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RESUMEN

El objetivo de la investigacion fue probar la hgsd$ que la tasa de error de
clasificacion utilizando el analisis discriminarten algoritmos genéticos es menor a
la que se obtiene con el analisis discriminanteglinle Fisher. La aplicacion se efectuo
en la prediccion del rendimiento en el examen drisidn de la Universidad Nacional
Agraria La Molina de los postulantes cuya prepamde realizé en su Centro de
Estudios Preuniversitarios. En la técnica de aligms genéticos se empled el método
de seleccion, cruce y mutacion que permitié reali@a busqueda de funciones
discriminantes con error minimo. Los resultados efldio indican que el analisis
discriminante con algoritmos genéticos proporciama funcion discriminante mas

eficiente que la proporcionada por Fisher.

Palabras claves: Analisis discriminante, Algoritngeséticos, Optimizacion.



ABSTRACT

The aim of the research was to test the hypothbaisthe error rate of classification
using discriminant analysis with genetic algorithiemdower than obtained with the
Fisher linear discriminant analysis. The study wesle in predicting performance in
the entrance examination of the Universidad Nadiggaaria La Molina of applicants
whose preparation was conducted in the Prepar&@ohpol of the UNALM. In the
technique of genetic algorithms your method of céde, crossover and mutation
allowing search discriminant function with minimatror was used. The results
indicate that the discriminant analysis with gemegigorithms provided a more
efficient discriminant function that provided bysker.

Keywords: Discriminant Analysis, Genetic Algorithn@ptimization.



|. INTRODUCCION

En ciencia Estadistica se han venido desarrolldédoicas de andlisis multivariado
con fines de clasificar objetos o individuos. Enésas técnicas se encuentran el

analisis cluster, el analisis de regresion logastet analisis discriminante entre otras.

El Analisis Discriminante Lineal propuesto por EsH1936), tiene como objetivo
determinar las variables que explican mejor lagmemcia de un individuo a un
determinado grupo, y ademas estima una funciémigiis@nte que permite clasificarlo

en uno de los grupos existentes.

A partir de este modelo se han presentado notadblesces, desde el Analisis
Discriminante Flexible (Hastie, T., Tibshirani, K. Buja, A, 1994.) y Andlisis
Discriminante Penalizado (Hastie, T., Tibshirani,yRBuja, A, 1995.), hasta los mas
recientes basados en remuestreo (Breiman, 1998% yeldes neuronales artificiales
(Lépez, M, et al., 2007), que buscan reducir aliméxa tasa de error de clasificacion.
Uno de éstos ultimos es el Andlisis discriminarie algoritmos genéticos, que utiliza
resultados del analisis discriminante lineal y ageres genéticos para estimar una o

varias funciones discriminantes.

El objetivo de la investigacion es comparar laieficia del analisis discriminante con

algoritmos genéticos respecto al analisis disciami@ lineal de Fisher a través de la
tasa de error de clasificacion. Para ello, se po$tuhipétesis que la tasa de error de
clasificacion utilizando el andlisis discriminarmen algoritmos genéticos es menor al

gue se obtiene con el andlisis discriminante lidedFisher.

La hipdtesis de investigacion se sometié a prugbana aplicacion para predecir el
perfil de rendimiento en el examen de admisioraddriversidad Nacional Agraria La
Molina (UNALM) de los postulantes que ingresarom®@ a la universidad y cuya
preparacion se realizo en su Centro de Estudias\Resitarios (CEPRE_UNALM).

La data correspondi6 a los resultados de las psugdadmision de la UNALM de los

concursos de admision del periodo 2009 — 2013.



ll. REVISION DE LITERATURA

2.1 El Andlisis Discriminante Lineal
2.1.1 Definicién del andlisis discriminante lineal

Pedret [17] indica que “el andlisis discriminantermite determinar cuales son las
variables (de entre la serie de variables selead@s previamente por el investigador),
gue mejor explican la pertenencia de un individumadeterminado grupo. Ademas
logra determinar el grupo al que pertenecera uivitheb pendiente de clasificacion,

basandose en la respuesta o valores que tomaidiiki@uo en la serie de variables

gue mas explican la pertenencia a cada grupo”.

Segun Uriel [22], “el analisis discriminante selipéi para clasificar a distintos
individuos en grupos, o poblaciones, alternativeslat valores de un conjunto de
variables sobre los individuos que se pretendeificas donde cada individuo
pertenece a un solo grupo. La pertenencia a ypogrwtro se introduce mediante una
variable categdrica (dependiente) que toma taralmses como grupos existentes”.

Johnson [10], hace una comparacion entre el amadisi regresion y el analisis

discriminante: “El analisis discriminante es semtgaal de regresion, excepto que la
variable dependiente es categorica, en lugar diencan En el andlisis de regresion se
desea poder predecir el valor de una variable weéis con base en un conjunto de
variables predictoras. En el analisis discriminaste desea poder predecir la
pertenencia a una clase de una observacion particedn base en un conjunto de

variables predictoras.”

Sharma [20], hace hincapié que el analisis digodante lineal de Fisher requiere la
verificacion de los supuestos de normalidad muithda y homocedasticidad.
Ademas, indica que de no cumplirse estos supudstossultados de clasificacion se

verian afectados.

Finalmente Manly [12] explica que “el Analisis digginante es bastante robusto a la
violacion de los supuestos mencionados anterioen&ih embargo, al interpretar los
resultados el investigador debe ser conscienteoslepbsibles efectos debido a la

violaciéon de los supuestos”.



2.1.2 Objetivos del andlisis discriminante Lineal

Segun Hair, Anderson, Tatham y Black [6], “El asidlidiscriminante puede tratar

cualquiera de los siguientes objetivos de invesiiga

- Determinar si existen diferencias estadisticamesigmificativas entre los
perfiles de las puntuaciones medias sobre un ctnpm variables de dos (o
mas) grupos definidos a priori.

- Determinar cual de las variables independientesntifita mejor las
diferencias en los perfiles de las puntuacionesaseate dos 0 mas grupos.

- Establecer los procedimientos para clasificar oBjgindividuos, empresas,
productos, etc.), dentro de los grupos, en basasgosntuaciones sobre un
conjunto de variables independientes.

- Establecer el numero y la composicion de las diioers de la discriminacion

entre los grupos formados a partir del conjunteatebles independientes”.

Por otro lado Johnson [10] sefiala que: “El objeb@sico del andlisis discriminante es
producir una regla o un esquema de clasificacié@ permita a un investigador
predecir la poblacion de la que es lo mas probajpie tenga que venir una

observacion.”
2.1.3 Funcién Discriminante Lineal de Fisher

Pedret [17], define la funcion discriminante lined la siguiente manera: “Si la
variable a explicar es de m grupos, el andlisisriisnante calcula m-1 funciones
discriminantes. La estimacién de la funcion disanante se efectia reduciendo las
variables explicativas iniciales a unas nuevasabées, combinaciones lineales de las
primeras. Los valores tomados por estas nuevasbkasi se llaman puntuaciones
discriminantes. Cada individuo obtiene una puntiradiscriminante en cada una de

las funciones discriminantes”.

Si llamamo<Z; a la puntuacién discriminante asociada al indigidui = 1, ...,n) en
una funcién discriminante cualquietg, sera una combinacion lineal de las variables

explicativas inicialex, (p = 1, ..., P):

Z =+ X+ X, v+ h X  OEL..r

Siendob, el coeficiente discriminante o peso asociadovatableX),.

3



2.1.4 Estimacion de la funcién discriminante

Uriel [22], explica el sustento matematico paraldéencion de la funcion discriminante
de Fisher, como una funcion lineal de K variabbgdieativas X:

D=uX + WX+ Y % (2.1)

El problema planteado es la obtencién de los deeties de ponderacioun, . Si se

considera la existencia de n observaciones, leidardiscriminante se expresa de la

siguiente manera:
Di :ulxli + uZXZ ot Q )&i (22)
Asi, D es la puntuacion discriminante correspondiengeabservacion i-ésima.

La expresion en forma matricial es:

(2.3)

La variabilidad de la funcién discriminante se paedpresar de la siguiente manera:
d'd=uXXu (2.4)

El segundo miembro de (2.4) es una forma cuadrdéda matriz X’X. Esta matriz, al
estar expresadas las variables en desviacionesctesa la media, es la matriz de
suma de cuadrados y productos cruzados (SCPCotiak variables X. Esta matriz

se puede descomponer como una matriz SCPC enesgylSCPC intra-grupos:
XX=T=F+W (2.5)

donde T, F y W son las matrices de SCPC total,eegqipos e intra-grupos
respectivamente. Sustituyendo (2.5) en (2.4), seroh

d'd=uTu= uUFur UW (2.6)

Para la estimacion de los coeficientgs Fisher utilizo el siguiente criterio:
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o u'Fu
Méaximizacion ded = ——
u'Wu (2.7)

Se trata de que el primer término (Variabilidadefrupos) sea lo mayor posible en

detrimento del segundo término (Variabilidad ingrapos).

Los centros de gravedad o centroides (vector deasiedon los estadisticos basicos

que resumen la informacion sobre los grupos. $wstitdo en (2.2, X,,..., X, por

los elementos del vector de medias, se obtiene:
D, =u X, +U, X, +.+ %, (2.8)

Produciendo de forma analoga en el grupo Il

DII = u1>_(1,II + u2 x2l,| ot l!! >& 1) (29)
El punto de corte discriminante C se calcula praaretb, es decir:

D, +D
C=———+ (2.10)

El criterio para clasificar al individuo i es eggiente:

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 andlisis discrimtenae le resta el valor de C a la

funcién. De esta forma, la funcién discriminanteng dada por:
D-C=uX+uX+.+uy %X - C (2.11)

Existe una forma alternativa a la utilizacion (3,Xjue consiste en construir funciones
discriminantes para cada grupo, basadas tambiéhaeiterio (2.7). Estas funciones, a

las que denominaremos, tienen la siguiente estaictu

F| :a|,1x1+a,zx2+"-+ &y )& - (t:

2.12
F :a||,1X1+a| ,2X2+---+ dk X -¢ ( )



Cuando se utilizan estas funciones, se clasifiga mdividuo en el grupo para el que
la funcion F sea mayor. A partir de los coeficientes de lagifures (2.12) se pueden

obtener los coeficientes de la funcion (2.11)aaés de la siguiente equivalencia:

Fo-F =@ .-a)X+(@,-a) X+t +(a — & ) X-(C-,0

=u X, +ULX,+ .+y X - C= D-C (2.13)

2.1.5 Supuestos del Andlisis Discriminante Lineal

Segun Hair, Anderson, Tatham y Black [6], para oétda funcidén discriminante se
requiere del supuesto de normalidad multivariaetéad variables independientes. Los
datos que no cumplan con este supuesto puederr grabemas en la estimacion de

la funcion discriminante.

Otro supuesto que se requiere es la homogeneidathtices varianza covarianza de
los grupos. La violacion de este supuesto puedetaafa la clasificacion, causando
problemas de “sobreclasificacion” dentro de los pgau de matrices varianza

covarianza grandes.

Un problema a tomar en cuenta es la multicolinadlidentre las variables
independientes. Esto ocurre cuando dos o0 mas lemialestan altamente

correlacionadas provocando poca capacidad expicaticonjunto completo.

Por ultimo, un supuesto implicito es que todasd&eciones son lineales. Por lo que las

no lineales no se encuentran reflejadas en ladardiscriminante.

