:6])

mcll <- table(datos.Ida.p1$class, data.test111$Procedencia)

mcll

library(caret)

confusionMatrix(datos.lda.p1$class, data.test111[,7])

library(Epi)
ROC(form=as.factor(data.test111$Procedencia)~datos.lda.p1$class,
plot="ROC")

Maquina Soporte Vectorial kernel Lineal

datalll<-read.table(file.choose(),T)
data.indices111 <- sample(1:nrow(datalll),size=1260)
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data.entrenamientol11 <- datalll[data.indices111,]
data.test111 <- datalll[-data.indices111,]
nrow(data.entrenamientol111)
x<-data.entrenamiento111[1:6]

y<-data.entrenamiento111[7]

head(data.test111)

tune.outli<- tune(svm,train.x=x,train.y=y,kernel="linear",
ranges=list(cost=2"(2:4)),scale=T)

summary(tune.outli)

ccli <- as.numeric(tune.outli$best.parameters[1])

modelolin <- svm(as.factor(Procedencia)~., data.entrenamientol11[,1:7], type
="C-classification", cost = ccli, kernel = "linear",scale=T,cross=10)
summary(modelolin)

predlin <- predict(modelolin,data.test111[,1:6]);
confusionMatrix(predlin, data.test111[,7])

nrow(y)

nrow(predlin)

ROC( form=as.factor(data.test111$Procedencia)~predlin,plot="ROC")
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