Montanero [14], explica que “el método lineal dasdicacion de Fisher manifiesta ser
bastante robusto frente a violaciones moderadastas hipdtesis. Por ello en el caso
(frecuente) de que no se verifiguen las mismasjeii®mos de descartar la estrategia
lineal sino que hemos de ejecutarla y evaluar $ideza posteriori. Si los resultados
no son satisfactorios, optaremos por otro tipo ldsifccacion, como la cuadratica”.
Ademas, indica que una forma de evaluar la valeleza través de los métodos de

Jackniffe o validacién cruzada.



2.2 Algoritmos Genéticos
2.2.1 Definicion de Algoritmos Genéticos

Goldberg [5] sefiala que los algoritmos genéticas “stgoritmos de busqueda basados
en los mecanismos de seleccion natural y genégicaal. Combinan la supervivencia de
los mas compatibles entre las estructuras de cadeoa una estructura de informacion
ya aleatorizada, intercambiada para construir gorsino de busqueda con algunas de

las capacidades de innovacion de la busqueda himana

Moujahid, Inza y Larrafiaga [16], detallan que “@dgoritmos genéticos son métodos que
ayudan a resolver problemas de busqueda y optimizaEstan basados en el proceso
genético de los organismos vivos. A través de gemanes, los individuos evolucionan
en la naturaleza de acorde a los principios dedéle natural y la supervivencia de los
mas fuertes, segun Darwin (1859). Como aprendidajeste proceso, los algoritmos
genéticos trabajan con una poblacién de individoada uno de los cuales representa una
solucién factible a un problema planteado. Estadividuos serdn seleccionados,
evaluados y reproducidos tras el paso de cadaamder Propagandose de esta manera
caracteristicas a lo largo de cada una de ella®mij@onando hasta obtener la solucion

requerida’.

Finalmente Koza [11] brinda una definicion mas falmie los algoritmos genéticos: “El
algoritmo genético es un algoritmo matemético qaasforma un conjunto de objetos
matematicos individuales con respecto al tiemp@nds operaciones modeladas de
acuerdo al principio de Darwin de reproduccion pesuivencia del mas apto y tras
haberse presentado de forma natural una serie @facignes genéticas de entre las que
destaca la recombinacién sexual. Cada uno de ebjetbs matematicos suele ser una
cadena de caracteres (letras o numeros) de lonfijigudue se ajusta al modelo de las
cadenas de cromosomas, Yy se les asocia con utefaiecion matematica que refleja su

ajuste (fitness)”.



2.2.2 Objetivos de los Algoritmos Genéticos

Holland [9], brinda un punto de vista computaciosafialando que los objetivos de los

algoritmos genéticos son:

. Imitar los procesos adaptativos de los sistemasgalas
. Disefar sistemas artificiales (programas) que geterlos mecanismos importantes

de los sistemas naturales.

Por su parte Gil [4], hace incidencia en la optanign: “Los algoritmos genéticos son,
simplificando, algoritmos de optimizacion, es det@tan de encontrar la mejor solucion

a un problema dado entre un conjunto de solucipasibles”.

Manrique [13], sefiala el objetivo como un sisteoiausto de la computacion evolutiva:
“Los problemas del mundo real casi nunca son es&if los problemas de optimizacion
temporal son cada vez mas comunes. Estas circeiegarequieren un cambio en la
estrategia que se aplica para resolver el probldmapotencia de los algoritmos
genéticos viene de que la técnica que usan esteolysuede tratar con éxito un gran
numero de tipos de problemas, incluyendo y desticaguellos que son dificilmente

solucionables utilizando otro tipo de métodos cl@si.

Finalmente Montano [15] sefala que “Los algoritngesiéticos se basan en esquemas
formando grupos de individuos; donde se localizas dptimos, para posteriormente
encontrar la funcién 6ptima de las variables alét

2.2.3 Cromosoma

Segun Back [1], “un cromosoma o individuo es urlacon candidata al problema que
se desea resolver, los cromosomas son llamadosétaroadenas, las que a su vez se

componen de un numero de genes, los cuales llatares llamados alelos”.

2.2.4 Poblacion Inicial
Es un conjunto inicial de cromosomas. Los aspegt@sse debe tener en cuenta en la

poblacién son: tamafio y generacion.

Respecto al tamafio que debe tomar, Reeves [1&]lasefie “una poblacion pequefa no

permitira explorar el espacio de busqueda de maefeetiva, pero si es demasiado



grande hay posibilidad de que la eficiencia deloaétdisminuya y en consecuencia no

encontrar una solucién 6ptima en un plazo razorddkempo.”

Por otro lado, Gil [4], basandose en una eviderai@irica, sugiere que un tamafio de
poblacion comprendida entre el |1 y 21 es suficiepdea atacar con éxito el problema

planteado. Siendo | la longitud de una ristra (gotg de genes).

Finalmente Montano [15], indica que la poblaciditial debe estar formada entre 20 y

100 cromosomas.
La generacion de la poblacion se explica en laiée&3.1
2.2.5 Funcion de Aptitud

Segun informacion recopilada de internet, la fun@é aptitud es la funcion objetivo del
problema de optimizacion. Se caracteriza por s@azale “castigar” a las malas
soluciones, y de “premiar” a las buenas, de forma sean estas ultimas las que se

propaguen con mayor rapidez.

Tolmos [21], explica la funcion de aptitud en téros de capacidad frente al problema a
solucionar: “El algoritmo suele requerir una fumcle capacidad o potencial que asigna
una puntuacion (capacidad) a cada cromosoma dablagidn actual. La capacidad o el
potencial de un cromosoma depende de como resaslva&romosoma el problema a

tratar”.

Finalmente Gestal [3], brinda una definicion masnia explicando que “es una medida
numérica de la bondad de una solucién. Indica si itaividuos de la poblacion

representan o no buenas soluciones al problemteptioi.

2.2.6 Seleccion

Segun Gestal [3], “Los algoritmos de selecciéon rsdos encargados de escoger qué
individuos van a disponer de oportunidades de tepmicse y cuales no”. De esta forma

aumenta la posibilidad de tener buenos individuogrefuturo.
2.2.7 Operadores Genéticos

Segun Montano [15], los operadores genéticos poiguan los mecanismos de busqueda

basicos de los algoritmos genéticos; los cualesss@ para crear nuevas soluciones,



basadas en el conjunto de las mejores solucionasgidas previamente por algun
método de seleccion.

2.2.7.1 Reproduccién
Es un proceso en el cual el cromosoma (cadenajpado a la nueva generacion. El
cromosoma con un alto valor de ajuste tiene maypartonidad de participar en la

préxima generacion”.

2.2.7.2 Cruce

El cruce toma dos individuos y produce dos nuevambviduos. Una parte de un

cromosoma es combinada con otra parte de otro came. En esta operacion existe la
posibilidad de combinar las partes buenas de dosiasomas, proporcionando la

descendencia de dos nuevos cromosomas, al meradassgulos progenitores”.

2.2.7.3 Mutacion
El objetivo de este operador es introducir nueveens genético en la poblacion, o
minimo prevenir la pérdida de éste. Bajo la mutacim gen puede recibir un valor que

no ocurre antes en la poblacion, o que tiene quoepse debido a la reproduccion”.

Gestal [3], hace hincapié en la utilizacion de esperador junto al de cruce, “la
mutacion de un individuo provoca que uno de susgewmarie su valor de forma
aleatoria, produciendo un nuevo individuo. Aden&sigele utilizar de manera conjunta

con el operador de cruce”.
2.3 Andlisis discriminante con algoritmos genéticos

El Analisis Discriminante Lineal con algoritmos @#inos, es la combinacién del analisis
discriminante lineal y los algoritmos genéticosg@eMontano [15], tiene como objetivo
principal clasificar individuos con el minimo ernposible. Se caracteriza por utilizar las
variables discriminantes resultantes del analisscrighinante lineal y operadores

genéticos, lo cual permite estimar una funcién eamjunto de funciones discriminantes.
2.3.1 Generacién de Poblacioén Inicial

Segun Gil [4], “la poblacidn inicial de un AlgoribmGenético puede ser creada de muy

diversas formas, desde generar aleatoriamentdal da cada gen para cada individuo,
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utilizar una funcion avida o generar alguna padecdda individuo y luego aplicar una

busqueda local”.

Montano [15], explica una metodologia para la gacién de la poblacién inicial: “Se
generan 2 muestras...Se toma una de ellas como primezstra y se le aplica la técnica
de remuestreo..., con la finalidad de obtener n raiegwaestras del mismo tamafo;

mientras que la segunda se reserva, porque smiafodn se usara para evaluar”

“...Posteriormente a cada una de las muestras obwemdr remuestreo se le aplico
analisis discriminante de manera que se obtienerfuntiones discriminantes

(cromosomas)”.
2.3.2 Calculo de la funcién de Aptitud

Montano [15], sefiala que para calcular el fitnessnzion de aptitud se deben realizar

los siguientes pasos:

1. Para cada una de las funciones se obtiene la midpor de individuos mal
clasificados en cada grupo, posteriormente sezeeldisuma, la cual sera dividida
entre 2, obteniéndose el error promedio de clasiit.

2. Ya que se tiene el error promedio de cada funadrealiza la suma, generandose
el error promedio total del problema.

3. La aptitud es igual al error promedio de clasifiéacentre el error promedio total

del problema.

2.3.3 Seleccion por el método de la ruleta

Segun Montano [15], la seleccion se realiza aleatwmnte, y se asigna una probabilidad
P, a cada individuo j, perteneciente a la poblaciorceestion y se toma como base el
valor de ajuste. También se generan numeros alestoon distribucion uniforme, uno

para cada elemento de la poblacion, y se comparatracla probabilidad acumulada

C = Z}zle. Entonces, la solucibn o cromosoma i se selecgiama integrar la nueva

poblacion sc;_; < U(0,1) < c;.

En el método de la ruleta, las funciones progesst@on seleccionadas de acuerdo a la

probabilidad asignada jjPtomando como referencia su valor de ajusteicde tque el

11



individuo con mayor proporcién sera seleccionados nvéces que el de menor

proporcion. La probabilidad; Bara cada individuo es definida por:

= h (2.14)

donde F; es el valor de ajuste del i-ésimo individuo y et tamafio de la poblacion.
Este método limita al algoritmo genético a encantaaoptimizacion de la solucion

debido a la asignacién de probabilidades.
2.3.4 Cruce Aritmético

SeanS,, , Y Sk, dos soluciones o cromosomas, entonces al seheccibeatoriamente un
valor r de una variable aleatoria con distribucid0, 1) , se logra la generacion de dos
nuevas soluciones o nuevos cromosomas al considsraombinaciones convexas entre

los dos, es decir:

Sn=r5+1-1S y S;= 1$+ (& ) § (2.15)

De esta forma se generan dos nuevas soluciones.
2.3.5 Mutacion Uniforme

Sea S(i), una matriz de tamafo s x p cuyas filasesentan posibles soluciones del

problema en la iteracion i con p componentes, y

a=mnS, y b=maxg§g dondeg= 1,
Es decir, el limite inferior y superior del conjarde cada columna de la matsid) del
problema. Seleccionando aleatoriamente el valantkeel y p y un valor de la variable

aleatoria U(ag, by) con distribucion uniforme en el interval@ay, by), se realiza la

siguiente mutacion:

S, =U(a.R) i=1..p sij=k
S =9 i=1,..p sijzk (2.16)
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2.4 Metodologia del Algoritmo Genético con AnalisiBiscriminante

Para la aplicacion de los algoritmos genéticosrdlligis Discriminante Lineal, se utiliza

los pasos mostrados en el Gréafico N° 1.

Grafico N° 1. Estructura de la evolucion de un Algatmo Genético.

Inicio
Generacion de la Evaluaciéon de la éSe cumple el criterio
Poblacion Inicial Funcidn Objetivo de optimizaciéon?
No Si
Seleccién Los mejores
individuos
Generar nueva Cruce
Poblacion Resultados
Mutacion
Fin

Fuente: Algoritmos genéticos en la discriminacidvientano (2011)

Montano [15], indica que se debe comenzar generdadooblacion inicial con un
conjunto de funciones discriminantes. Posteriormesat evalla cada una de ellas, para
realizar esto se sustituye los vectores de lasd¥’'éa muestra que generd la poblacion
inicial, luego se contabilizan los casos mal cleados para los grupos en cada funcion,
lo cual se utiliza para determinar la proporcioned®r de clasificacion y se conservan

las funciones que reportan menor error (error cero)

El siguiente paso es asignar la funcion de apfjpudbabilidad de mejor ajuste) a cada
una de las funciones discriminantes. Seguidameateprecede a la seleccion de
individuos, aplicando el método de la ruleta, esirdse generan n nameros aleatorios
con distribucion uniforme ordenados de manera asrdga y se obtiene el ajuste
acumulado, si el valor se encuentra entre los @alacumulados, entonces el individuo es

seleccionado. Se continda hasta el n-ésimo vatat@io.

13



2

Posteriormente se realiza el cruce aritmético migacion uniforme. Después de aplicar
cada operador se procede a evaluar las funciomestasovariables independientes de la

muestra que genero la poblacién inicial.

Se toma como tolerancia el error de clasificacibtemido aplicando sélo el analisis
discriminante lineal de Fisher (1936), esperandpalo obtener una o un conjunto de
funciones que reporten un menor error de clasificaque al aplicar solo el analisis

discriminante.

Si se encuentran funciones éptimas en el procesoude o mutacion, estas se conservan
para validarlas con la muestra de prueba. En el dagjue no se hayan logrado obtener

funciones Optimas el algoritmo se repite volvieada seleccion de individuos.

.5 Validacion Cruzada en k grupos

Efron y Tibshirani [2], explican el algoritmo dedeguiente manera:

1.
2.

Dividir los datos en K partes aproximadamente dehm tamafio.
En la K-ésima parte, ajustar el modelo con el rdstdatos (K-1) y calcular el error de
prediccion del modelo ajustado, tomando como dd¢gsrueba el conjunto de datos K.

Hacer lo anterior para K=1,2,..,k y combinar lasd#timaciones de error de prediccién.

El error de la validacién cruzada se obtiene median

L (2.17)

Hastie, Tibshirani y Friedman [7] muestran mediamta curva de aprendizaje, obtenida de

Cc
aq
Cc

e

omparar la tasa de clasificacién correcta frehtaraafio de muestra de entrenamiento,
ue para valores de K igual a 5 0 10 se obtienemgrzor varianza y una mejora en la
lasificacion a mayor tamafio de muestra. Ademasquexisten cambios sustanciales en

sta tasa si la muestra es mayor a 100. Finalnwteluyen que: “...Si la curva de

aprendizaje tiene una pendiente considerable freaitetamanio de los datos de

e

C

ntrenamiento, utilizar un K igual a 5 o 10 sobtie®s el error de prediccion. Presentando

omo inconveniente un sesgo que se deja a crifeficnvestigador. En comparacion con

la validacién cruzada dejando uno fuera, se prasant sesgo bajo pero una mayor

Y

ariabilidad. En general, se recomienda tomar eslale K igual a 5 o 10: ver Brieman y

Spector (1992) y Kohavi (1995)”.
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2.6 Indicador de comparacién de técnicas
2.6.1 La Tasa de error de clasificacion

Segun Hernandez [8], “un procedimiento para medeficacia de cualquier regla de
clasificacion consiste en calcular su “tasa de rgrro probabilidad total de
clasificacién erronea. Esta puede calcularse dineente cuando las poblaciones son
conocidas completamente (forma y parametros). 8ibaego, esto no ocurre con
frecuencia en la practica; lo usual es que alguleoks parametros deban estimarse

basandose en una muestra de cada poblacion”.

La tasa de error de clasificacion se obtiene deapla funcién discriminante
estimada a todos los casos de la muestra. Luegouesgan los casos donde la
clasificacion fue incorrecta, basandose en la mémion del grupo de pertenencia de

cada uno.

La tasa de error de clasificacion o la tasa der eqparente, es la division del nimero
de casos mal clasificados por la funcién discrimiaastimada entre el total de casos.

Una expresion para esta tasa es la siguiente:

- .. _N° de casos mal clasificad:
Tasa de error de clasificacion—= - I
N° total de casos (2.18)

Montanero [14], indica que las funciones discrimies con tasas de error de
clasificacion menores al 25% son consideradas alokst Se debe tomar en cuenta
que las tasas de error de clasificacion son utileendo se disponen de grandes

tamafnos de muestra en cada poblacion.

2.7 El Centro de Estudios Preuniversitarios (CEPREINALM)
2.7.1 ¢ Qué es el CEPRE-UNALM?

Segun el Articulo 438° del Reglamento General dgN&ALM, el Centro de Estudios
Pre Universitarios UNALM es una dependencia de mavérsidad Nacional Agraria
La Molina y tiene la finalidad de brindar a susnahos la formacion necesaria para
ingresar y seguir con éxito su carrera profesiogal la universidad. Para su
funcionamiento recibe el apoyo del cuerpo docerdgelad universidad. Depende

funcionalmente del vicerrectorado académico.
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Segun el Articulo 2° del Reglamento de OrganizagiORunciones del Centro de
Estudios Preuniversitarios UNALM, el CEPRE-UNALMerie los siguientes

objetivos:

a) Impartir una seria y rigurosa preparacion paradsgr a la universidad a traves de
las modalidades de ingreso directo y concurso gederadmision.
b) Contribuir significativamente al aprendizaje de ¢amocimientos necesarios para

el éxito en los estudios universitarios.

2.7.2 Régimen académico
2.7.2.1 Estrategias

Segun informacion de su pagina web, algunas destaategias que ha ido aplicando el

CEPRE-UNALM para contribuir al logro de sus objeswson:

a) Desarrollo de una solida organizacion pedagog@mdnyinistrativa.

b) Enfoque en aspectos formativos y reforzamiente@deitas de estudio.

c) Realizacidén de asesorias y orientaciones permanente

d) Orientacion a una educacion personalizada.

e) Preparacion a través de grupos de estudio y sepsnawnducidos por profesores
especializados.

f) Preferencia en el ingreso a su cuerpo docente déespres nombrados o
contratados de la UNALM.

g) Actualizacion de sus guias y materiales de estudio.

2.7.2.2 Cursos

En el CEPRE-UNALM se dictan 9 cursos: Razonamidéematico, Razonamiento
Verbal, Algebra, Aritmética, Geometria, TrigonontrBiologia, Quimica y Fisica.
Estos cursos son los que se evalluan en el examadndision de la universidad. Y

ademas, cumplen con el syllabus detallado en sppato.
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2.7.2.3 Antecedentes del perfil de rendimiento

» Perfil de postulantes al examen de admision 2015-lde la UNALM cuya

preparacion se realiz6 en el CEPRE-UNALM

Rosas [19], determina la existencia de un perfidrdnciado relativamente mayor en el
rendimiento de los postulantes al concurso de adm005-1, que se prepararon en
el CEPRE-UNALM respecto de los que no se preparaorella. Mediante una

aplicacién del analisis discriminante en cuatropgeu (Pertenece al CEPRE y Si
Ingreso, Pertenece al CEPRE y No Ingresd, No pecteal CEPRE y Si Ingreso, No
pertenece al CEPRE y No Ingreso), concluyo quesfueirso de Quimica el que tuvo
mayor capacidad discriminante y a la vez la mayati@pacion de docentes con

vinculacion laboral con la UNALM en la plana doterdel Centro de estudios

preuniversitarios. Ademas, que en los grupos deéujamdes que si ingresaron los
alumnos del CEPRE-UNALM se encontraron mejor dieaifos (66.7%) que los no se
prepararon en ella (60.8%), en el caso de los giesantes el comportamiento fue de

forma inversa.
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lll. MATERIALES Y METODOS

3.1 Materiales y Equipo

* Una computadora Toshiba Intel Corei3 de 64 bits.

* Una Impresora hp Laser Jet P1102w.

* Unatinta color negro.

* Un millar de hojas bond A4.

» Software Minitab 16, SPSS version 19 y R versidn33.

3.2 Metodologia de la Investigacion
3.2.1 Tipo de la Investigacion

El tipo de investigacion es de caracter descripgivorrelacional/causal en la aplicacion
gue se realizé en ambas técnicas discriminante$ @ncurso de admision (2009-2013),
debido a la presencia de una variable dependievijedé naturaleza categoérica
(dicotémica) y la de seis variables independiefXas X,, Xz, X4, X5, X¢) de naturaleza

cuantitativa.
3.2.2 Disefio de la investigacion

El disefio de la investigacion fue de tipo no experital-transversal, ya que se obtiene
un conjunto de datos provenientes de los resultaigodos examenes de admision

comprendidos entre los afios 2009 al 2013.
3.2.3 Instrumento de colecta de datos

El instrumento empleado en la obtencidn de lossdaqueridos para la investigacion fue
el examen de admision elaborado por el Comité Reenmia de Admision. Este
instrumento tiene un tiempo de aplicacion de apnaxiamente tres horas, 100 preguntas
con cinco alternativas, donde sélo hay una respuestrecta. Las preguntas estan
distribuidas en nueve cursos de la siguiente forRazonamiento Matematico (14),
Razonamiento Verbal (20), Aritmética (8), Algeb, (Geometria (6), Trigonometria
(4), Fisica (14), Quimica (14) y Biologia (14). @agregunta bien contestada tiene un
valor de 1.00 punto, sin contestar 0.00 y mal iata — 0.25.
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3.2.4 Formulacion de las hipotesis
Las hipétesis que corresponden al presente traleadjovestigacion son las siguientes:

1. El analisis discriminante con algoritmos genétipagporciona una tasa de error de
clasificacion menor para predecir el rendimientoekexamen de admision de la
UNALM cuya preparacion se realizo en el CEPRE-UNAQME la proporcionada

por el analisis discriminante lineal de Fisher.

2. Los nueve cursos que se evallan en la prueba désidnide la UNALM tienen
capacidad discriminante en el perfil del rendinemte los postulantes cuya

preparacion se realizo en el CEPRE-UNALM.

3.2.5 Identificacién de las variables

Y = Rendimiento en el examen del Concurso de Admisle la UNALM de los
postulantes que ingresaron o no a la universidadiyya preparacion se realizé en el
CEPRE-UNALM.

Esta variable es considerada como la variable dipate y tiene dos categorias:

- No ingreso a la universidad.

- Siingreso a la universidad.

Las variables independientes o predictoras lo dageh los nueve cursos que se
imparten en el CEPRE-UNALM:

X1= puntaje obtenido en Razonamiento Matematico.

Xo= puntaje obtenido en Razonamiento Verbal.

X3= puntaje obtenido en Matematica (Algebra, Arifcg&tGeometria y Trigonometria).
X4= puntaje obtenido en Fisica.

Xs= puntaje obtenido en Quimica.

Xe= puntaje obtenido en Biologia.
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3.2.6 Definiciones operacionales

En la aplicacion del analisis discriminante y asidlidiscriminante con algoritmos
genéticos la variable dependiente (Y) es de nammaktategdrica (dicotomica) y las
variables independientes XXo, X3, X4, X5, Xg SON de naturaleza cuantitativa medidas en

una escala vigesimal.
3.2.7 Poblacion y muestra

La poblacién son todos los postulantes al Exameln@rio de Admision de la UNALM

gue realizaron sus estudios preuniversitarios €ESIRE-UNALM.

En la investigacion se trabajé con una muestra8d@® postulantes al Examen Ordinario
de Admisién de la UNALM (2009-2013) que realizasurs estudios preuniversitarios en
el CEPRE-UNALM; de los cuales 590 fueron ingresant8250 no ingresantes.
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3.3 Metodologia aplicada

Los pasos que se realizaron para llevar a cabdrabjo se detallan a continuacion:

1.

Analisis estadistico univariado

Para cada variable independiente, se obtuvo laanediesviacién estandar por
grupo.

Analisis estadistico bivariado

Se utilizo el grafico de dispersion entre las \@ea independientes por cada
grupo.

Anadlisis discriminante lineal

3.1Verificacion de Supuestos

3.2 Andlisis de las variables explicativas

3.3Funcion discriminante lineal de Fisher

3.4 Validacion cruzada

Andlisis discriminante con algoritmos genéticos

4.1 Generacion de la poblacion inicial

4.2 Método de la ruleta

Se calcul6é la funcidon de aptitud en base a la fasanedio de clasificacion
correcta, de tal forma que se vean beneficiadasitesones con menor error.

4.3 Funciones obtenidas mediante cruce y mutacion

4.4 Funcion discriminante éptima

4.5Validacién cruzada en Algoritmos Genéticos

Comparacion de resultados del Analisis discrimi@arineal y Andlisis

discriminante con algoritmos genéticos.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

Antes de efectuar el andlisis de clasificacién esdizé6 una limpieza y consistencia de

datos.

1. Analisis estadistico univariado

Cuadro N° 1. Estadisticos de grupo

N valido (segun lista)
INGRESO Media Desv. tip. | No ponderados | Ponderados
No Ingreso RM 8,8143 3,50320 3226 3226,000
RV 8,9110 3,37889 3226 3226,000
MAT 6,1921 4,16514 3226 3226,000
FIS 4,9235 3,89772 3226 3226,000
QUI 8,3511 5,07840 3226 3226,000
BIO 4,9860 3,95024 3226 3226,000
Ingreso RM 12,9012 2,97240 573 573,000
RV 11,4629 3,17956 573 573,000
MAT 12,8660 2,99597 573 573,000
FIS 10,8508 3,25120 573 573,000
QUI 14,3593 3,08542 573 573,000
BIO 9,4624 3,89469 573 573,000
Total RM 9,4308 3,72710 3799 3799,000
RV 9,2959 3,47150 3799 3799,000
MAT 7,1987 4,66790 3799 3799,000
FIS 5,8175 4,35811 3799 3799,000
QUI 9,2573 5,28751 3799 3799,000
BIO 5,6612 4,25463 3799 3799,000

Fuente: Elaboracién Propia

En el Cuadro N° 1 se puede apreciar que los posadaque ingresaron a la UNALM
poseen un mejor rendimiento promedio en todosuesos frente a los que no ingresaron.
Respecto a la variabilidad (desviacién estandar)puede observar que el grupo de no

ingresantes posee mayor variabilidad en todosumsos frente a los que ingresaron.
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2. Analisis estadistico bivariado

En los Gréaficos N° 2 y N° 3 se puede observar ageréndimientos se encuentran
correlacionados en los 6 cursos para los ingresgnt® ingresantes. Este resultado da un
indicio de que se encuentrae problemas de muhiealidad.

Gréfico N° 2. Grafico de Dispersién para Ingresantg
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Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico N° 3. Grafico de Dispersion para No Ingresates
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Fuente: Elaboracién Propia
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3. Andlisis discriminante lineal

3.1Verificacién de Supuestos
Se considerd necesario realizar la verificaciosuguestos con la finalidad de que los

resultados de la clasificacion no se vean afectados

« Normalidad

Se realiz6 un analisis univariado preliminar deo tigescriptivo para verificar la
normalidad utilizando el histograma, posteriormenge corroborado con la prueba de

normalidad multivariante.

En los Gréficos N° 2 y N° 3 se presentaron tamhiéngraficos de Histogramas de
rendimientos de los 6 cursos para los ingresantes ipgresantes. Se puede observar
que para el grupo de ingresantes los cursos querapmente no cumplen con un
ajuste de normalidad son Razonamiento Matematiampfamiento Verbal, Quimica y
Biologia. Mientras que para el grupo de no ingressaifos cursos de Matemética y

Fisica son los que aparentemente no tienen undjuste de normalidad.

Se realizé la prueba de normalidad multivariadaSthapiro Wilk en R, para los
ingresantes y no ingresantes. La funcion usada mshapiro.test del paquete

mvnormtest.

Tanto para los ingresantes (P-valor=5.354e-08) comm ingresantes (P-
valor=0.004489) no se cumplio la normalidad maltiz’da a un nivel de significacion
del 1%.

* Homogeneidad de Matrices Varianza-Covarianza

Se realizo el analisis univariado de homogeneidadadianzas mediante la prueba de

Levene, posteriormente se hizo la prueba M de Box.

En el Cuadro N° 2 se puede apreciar que existe gensddad de varianzas entre los
grupos de ingresantes y no ingresantes para ladimEmtos de los cursos de
Razonamiento Verbal y Biologia a un nivel de sigaifion del 1%. Mientras que para
los rendimientos en Razonamiento Matematico, MatiemaFisica y Quimica (cada

uno con P-valor=0.000) no existe homogeneidad danzas.
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Cuadro N° 2. Prueba de Homogeneidad de Varianzas devene

Prueba de homogeneidad de varianzas

Estadistico de
Levene gll gl2 Sig.
RM 29,039 1 3797 ,000
RV 2,159 1 3797 ,142
MAT 111,344 1 3797 ,000
FIS 38,918 1 3797 ,000
QuUI 232,096 1 3797 ,000
BIO 1,465 1 3797 ,226

Fuente: Elaboracién Propia

En el Cuadro N° 3 se puede observar que la prueba Hox resultd significativa al
1%, esto quiere decir que no se cumplid el supugstblomogeneidad de Matrices

Varianza Covarianza.

Cuadro N° 3. Prueba M de box

Resultados de la prueba

M de Box 347,186
F Aprox. 16,470
gl 21
gl2 3778544,944
Sig. ,000

Fuente: Elaboracion Propia

+ Multicolinealidad

Como una mejora a la posible multicolinealidad gkca un analisis factorial a los
datos. Posteriormente, a las puntuaciones faasrabtenidas mediante el método de
la regresion, se les aplico la prueba de corratad& Spearman que se presenta en el
Cuadro N° 4; en el cual se puede observar que isteaelacion entre las puntuaciones
para los rendimientos de los 6 cursos a un nivaligigficacion del 1%, lo que indica

gue no existen problemas de multicolinealidad.
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Cuadro N° 4. Correlaciones de los factores

FAC RM FAC RV FAC MAT FAC FIS | FAC QUI | FAC BIO
Rho de FAC_RM Coeficiente de correlacion 1,000 -,018 ,011 -,010 ,000 -,010
Spearman Sig. (bilateral) 273 ,515 518 ,991 542
N 3799 3799 3799 3799 3799 3799
FAC_RV Coeficiente de correlacion -,018 1,000 ,005 -,011 -,010 ,017
Sig. (bilateral) 2731 . ,760 516 531 ,304
N 3799 3799 3799 3799 3799 3799
FAC_MAT Coeficiente de correlacion ,011 ,005 1,000 -,026 ,004 ,006
Sig. (bilateral) 515 760 | . 111 ,829 ,720
N 3799 3799 3799 3799 3799 3799
FAC_FIS Coeficiente de correlacion -,010 -,011 -,026 1,000 -,005 -,008
Sig. (bilateral) 518 516 111 . 743 ,639
N 3799 3799 3799 3799 3799 3799
FAC_QUI Coeficiente de correlacion ,000 -,010 ,004 -,005 1,000 -,006
Sig. (bilateral) ,991 531 ,829 743 . 724
N 3799 3799 3799 3799 3799 3799
FAC_BIO Coeficiente de correlacion -,010 ,017 ,006 -,008 -,006 1,000
Sig. (bilateral) 542 ,304 720 ,639 724 |.
N 3799 3799 3799 3799 3799 3799

Fuente: Elaboracion Propia

3.2 Analisis de las variables explicativas

Pedret [17], recomienda hacer un analisis previasleariables explicativas, antes de

estimar la funcion discriminante. EI Cuadro N° 5esima la prueba de igualdad de

medias de los grupos de ingresantes y no ingresanteada variable independiente.

Entre las variables que discriminan adecuadamenteravel de significacion del 1%

se encuentran

los rendimientos de

los cursos deorAaEento Matematico,

Razonamiento Verbal, Matematica y Biologia. Adertadprimera variable a ingresar

en el modelo seria el rendimiento en Razonamierateiatico ya que presenta el
valor estadistico F mas alto (1683.764) y el lamibel&Vilks (0.693) mas bajo, de esta

manera se justificd la presencia indispensablevesiable.
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Cuadro N° 5. Prueba de Igualdad de Medias de los gpos

Lambda de
Wilks F gll gl2 Sig.
FAC_RM ,693 1683,764 1 3797 ,000
FAC_RV ,998 8,159 1 3797 ,004
FAC_MAT ,992 31,633 1 3797 ,000
FAC_FIS ,999 3,795 1 3797 ,051
FAC_QUI 1,000 ,826 1 3797 ,363
FAC BIO ,991 33,165 1 3797 ,000

Fuente: Elaboracién Propia

3.3Funcion discriminante lineal de Fisher
Para la obtencion de la funcion discriminante linga Fisher (3.19) se realiz6 la

diferencia entre las funciones de Ingreso-No Inyokd Cuadro N° 6.

Z, =-1.3269+ 2.3026AC RM- 0.198BAC RV 0.37FAC MA
+ 0.131FAC _FIS- 0.061BAC QUI+ 0.3865%AC BIO

(2.19)

Decision:
Si Z <0, se clasifica al individuo “i” en el grupo formagdor los no ingresantes.

Si Z >0, se clasifica al individuo “i” en el grupo formagdor los ingresantes.

Cuadro N° 6. Coeficientes de la Funcion Discriminaie Lineal de Fisher

INGRESO
No Ingreso Ingreso
FAC_RM -,347 1,955
FAC_RV ,029 -,163
FAC_MAT ,057 -,321
FAC_FIS -,020 , 111
FAC_QUI ,009 -,052
FAC_BIO -,058 ,328
(Constante) -, 736 -2,063

Fuente: Elaboracion Propia
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En el Cuadro N° 7 se muestra el estadistico Chivawtm correspondiente al Lambda
de Wilks para contrastar si la funcion discrimiaas significativa, se reporté un P-
valor=0.000 lo que indic6 que posee un buen podercladsificacion para los

ingresantes y no ingresantes.

Cuadro N° 7. Lambda de Wilks

Contraste de las Lambda de
funciones Wilks Chi-cuadrado gl Sig.
1 ,673 1505,252 6 ,000

Fuente: Elaboracion Propia

En el Cuadro N° 8 se aprecia la matriz de estractyue indicd que el curso que posee
una mayor capacidad discriminante es Razonamieaterivitico, ya que tiene una alta

correlacion con la funcién discriminante; seguido [Biologia y Matematica.

Cuadro N° 8. Matriz de estructura

Funcion
1
FAC_RM ,954
FAC_BIO 134
FAC_MAT -,131
FAC_RV -,066
FAC_FIS ,045
FAC QUI -,021

Fuente: Elaboracion Propia
La funcién discriminante Lineal de Fisher clasifiodrrectamente al 83% postulantes.

En el Cuadro N° 9 se puede observar que la clasiba correcta para los no
ingresantes fue del 80.8%, mientras que parapesantes fue del 95.5%.
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Cuadro N° 9. Resultados de clasificacion

Grupo de pertenencia
pronosticado
INGRESO No Ingreso Ingreso Total
Original Recuento No Ingreso 2606 620 3226
Ingreso 26 547 573
% No Ingreso 80,8 19,2 100,0
Ingreso 4,5 95,5 100,0

Fuente: Elaboracién Propia

3.4Validacion Cruzada

Posteriormente se aplico la validacidbn cruzada €n gtupos. Los resultados
proporcionados en el Cuadro N° 10 indicaron quéuteion discriminante lineal de
Fisher predijo satisfactoriamente al 82.7% de pastas; donde la prediccion correcta

para los ingresantes fue del 95.2% y para los gregantes del 80.4%.

Cuadro N° 10. Prediccion mediante Validacion Cruzad

Muestra Condicion
No Ingresante |Ingresante | Total
1 82.7% 94.7% 84.5%
2 82.9% 94.8% 84.7%
3 79.4% 100.0% 82.4%
4 85.6% 97.5% 86.8%
5 81.3% 96.2% 83.4%
6 79.2% 95.6% 82.1%
7 80.3% 94.0% 82.1%
8 83.9% 88.9% 84.7%
9 79.70% 93.80% |82.10%
10 69.40% 96.90% | 74.10%
Validaciéon Cruzada 80.4% 95.2% 82.7%

Fuente: Elaboracion Propia
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4. Andlisis discriminante con Algoritmos Genéticos

4.1 Generacion de la Poblacion Inicial

Se aplicd un remuestreo a las puntuaciones faldsrigenerandose 20 muestras
aleatorias a las que se les aplico el Andlisisridisnante. Fue asi como se obtuvo 20
funciones discriminantes lineales de Fisher gemeragobr el software estadistico
SPSS. La poblacion inicial se puede observar €uatiro N° 11 (Ver Anexo 1.), las
primeras 8 columnas corresponden al nimero dednngia los coeficientes de las
funciones discriminantes. Las siguientes columnasstnan los errores de reclasificar
el conjunto de datos con cada funcion discriminafdecolumna 9, el error de
clasificacion general, las 10 y 11, el error dssifigacion del grupo 1 (No ingresantes)
y grupo 2 (Ingresantes), y la ultima columna ebepromedio de clasificacion de

ambos grupos.

4.2 Método de la ruleta

En el Cuadro N° 12 (Ver Anexo |.) se presenta Emiltados obtenidos al aplicar la
seleccion mediante el método de la ruleta, la colu® muestra la probabilidad de
ajuste, seguida por la probabilidad de ajuste atagaula seleccion de la funcion y los
nameros aleatorios con distribucion uniforme ordesade menor a mayor.

La seleccion consistié en ver si el valor aleat@@émerado se encontraba entre las
probabilidades de ajuste acumuladas;{PAPA) de la funcién i. En el Cuadro N° 13
se presentan las 5 funciones discriminantes seleadas (1, 4, 6, 17 y 20) con errores

promedio de clasificacion que oscilaron entre (61y19.1221.

Cuadro N° 13. Funciones discriminantes seleccionaga

n RM RV MAT FIS QUI BIO (Constante) | Error Promedio
1 2.3181 | -0.2606 | -0.3664 | 0.0508 | -0.1282 | 0.3960 -1.3803 0.1221
4 | 2.4010 | -0.0854 | -0.3495 | 0.0826 | -0.0696 | 0.3957 -1.5131 0.1145
6 2.2668 | -0.1439 | -0.3546 0.1706 | -0.0383 | 0.3043 -1.2863 0.1154
17 | 2.3733 | -0.2612 | -0.3849 | 0.0102 | -0.0162 | 0.4298 -1.4128 0.1206
20 | 2.3384 | -0.2688 | -0.3228 0.1928 0.0165 | 0.2221 -1.2968 0.1180

Fuente: Elaboracion Propia
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4.3 Funciones obtenidas mediante cruce y mutacion

La aplicacion de los operadores genéticos se céealizavés de funciones elaboradas

en el software R. (Ver Anexo II)

Se utilizé las cinco funciones del Cuadro N° 13apesalizar el cruce aritmético,

tomando en cuenta que se necesitan dos funciaogerptoras para generar dos

funciones nuevas o hijas, en este caso se gener@®r(2C; =20 ), las que se

presentan en el Cuadro N° 14 (Ver Anexo 1.)

Se observd que el error promedio de clasificadio tvalores entre 0.1160 y 0.1221,
cumpliendo con la tolerancia solo aquellas funcor@n errores menores o iguales al
error promedio de la funcion discriminante lineal Eisher (0.1185), las cuales se

seleccionaron y se muestran en el Cuadro N° 15.

Cuadro N°15. Funciones obtenidas del cruce que cunegm con la tolerancia

N°| RM RV MAT FIS QUI BIO |(Constante) | Error1 | Error 2 | Error Promedio
2.3582 | -0.1664 | -0.3573 | 0.0720 | -0.0946 | 0.3920 -1.4441 0.1761 | 0.0558 0.1160
2.3276 | -0.1536 | -0.3559 | 0.1083 | -0.0728 | 0.3605 -1.3909 0.1813 | 0.0506 0.1160

12| 2.2860 | -0.1701 | -0.3573 | 0.1366 | -0.0622 | 0.3315 -1.3206 0.1888 | 0.0436 0.1162

11]2.3356 | -0.1968 | -0.3602 | 0.0741 | -0.1008 | 0.3850 -1.4070 0.1801 | 0.0524 0.1162
2.3217 | -0.1549 | -0.3560 | 0.1130 | -0.0707 | 0.3559 -1.3809 0.1823 | 0.0506 0.1164
2.3652 | -0.1611 | -0.3568 | 0.0689 | -0.0949 | 0.3958 -1.4557 0.1745 | 0.0593 0.1169

20 | 2.3143 | -0.2084 | -0.3676 | 0.0904 | -0.0488 | 0.3666 -1.3494 0.1888 | 0.0454 0.1171

16 | 2.2779 | -0.1691 | -0.3572 | 0.1447 | -0.0577 | 0.3241 -1.3066 0.1906 | 0.0436 0.1171
2.3666 | -0.2053 | -0.3685 | 0.0446 | -0.0646 | 0.4095 -1.4355 0.1779 | 0.0576 0.1178
2.3672 | -0.1996 | -0.3673 | 0.0471 | -0.0668 | 0.4082 -1.4386 0.1779 | 0.0576 0.1178
2.3539 | -0.1849 | -0.3591 | 0.0645 | -0.1029 | 0.3959 -1.4377 0.1767 | 0.0593 0.1180

Fuente: Elaboracién Propia

Los coeficientes que presentaron mayor variabilid&don los correspondientes a los
cursos de Fisica y Quimica (38.76% y 24.8%). Erseomencia, se decidid no tomar
como las mejores soluciones las funciones antetigrge presentaron un menor error a
comparacion de funcion discriminante lineal de &ishy se continué con el algoritmo

con la finalidad de encontrar funciones con ertor mas pequenio.

Se utilizé el conjunto de funciones dadas por ekeraritmético para realizar la
mutacion uniforme. Para ello se selecciond de foateatoria una columna, en este

caso fue la séptima (constante de la funcién))Jaleual se obtuvo su valor minimo y
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méximo, los que fueron considerados para obtenemalor aleatorio con distribucion

uniforme, el cual result6 -1.4215.

Las funciones resultantes de la mutacion se puebservar en el Cuadro N° 16 (Ver
Anexo |.) Como se alteré el error promedio, se eors solo las funciones que
cumplieron con la tolerancia, obteniendo como tadol 8 funciones discriminantes

que se muestran en el Cuadro N° 17.

Cuadro N°17. Funciones obtenidas de la mutacion guaimplen con la tolerancia

N°| RM RV MAT FIS QUI BIO |[(Constante) |Error1 | Error 2 | Error Promedio
2.3582 | -0.1664 | -0.3573 | 0.0720 | -0.0946 | 0.3920 | -1.4215 0.1789 | 0.0524 0.1156
2.3276 | -0.1536 | -0.3559 | 0.1083 | -0.0728 | 0.3605 -1.4215 0.1764 | 0.0541 0.1152

12 2.2860 | -0.1701 | -0.3573 | 0.1366 | -0.0622 | 0.3315 | -1.4215 0.1754 | 0.0558 0.1156
2.3217 | -0.1549 | -0.3560 | 0.1130 | -0.0707 | 0.3559 -1.4215 0.1767 | 0.0541 0.1154
2.3652 | -0.1611 | -0.3568 | 0.0689 | -0.0949 | 0.3958 | -1.4215 0.1807 | 0.0524 0.1165

20|2.3143|-0.2084 | -0.3676 | 0.0904 | -0.0488 | 0.3666 | -1.4215 0.1773 | 0.0541 0.1157

16 [ 2.2779|-0.1691 | -0.3572 | 0.1447 | -0.0577 | 0.3241 -1.4215 0.1748 | 0.0541 0.1145

1 |2.3539]-0.1849 | -0.3591 | 0.0645 | -0.1029 | 0.3959 | -1.4215 0.1789 | 0.0558 0.1174

Fuente: Elaboracién Propia
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4.4 Funcion discriminante 6ptima
Se continud con el algoritmo genético hasta llegl séptima generacion, ya que en

esta etapa el error promedio se estabilizo.

En cada generacion el error promedio fue dismindgeromo se puede observar en el
Grafico N° 4.

Grafico N° 4. Evolucidn del Analisis Discriminantecon Algoritmos Genéticos
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Fuente: Elaboracion Propia

En la séptima generacion se obtuvo 6 funcionegidis@antes que proporcionaron el

mismo error minimo de clasificacion. Las cuales p@sentadas en el Cuadro N°18.

Cuadro N° 18. Funciones discriminantes 6ptimas

N°| RM RV MAT FIS QUI BIO |[(Constante) |Error 1 | Error 2 | Error Promedio
1 [2.3194 |-0.1858 | -0.3634 | 0.0992 | -0.0614 | 0.3634 -1.4215 0.1764 | 0.0524 0.1144
2 |2.3194|-0.1858 | -0.3634 | 0.0992 | -0.0614 | 0.3649 | -1.4215 | 0.1764 | 0.0524 0.1144
3 [2.3194|-0.1858 | -0.3634 | 0.0992 | -0.0614 | 0.3644 -1.4215 0.1764 | 0.0524 0.1144
4 12.3194 |-0.1858 | -0.3634 | 0.0992 | -0.0614 | 0.3626 -1.4215 0.1764 | 0.0524 0.1144
5 [2.3194|-0.1858 | -0.3634 | 0.0992 | -0.0614 | 0.3632 | -1.4215 | 0.1764 | 0.0524 0.1144
6 [2.3194]-0.1858 | -0.3634 | 0.0992 | -0.0614 | 0.3620 -1.4215 0.1764 | 0.0524 0.1144

Fuente: Elaboracion Propia
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Debido a que se encontré6 un conjunto de solucifedtbles, se tomd solo una de

ellas, siendo la funcion discriminante optima:

Z =-1.4215+ 2.319BAC RM- 0.1838AC RV 0.36#AC MA
+ 0.099EAC FIS- 0.061IBAC QUK 0.36BRC BIO

(2.20)

La funcion discriminante lineal con Algoritmos G#oés clasificé correctamente al
84.2% postulantes. La clasificacion correcta pagro ingresantes fue del 82.4%,

mientras que para los ingresantes fue del 94.8%.

4.5Validacion Cruzada en Algoritmos Genéticos

Se aplico la Validacion Cruzada en 10 grupos. lessiltados que se presentan en el
Cuadro N° 19 indicaron que la funcion discriminalimeal con Algoritmos Genéticos
predijo satisfactoriamente al 83.1% de postulardesde la prediccidon correcta para

los ingresantes fue del 95.3% y para los no ingtesadel 80.9%.

Cuadro N° 19. Prediccion mediante Validacion Cruzad en Algoritmos Genéticos

Muestra Condicion
No Ingresante | Ingresante | Total
1 83.3% 94.7% 85.0%
2 81.4% 94.8% |83.4%
3 80.1% 100.0% |82.9%
4 84.4% 95.0% |85.5%
5 82.3% 96.2% | 84.2%
6 80.8% 97.1% 83.7%
7 82.1% 94.0% |83.7%
8 84.9% 90.5% 85.8%
9 79.7% 93.8% |82.1%
10 70.1% 96.9% 74.7%
Validacion Cruzada 80.9% 95.3% 83.1%

Fuente: Elaboracion Propia
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5. Comparacion de resultados
La comparacion de ambos métodos se realiz6 mediastgorcentajes de error de
clasificacion y prediccion. Para la prediccionuggzo la validacion cruzada en 10 grupos

cuyo procedimiento se explico en la seccidon desr@wide literatura.
Se presenta el Cuadro N° 20 como resumen de laaracipn de ambas técnicas.

Cuadro N° 20. Comparacion de porcentajes de errorelclasificacion y prediccion

Andlisis Discriminante Andlisis Discriminante con
Lineal de Fisher Algoritmos Genéticos
Condicion No Ingresantes | Total No Ingresantes | Total
Ingresantes Ingresantes
Clasificacion 19.2% 4.5% 17.0% 17.6% 5.2% 15.8%
Prediccion 19.6% 4.8% 17.3% 19.1% 4.7% 16.9%

Fuente: Elaboracion Propia

Se puede observar que el porcentaje de error ddicdaion mejora al utilizar la técnica
de Andlisis discriminante con Algoritmos Genétigoe el Analisis discriminante lineal de
Fisher, disminuyendo de 17.0% a un 15.8%. De lanmaisorma para la prediccion,
disminuyendo de 17.3% a 16.9%. Esta mejora alredild % significO un aumento en la

clasificacion y prediccion correcta de aproximadai®&8 postulantes.
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1.

V. CONCLUSIONES

El Andlisis discriminante con algoritmos genéticemncontré una funcidn

discriminante que no sélo permite clasificar mgam postulante sino que también
predice la condiciébn del mismo, brindando una tasaerror de clasificacion y

prediccion de 15.8% y 16.9% respectivamente, loslesuson menores a los
obtenidos con el Andlisis discriminante lineal dehEr, que brinda un 17.0% y
17.3%.

El andlisis discriminante lineal determind que ehfaje correspondiente al curso
de Razonamiento Matematico posee una mayor capadidariminante seguido
por Biologia y Matematica (Algebra, Aritmética, Geetria y Trigonometria) en el
perfil de rendimiento de los postulantes; o quarda relacion con sus pesos en el
examen de admision, ya que juntos representan eld&O% de preguntas de toda
la evaluacion, y ademas representan mas del 60%rdes dictados en el centro de

estudios preuniversitarios.

El porcentaje de error de clasificacion en ingressarobtenida por el Andlisis
discriminante con algoritmos genéticos (5.2%) r&poun aumento en
comparacion con el Analisis discriminante lineal kigher (4.5%). Esto se dio a

causa del desigual tamafio que tuvieron los grupasgiesantes y no ingresantes.

En la aplicacion de la mutacion uniforme en el atgw genético, se encontroé que
al tomar a uno de los coeficientes de los cursoe Quseen capacidad

discriminante, se dieron cambios sustanciales err@ promedio de clasificacion.

En la aplicacion del analisis discriminante no senglieron los supuestos para
estimar la funcidn discriminante. Sin embargo, setfilliteratura consultada se
prosiguio con la técnica para aplicar validacidnzada, donde no se encontraron

problemas en la prediccion de postulantes.

Por otro lado, la funcion discriminante obtenidadraete los algoritmos genéticos
puede clasificar a nuevos postulantes, empleangmrghje obtenido en los seis
cursos del examen de admision. De esta forma seepdécriminar como

ingresantes 0 no ingresantes a futuros postulantes/NALM.
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VI. RECOMENDACIONES

Utilizar otro método de seleccion de individuos duemeficie mayoritariamente a
las funciones discriminantes con error minimo,alddrma que sean las primeras
al ser seleccionadas y, por consiguiente, al apitaruce aritmético encontrar

funciones con menor error a las iniciales.

Utilizar en la mutacion valores aleatorios provetes de la distribucion normal,
luego comparar las funciones discriminantes restdsacon las obtenidas mediante

valores aleatorios de la distribucion uniforme.

De forma computacional, realizar una prueba dendpsgo a la técnica de Analisis
discriminante con algoritmos genéticos, repitiéadadrias veces y verificando si

se encuentran funciones discriminantes optimas.

Aplicar la técnica de analisis discriminante cogoaktmos genéticos no solo en el
area educativa sino en otras areas como las csemmogicas, ambientales,
economicas, medicas, etc. como un método de optdiz de la funcidén

discriminante lineal.

Tener en cuenta la amplia aplicacion de los algastgenéticos en la clasificacion,
tomando como alternativas el analisis de regresigmstica y los arboles de
decision en situaciones donde no se cumplan lagestgs basicos (Normalidad de

los datos y Homogeneidad de Varianzas).
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VIIl. ANEXOS

ANEXO I: Funciones discriminantes de la primera iteacion
Cuadro N°11. Poblacion Inicial
n RM RV MAT FIS QUI BIO (Constante) Error Error1 |[Error2 Error Promedio
1 | 2.3181 | -0.2606 | -0.3664 | 0.0508 | -0.1282 | 0.3960 -1.3803 0.1671 | 0.1866 | 0.0576 0.1221
2 | 2.3061 | -0.1759 | -0.4153 | 0.1506 | -0.0743 | 0.3974 -1.3622 0.1674 | 0.1882 | 0.0506 0.1194
3 | 2.4073 | -0.2738 | -0.3668 | 0.0973 | -0.0768 | 0.3238 -1.3586 0.1750 | 0.1984 | 0.0436 0.1210
4 | 2.4010 | -0.0854 | -0.3495 | 0.0826 | -0.0696 | 0.3957 -1.5131 0.1514 | 0.1674 | 0.0615 0.1145
5 | 2.2747 | -0.1496 | -0.4565 | 0.1616 | -0.0637 | 0.2995 -1.2871 0.1711 | 0.1947 | 0.0384 0.1165
6 | 2.2668 | -0.1439 | -0.3546 | 0.1706 | -0.0383 | 0.3043 -1.2863 0.1693 | 0.1925 | 0.0384 0.1154
7 | 2.3335 | -0.2090 | -0.4389 | 0.1693 | -0.0533 | 0.4352 -1.3285 0.1761 | 0.1987 | 0.0489 0.1238
8 | 2.2455 | -0.2251 | -0.4746 | 0.0527 | -0.0472 | 0.4267 -1.3007 0.1735 | 0.1953 | 0.0506 0.1229
9 | 2.3577 | -0.1482 | -0.4300 | 0.2139 | -0.0468 | 0.3819 -1.3939 0.1650 | 0.1860 | 0.0471 0.1166
10 | 2.3250 | -0.1020 | -0.3916 | 0.2652 | -0.0432 | 0.3587 -1.3186 0.1724 | 0.1956 | 0.0419 0.1187
11 | 2.3524 | -0.1815 | -0.3121 | 0.0343 | -0.0111 | 0.4430 -1.3289 0.1700 | 0.1909 | 0.0524 0.1217
12 | 2.2461 | -0.2674 | -0.2668 | 0.1870 | 0.0240 | 0.4814 -1.3828 0.1648 | 0.1835 | 0.0593 0.1214
13 | 2.3193 | -0.2232 | -0.2551 | 0.0840 | -0.1151 | 0.4415 -1.3684 0.1658 | 0.1844 | 0.0611 0.1228
14 | 2.3271 | -0.2021 | -0.3385 | 0.1899 | 0.0113 | 0.4300 -1.3743 0.1666 | 0.1875 | 0.0489 0.1182
15 | 2.3143 | -0.1605 | -0.3132 | 0.1885 | -0.1254 | 0.4139 -1.3405 0.1682 | 0.1885 | 0.0541 0.1213
16 | 2.2587 | -0.2188 | -0.3877 | 0.2108 | -0.0660 | 0.3403 -1.2542 0.1756 | 0.1999 | 0.0384 0.1192
17 | 2.3733 | -0.2612 | -0.3849 | 0.0102 | -0.0162 | 0.4298 -1.4128 0.1645 | 0.1835 | 0.0576 0.1206
18 | 2.2336 | -0.2134 | -0.3275 | 0.1710 | 0.0329 | 0.3163 -1.2636 0.1740 | 0.1975 | 0.0419 0.1197
19 | 2.3090 | -0.2257 | -0.3152 | 0.1041 | -0.1243 | 0.4280 -1.2924 0.1743 | 0.1959 | 0.0524 0.1241
20 | 2.3384 | -0.2688 | -0.3228 | 0.1928 | 0.0165 | 0.2221 -1.2968 0.1761 | 0.2012 | 0.0349 0.1180

Fuente: Elaboracién Propia
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Cuadro N°12. Resultados de seleccién

N° | ErrorPromedio | Prob Ajuste | Prob Ajuste Ac. | Seleccion Ui

1 0.1221 0.0499 0.0499 Si 0.0011
2 0.1194 0.0500 0.0999 No 0.0143
3 0.1210 0.0499 0.1498 No 0.0413
4 0.1142 0.0503 0.2002 Si 0.1525
5 0.1165 0.0502 0.2503 No 0.1610
6 0.1154 0.0503 0.3006 Si 0.2584
7 0.1238 0.0498 0.3504 No 0.2862
8 0.1229 0.0498 0.4002 No 0.3178
9 0.1166 0.0502 0.4504 No 0.3361
10 0.1187 0.0501 0.5005 No 0.3506
11 0.1217 0.0499 0.5504 No 0.3540
12 0.1214 0.0499 0.6003 No 0.3757
13 0.1228 0.0498 0.6501 No 0.3992
14 0.1182 0.0501 0.7002 No 0.6030
15 0.1213 0.0499 0.7501 No 0.6883
16 0.1192 0.0500 0.8002 No 0.8078
17 0.1206 0.0500 0.8501 Si 0.8104
18 0.1197 0.0500 0.9001 No 0.8110
19 0.1241 0.0498 0.9499 No 0.8730
20 0.1180 0.0501 1.0000 Si 0.9763

Fuente: Elaboracién Propia
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Cuadro N°14. Funciones obtenidas mediante el Crudgritmético

N°| RM RV MAT FIS QUI BIO |(Constante) |Error1 |Error 2 | Error Promedio
1 [2.3539|-0.1849 | -0.3591 | 0.0645 | -0.1029 | 0.3959 | -1.4377 0.1767 | 0.0593 0.1180
2 |2.3652|-0.1611 | -0.3568 | 0.0689 | -0.0949 | 0.3958 | -1.4557 0.1745 | 0.0593 0.1169
3 12.3241|-0.2173 | -0.3621 | 0.0721 | -0.1068 | 0.3835| -1.3883 0.1844 | 0.0558 0.1201
4 |2.3582|-0.1664 | -0.3573 | 0.0720 | -0.0946 | 0.3920 | -1.4441 0.1761 | 0.0558 0.1160
5 |2.3217 | -0.1549 | -0.3560 | 0.1130 | -0.0707 | 0.3559 | -1.3809 0.1823 | 0.0506 0.1164
6 |2.3276 | -0.1536 | -0.3559 | 0.1083 | -0.0728 | 0.3605 | -1.3909 0.1813 | 0.0506 0.1160
7 |2.3666 | -0.2053 | -0.3685 | 0.0446 | -0.0646 | 0.4095| -1.4355 0.1779 | 0.0576 0.1178
8 |2.3672|-0.1996 | -0.3673 | 0.0471 | -0.0668 | 0.4082 | -1.4386 0.1779 | 0.0576 0.1178
9 |2.3138 | -0.2349 | -0.3638 | 0.0707 [ -0.1117 | 0.3818 | -1.3716 0.1866 | 0.0558 0.1212
10| 2.3409 | -0.2071 | -0.3612 | 0.0628 | -0.1091 | 0.3938 | -1.4166 0.1798 | 0.0576 0.1187
11 ] 2.3356 | -0.1968 | -0.3602 | 0.0741 | -0.1008 | 0.3850 | -1.4070 0.1801 | 0.0524 0.1162
12]2.2860|-0.1701 | -0.3573 | 0.1366 | -0.0622 | 0.3315| -1.3206 0.1888 | 0.0436 0.1162
13]2.3534 | -0.2326 | -0.3710 | 0.0398 | -0.0743 | 0.4094 | -1.4146 0.1823 | 0.0576 0.1199
14 | 2.3529 | -0.2306 | -0.3703 | 0.0412 | -0.0766 | 0.4085 | -1.4152 0.1823 | 0.0576 0.1199
15]2.3070 | -0.2354 | -0.3638 | 0.0767 | -0.1088 | 0.3762 | -1.3600 0.1875 | 0.0524 0.1199
16 | 2.2779|-0.1691 | -0.3572 | 0.1447 | -0.0577 | 0.3241 | -1.3066 0.1906 | 0.0436 0.1171
17 ]2.3208 | -0.2447 | -0.3680 | 0.0601 | -0.0962 | 0.3894 | -1.3731 0.1882 | 0.0558 0.1220
18 |2.3487|-0.2562 | -0.3769 | 0.0316 | -0.0582 | 0.4123 | -1.3957 0.1866 | 0.0576 0.1221
19]2.3221|-0.2173 | -0.3697 | 0.0785 | -0.0477 | 0.3759 | -1.3588 0.1882 | 0.0524 0.1203
20]2.3143|-0.2084 | -0.3676 | 0.0904 | -0.0488 | 0.3666 | -1.3494 0.1888 | 0.0454 0.1171
Fuente: Elaboracion Propia
Cuadro N°16. Funciones obtenidas mediante la Muta@n Uniforme
N°| RM RV MAT FIS QUI BIO |(Constante) |Error1 | Error 2 | Error Promedio
2.3582 | -0.1664 | -0.3573 | 0.0720 | -0.0946 | 0.3920 | -1.4215 0.1789 | 0.0524 0.1156
2.3276 | -0.1536 | -0.3559 | 0.1083 | -0.0728 | 0.3605 | -1.4215 0.1764 | 0.0541 0.1152
12|2.2860|-0.1701 | -0.3573 | 0.1366 | -0.0622 | 0.3315| -1.4215 0.1754 | 0.0558 0.1156
11| 2.3356 | -0.1968 | -0.3602 | 0.0741 | -0.1008 | 0.3850 | -1.4215 0.1776 | 0.0558 0.1167
2.3217|-0.1549 | -0.3560 | 0.1130 | -0.0707 | 0.3559 | -1.4215 0.1767 | 0.0541 0.1154
2.3652 | -0.1611 | -0.3568 | 0.0689 | -0.0949 | 0.3958 | -1.4215 0.1807 | 0.0524 0.1165
20[2.3143|-0.2084 | -0.3676 | 0.0904 | -0.0488 | 0.3666 | -1.4215 0.1773 | 0.0541 0.1157
16 [ 2.2779(-0.1691 | -0.3572 | 0.1447 | -0.0577 | 0.3241 | -1.4215 0.1748 | 0.0541 0.1145
2.3666 | -0.2053 | -0.3685 | 0.0446 | -0.0646 | 0.4095 | -1.4215 0.1801 | 0.0576 0.1188
2.3672|-0.1996 | -0.3673 | 0.0471 | -0.0668 | 0.4082 | -1.4215 0.1804 | 0.0576 0.1190
2.3539 | -0.1849 | -0.3591 | 0.0645 | -0.1029 | 0.3959 | -1.4215 0.1789 | 0.0558 0.1174

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO II: Programas en R para la aplicacion de algatmos genéticos

2.1 Funcién de Cruce Aritmético

RCA=function(M,h,t){
g<-2*choose(h,2)
MCA<-matrix(0,g,t)
k<-0

for(i in 1:h){

for(j in 1:h){

if(i<i{

r <- runif(1,min=0,max=1)
vy<- r*M[i,]+(1-r)*M[j,]
K <- k+1

MCA[K,]<- vy
VvX<-(1-r)*M[i,]+r*M[j,]
k <- k+1

MCA[k,]<- vx

1

return(MCA)}

Argumentos:
M: Matriz de funciones
h: NUmero de funciones discriminantes

t: NUmero de variables y constante

2.2 Funcién de Mutaciéon Uniforme

RMU=function(MUF,p1,k){

z <- sample(1:p1,1)

w <- runif(1, min(MUF[,z]), max(MUF[,z]))
MUF[,z]<-c(rep(w,k))

return(MUF)

}

Argumentos:
MUF: Matriz de funciones
pl: Namero de funciones discriminantes

k: Numero de variables y constante
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2.3 Funcién de Evaluacion

FEVAL=function(F,q,M,n,k){
My<-M[,1]

Mx<-M[,-1]

w<-c(rep(0,n))

y<-c(rep(1,n))

error<-c(rep(0,n))
Error_F<-c(rep(0,q))
Errorl_F<-c(rep(0,q))
Error2_F<-c(rep(0,q9))
ErrorPromedio<-c(rep(0,q))
Ajuste<-c(rep(0,q))

nl<-sum(My==0)

n2<-sum(My==1)

y<-c(rep(1,n))

for(i in 1:q){

for(j in 1:n){
w[j]<-sum(Mx[j,]*F[i,1:k-1])+ F[i,K]
ifelse(w[j]<=0,y[j]<-0,y[j]<-1)
ifelse(My[j]==y[j],error[j]<-1,error[j]<-0)
}
Error_F[i]<-(sum(error==0))/n
Errorl_F[i]<-table(My,error)[1]/n1
Error2_F[i]<-table(My,error)[2]/n2
ErrorPromedioli]<-(Errorl_F[i]+Error2_FJi])/2
Ajuste(i]<-1-ErrorPromediol[i]

}
dataframel<-data.frame(F, Errorl_F, Error2_F, Brromedio, Ajuste)
print(dataframel)

}

Argumentos:

F: Matriz de funciones

g: Numero de funciones discriminantes
M: Matriz de datos

n: Cantidad de datos

k: nimero de variables y constante
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2.4 Funcién de Tolerancia o Filtro

TOL=function(F,errorf){
M<-matrix(0,dim(F)[1],dim(F)[2])
count<-0

for(i in L:dim(F)[1]){
if(F[i,10]<=errorf)

{
count<-count+1
M<-rbind(M[1:count,],F[i,])
}
}
print(M[-1,])
}

Argumentos:
F: Matriz de funciones

errorf: Tolerancia
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ANEXO Il1I: Aplicacién Andlisis Discriminante Lineal

Se aplicara el Andlisis discriminante al conjunéodétos que aparecen en el Cuadro N° 21.
Este cuadro presenta datos de 20 craneos recogidet Tibet (tumbas de Sikkim y el
campo de batalla de Lhasa), contiene 4 varialdgwiinera, Tipo de raza (1y 2), y las tres
siguientes que corresponden a medidas de Longhitdra de cara y Ancho de cara

expresadas en mm.

Cuadro N° 21. Datos para la aplicacién del AndlisiBiscriminante

Raza | Longitud | Altura Cara | Anchura Cara
1 190.5 73.5 136.5
1 172.5 63.0 121.0
1 167.0 69.5 119.5
1 169.5 64.5 128.0
1 175.0 775 135.5
1 177.5 715 131.0
1 179.5 70.5 134.5
1 179.5 73.5 132.5
1 1735 70.0 133.5
1 162.5 62.0 126.0
2 1955 78.5 144.0
2 197.0 80.5 139.0
2 182.5 68.5 136.0
2 1735 715 136.5
2 188.5 79.5 136.0
2 175.0 76.5 142.0
2 196.0 76.0 134.0
2 200.0 82.5 146.0
2 185.0 81.5 137.0
2 174.5 74.0 136.5

Fuente: Técnicas de Anal¥iscriminante- José R. Berrendero

Asumiendo el cumplimiento de supuestos, a contidnase presenta la funcidn

discriminante lineal de Fisher obtenida con lossael Cuadro N° 21.

Z =-47.9529% 0.2408ltura Cara— 0.123nchura Cara  0.03@®ngitu  (2.21)

La funcion discriminante anterior clasificO coreatiente al 85% de craneos. La
clasificacion correcta para los craneos de RazaeldEl 80% y para los de Raza 2 del
90%.
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ANEXO IV: Aplicacion Analisis Discriminante con Algoritmos genéticos

Se aplicara el Analisis discriminante con Algorisngenéticos al conjunto de datos del

Cuadro N° 21. Para ello, se utilizara un tamafpat#acion inicial igual a 5.
Paso 1: Generacion de la Poblacion Inicial

Para generar la poblacion inicial, se aplicé unuestreo con reemplazo a la muestra
original (Cuadro N° 21). De esta manera se obtunodvas muestras, del mismo tamafio
gue la original, a las cuales se les aplico elisisadliscriminante lineal de Fisher. (Ver
Gréfico N° 4).

Gréfico N° 4. Generacion de la poblacion inicial

Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente, se toma a la muestra original yeskasifica a los individuos con cada
funcion discriminante generada en el paso 1. Lisegaalcula el error de clasificacion por

grupo, tal como se muestra en el Cuadro N° 22.

Cuadro N° 22. Funciones discriminantes generadassy error de clasificacion

N° | Longitud | Alt Cara | Anch Cara | Constante |Error 1 | Error 2
1| 0.1739 | -0.5241 0.7266 -91.0507 0.2 0

2 | 0.0362 | 0.2425 0.2388 -56.5109 0.2 0.2
3| 0.0395 -0.08 0.3743 -51.5764 0.2 0

4 | 0.0975 | -0.0336 0.3795 -66.6652 0.1 0.2
5] 0.1149 | -0.1451 0.4934 -76.0574 0.2 0

Fuente: Elaboracion propia.
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donde el Error 1 corresponde a la tasa de errotadéicacion de los craneos de laraza 1y

el Error 2 a la misma tasa pero para los craneds dea 2.
Paso 2: Evaluacion de la funcion objetivo

La funcion objetivo de esta aplicacion, es una ifimaliscriminante lineal con menor o
igual tasa de error promedio de clasificacion cuebtenida por el método de Fisher

(2.21), es decir con una tasa menor o igual a 0.15.

Para evaluar esta funcion objetivo en las deméasdoas discriminantes se calcula el error
promedio de clasificacion de cada una de ellaggdise ve si satisfacen o no a la funcion

objetivo.

En el Cuadro N° 23 se puede observar que las foesid, 3, 4 y 5 son menores o iguales a
0.15. De las cuales solo la 1, 3 y 5 serian sahesiofactibles para el objetivo del
algoritmo, pero por motivos practicos se conservgrge continuara con el algoritmo con
la finalidad de encontrar funciones con una tasarde promedio de clasificacién ain mas

pequena.

Cuadro N° 23. Funciones discriminantes y su tasa aeror promedio de

clasificacion
N° | Longitud | Alt Cara | Anch Cara | Constante | Error 1 | Error 2 | Error Promedio
1| 0.1739 | -0.5241 0.7266 -91.0507 0.2 0 0.1
2| 0.0362 | 0.2425 0.2388 -56.5109 0.2 0.2 0.2
3| 0.0395 -0.08 0.3743 -51.5764 0.2 0 0.1
4 | 0.0975 | -0.0336 0.3795 -66.6652 0.1 0.2 0.15
5] 0.1149 | -0.1451 0.4934 -76.0574 0.2 0 0.1

Fuente: Elaboracion propia.
Paso 3: Calculo de la funcién de aptitud

Para obtener la funcién de aptitud o ajuste de &aut@dn discriminante (Cuadro N° 23)
se realizara la suma de los errores promedio @#ickcion, generandose el error total del
problema. Por ultimo se divide cada error promeldicclasificacion entre el error total del

problema, el ajuste de cada funciéon discriminaatmgestra en el Cuadro N° 24.

49



Cuadro N° 24. Funciones discriminantes y su ajuste

N° | Longitud | Alt Cara | Anch Cara | Constante | Error Promedio | Ajuste
1| 0.1739 | -0.5241 0.7266 -91.0507 0.1 0.1538
2| 0.0362 0.2425 0.2388 -56.5109 0.2 0.3077
3| 0.0395 -0.08 0.3743 -51.5764 0.1 0.1538
4 | 0.0975 | -0.0336 | 0.3795 -66.6652 0.15 0.2308
5| 0.1149 | -0.1451 0.4934 -76.0574 0.1 0.1538

Fuente: Elaboracion propia.
Paso 4: Seleccién y Operadores Genéticos

1. Seleccion de Individuos (Método de la ruleta)

El método de la ruleta toma los ajustes de cadaidondiscriminante como las
probabilidades de seleccién de cada individuo. Blhoa se generan 5 numeros aleatorios
con distribucién uniforme entre 0 y 1, uno paraacéghcion. Luego se ordenan estos
nameros aleatorios de menor a mayor y se comparanlac probabilidad acumulada
C = Z}zlP]-. De tal forma que si un individuo i se encuenttaesc;_; < U;(0,1) < c; es
seleccionado para formar la nueva poblacion. Emagsicacion se seleccionan 3 funciones

discriminantes, como se observa en el Cuadro N° 25.

Cuadro N° 25. Seleccion de individuos del Analisgiscriminante con Algoritmos

Genéticos

N° | Ajuste | Cia | Ui(0,1) Ci Seleccion
0.1538 0 0.3094 ( 0.1538 No
0.3077|0.1538 | 0.428 | 0.4615 Si
0.1538|0.46150.5399 | 0.6154 Si
0.2308]0.6154 | 0.5777 1 0.8462 No
0.153810.8462 | 0.8578 1 Si

Al |W]IN]|F

Fuente: Elaboracién propia.
2. Cruce aritmético

El cruce aritmético toma dos individuos y los comabidando como resultado de este
cruce dos funciones resultantes o hijas. Una reptasion del cruce aritmético se observa

en el Grafico N° 5.
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Grafico N° 5. Cruce Aritmético

Individuo Seleccionado1 Individuo Seleccionado 2

© ©

Cruce Aritmético

0’0

Hijo 1 Hijo 2

Fuente: Elaboracién propia.

Para nuestra aplicacion tomaremos las funcionesrimiantes N° 2 y N° 3 del
Cuadro N° 26.

Cuadro N° 26 Funciones discriminantes para la aplacion del cruce aritmético

o

N° | Longitud [ Alt Cara | Anch Cara | Constante
2 | 0.0362 | 0.2425 0.2388 -56.5109

3 | 0.0395 -0.08 0.3743 -51.5764

Fuente: Elaboracion propia.

Para realizar el cruce se toma en cuenta las fégrdddas en (2.15). Se inicia eligiendo el
valor “r’ de una distribucién U(0,1). En este cadovalor de r fue: 0.609087. Luego se

realizan los siguientes célculos para cada columna:

Longitud:
S’ =0.609087 x (0.0362) + (1- 0.609087) x (0.0395)
S’,,=0.0375
S, =0.609087 x (0.0395) + (1- 0.609087) % (0.0362)
S, =0.0382

Alt Cara:
S’,,=0.609087 % (0.02425) +(1- 0.609087) % (-0.08)
S, =0.1164
S, =0.609087 x (—0.08) + (1- 0.609087) x (0.02425)
S, =0.0461
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Anch Cara:
S’ =0.609087 x (0.2388) +(1-0.609087) x (0.3743)

S’ =0.2918
S’ = 0.609087 x(0.3743) + (1- 0.609087) x (0.2388)
S,=0.3213

Constante: S’ =0.609087 x(~56.5109) + (1- 0.609087) x (-51.5764)
S’ =-54582
S’ =0.609087 x(-51.5764) + (1- 0.609087) x (~56.5109)
S’ = -53.5054

Los dos nuevos individuos resultantes del crucenatico para las funciones 2 y 3 se
presentan en el Cuadro N° 27:

Cuadro N° 27. Funciones discriminantes obtenidas Heruce aritmético entre las
funciones N° 2y 3

Cruce | Longitud | Alt Cara | Anch Cara | Constante
2'3 0.0375 0.1164 0.2918 -54.582
32 0.0382 0.0461 0.3213 -53.5054

Fuente: Elaboracion propia.

Como en la aplicacion se seleccionaron 3 funcidissiminantes, los pares de individuos

progenitores se obtienen mediante una combinaderen 2 €7 ), lo que da un resultado

de 3 cruces, y como por cada cruce existen 2 foasioesultantes en total se obtendran 6

funciones hijas 2C}). Los resultados del cruce aritmético se mues&razontinuacion

Cuadro N° 28.

Cuadro N° 28. Funciones discriminantes obtenidas t€ruce aritmético

N° | Cruce | Longitud | Alt Cara | Anch Cara | Constante |Error 1 | Error 2 | Error Promedio
1 2'3 0.0375 0.1164 0.2918 -54.582 0.2 0.1 0.15
2 32 0.0382 0.0461 0.3213 -53.5054 0.2 0 0.1
3 2'5 0.0436 0.2062 0.2627 -58.3451 0.2 0.2 0.2
4] 52 0.1075 | -0.1087 | 0.4695 -74.2233 0.2 0 0.1
5| 35 0.0728 | -0.1087 | 0.4268 -62.3747 0.2 0 0.1
6 53 0.0816 | -0.1164 0.4409 -65.2591 0.2 0 0.1

Fuente: Elaboracién propia.
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El siguiente paso serd aplicar una tolerancia aflasiones generadas en el cruce
aritmético. Esta tolerancia se establecié tomarmaocreferencia el error promedio de
clasificacion de la funcion discriminante obtenigar el método de Fisher (0.15). En
consecuencia se conservaran y continuara el atgoriion las funciones que posean un

error promedio de clasificacion menor o igual &0€ resto se descarta.

Aplicando la tolerancia a las funciones del Cuadfd?8, las funciones N° 1, 2, 4,5y 6

pasaran a la etapa de mutacién del algoritmo.
3. Mutacion uniforme

Para la aplicacion de mutacion uniforme, se eligevalor r aleatorio entre 1 y 4, valores
qgue hacen referencia a los cuatro posibles coefesea mutar (Longitud, Altura de cara,
Ancho de cara y constante). En este caso r es &glialndicando que la columna a mutar
serd la correspondiente al coeficiente de Longitied las funciones discriminantes.
Posteriormente, se elige un valor aleatorio corridigion uniforme tomando como

valores a y b, respectivamente, al minimo (0.037%)aximo (0.1075) de la columna

seleccionada; resultando este valor igual a 0.0694go se reemplaza todos los
elementos de la columna Longitud por este valatai®. Los resultados de la mutacién

uniforme se pueden observar en el Cuadro N° 29.

Cuadro N° 29. Funciones discriminantes obtenidas nda Mutacién uniforme

N° | Longitud | Alt Cara | Anch Cara | Constante | Error 1 | Error 2 | Error Promedio
1| 0.0694 | 0.1164 0.2918 -54.582 0.9 0 0.45
2 0.0694 0.0461 0.3213 -53.5054 0.9 0 0.45
4 | 0.0694 | -0.1087 0.4695 -74.2233 0 1 0.5
5| 0.0694 | -0.1087 | 0.4268 -62.3747 0.1 0.1 0.1
6 | 0.0694 | -0.1164 | 0.4409 -65.2591 0 0.6 0.3

Fuente: Elaboracion propia.

Aplicando la tolerancia a las funciones del Cuadfo29, solo se conserva a la funcion

numero 5.

Debido a que so6lo se encontré una funcién, el gigortermina y se procede a elegir la

funcion discriminante 6ptima.
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Paso 5: Mejores individuos y resultados

Las funciones que se conservaron en el algoritnpreseentan en el Cuadro N°30,

Cuadro N° 30. Funciones discriminantes optimas

N° | Longitud | Alt Cara [ Anch Cara | Constante | Error 1 | Error 2 | Error Promedio
1| 0.1739 | -0.5241 | 0.7266 -91.0507 0.2 0 0.1
2 | 0.0395 -0.08 0.3743 -51.5764 0.2 0 0.1
3| 0.1149 | -0.1451 0.4934 -76.0574 0.2 0 0.1
4] 0.0694 | -0.1087 [ 0.4268 -62.3747 0.1 0.1 0.1

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede observar en el cuadro anterior, garon 4 funciones discriminantes
qgue reportan un error promedio de clasificaciérOde Las tres primeras, sin error en la
clasificacion de craneos de la raza tipo 2 y landtcon el mismo error de clasificacion

tanto en las craneos de la raza tipo 1 como 2.

Finalmente las 4 funciones discriminantes subomiregresentan soluciones factibles, ya

que reportan un error promedio de clasificacionan€@.1) al obtenido aplicando sélo el

método de Fisher (0.15).
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