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Resumen: En el presente trabajo se muestra como incide en el pronodstico reducir el nimero de variables con las que
se realiza la prediccion, para esto se aplico el andlisis factorial. Las variables se agruparon en tres factores. Se
emplearon los métodos de clasificacion siguientes: analisis discriminante, regresion logistica y redes neuronales. Se
trabajo con tres grupos de datos, el primero incluye a las variables originales, el segundo las variables que pertenecen
a los factores uno, dos y tres y el tercero estd compuesto solo por las del factor uno. Se emplearon las matrices de
confusion y las curvas ROC para conocer la exactitud de los modelos de pronostico. Se muestran los resultados
obtenidos para cada grupo, donde se aprecia que la reduccion de variables es muy conveniente para llegar a
excelentes resultados en la prediccion usando menos recursos; un ejemplo de esto es el caso de la regresion logistica
donde la diferencia en la exactitud del modelo, entre los dos primeros grupos es menor al tres por ciento.

Palabras clave: Reduccion de Variables, Andalisis Factorial, Métodos de Clasificacion, Redes Neuronales.

Abstract: This paper shows how the forecast affects reducing the number of variables with which the prediction is
made, for this the factor analysis was applied. The variables were grouped into three factors. The following
classification methods were used: discriminant analysis, logistic regression and neural networks. We worked with
three groups of data, the first includes the original variables, the second the variables belonging to factors one, two
and three and the third is composed only of those of factor one. Confusion matrices and ROC curves were used to
determine the accuracy of the forecast models. The results obtained for each group are shown, where it is appreciated
that the reduction of variables is very convenient to reach excellent prediction results using fewer resources; An
example of this is the case of logistic regression where the difference in the accuracy of the model between the first
two groups is less than three percent.

Keywords: Variable Reduction, Factorial Analysis, Classification Methods, Neural Networks.

©RITI. CCBY-NC 50



Del Castillo Collazo, N. e-ISSN: 2387-0893

1. Introduccion

En el presente trabajo se muestra como influye la reduccion de variables en el pronostico de las preferencias del
vino, tanto del vino tinto como del blanco. Los datos fueron tomados de Internet [1]. Se aplica la técnica del analisis
factorial para obtener un conjunto de variables menor y conocer cudl es el comportamiento de la prediccion; se
dividen en tres conjuntos de datos para ambos tipos de vino a partir de los resultados obtenidos en el andlisis
factorial.

Se hace una comparacion de los resultados al aplicar los métodos de clasificacion: andlisis discriminante,
regresion logistica y redes neuronales. Se demuestra que aplicando estos métodos se obtienen modelos que permiten
hacer un buen pronoéstico de las preferencias del vino empleando técnicas de clasificacion. En cuanto a la variable
dependiente se hace una mejor clasificacion de los grupos para el prondstico segun la preferencia de los clientes, en
este caso se crea una variable dicotomica en lugar de trabajar con los valores entre cero y diez.

Se pretende en este trabajo tener una aproximacion a la realidad empleando algunas técnicas de mineria de datos
y aprendizaje de maquinas, con el objetivo de determinar la incidencia que tienen en la prediccion la reduccion de
variables. Se llegan a resultados muy interesantes, para los datos que se emplean. Se demuestra que es mejor trabajar
con todas las variables en casi todos los grupos de estudio, pero en algunos casos los resultados que se obtienen
cuando se hace la reduccion de las variables son muy significativos en el pronostico. Es importante mencionar que
los criterios de las preferencias del vino pueden variar mucho en funcién de los individuos que den su opinion al
realizar las pruebas de cata [2] y [3].

2. Materiales y métodos

2.1 Los datos

Para la realizacion de este trabajo se empled el lenguaje de programacion R (version 3.5.2) y la interface de
desarrollo RStudio (version 1.1.453), la cual cuenta con herramientas que facilitan que el trabajo con dicho lenguaje
sea muy comodo y facil. Se utilizaron los codigos en lenguaje R que permitieron obtener los resultados de todos los
métodos que se mencionan en este trabajo. Se emple6 el analisis factorial para reducir el nimero de variables en los
datos y se generaron las matrices de confusion [4] y las curvas ROC para cada uno de los modelos de pronosticos
planteados.

Los datos para ambos tipos de vinos fueron generados entre los afios 2004 y 2009, son originarios de la region
noroeste de Portugal [5] y tomados de la pagina de UCI Machine Learning Repository [1], los cuales se encuentran
disponibles para que el publico en general pueda hacer uso de ellos. Estan divididos en datos de vino tinto y vino
blanco en archivos independientes, en ambos casos tienen 11 variables fisico-quimicas y la variable de valoracion del
usuario (calidad), las cuales se pueden observar en la Tabla 1. La variable a pronosticar es CALIDAD, esta variable
toma valores entre cero y diez dependiendo de la calificacion que el cliente le asigna en funcion de sus gustos.

Para el estudio se modificaron los valores de la variable CALIDAD, se le asign6 cero si el valor dado por el
cliente es menor o igual a cinco y si es mayor entonces se le asigna uno [6]. Dicho esto de otro modo, se separaron
los valores de esta variable en Recomendado con uno y No Recomendado con cero, indicando que es una variable
binomial lo que facilita el trabajo cuando se apliquen los métodos de clasificacion.

En este trabajo se empled el analisis factorial para reducir el nimero de variables del conjunto de datos inicial
[5], los métodos de clasificacion empleados fueron: analisis discriminante, regresion logistica y redes neuronales. En
la aplicacion de los modelos de pronodsticos los datos se dividieron en: conjunto de entrenamiento 75% y conjunto de
validacion del modelo 25%.
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Tabla 1. Datos que conforman ambos tipos de vino y el nombre de la variable que le corresponde en este trabajo.

ACIDF1J:

Acidez fija (g(acido tartarico)/dm3)

ACIDVOL:

Acidez volatil (g(acido acético)/dm3)

ACIDCIT:

Acido citrico (g/dm3)

AZUCRES:

Azlcar residual (g/dm3)

CLORURO:

Cloruro (g(sodio cloruro)/dm3)

DIOXSULFLIB:

Dioxido de azufre libre (mg/dm3)

DIOXSULFTOT:

Didxido de azufre total (mg/dm3)

DENSIDAD:

Densidad (g/cm3)

PH:

pH

SULFATOS:

Sulfatos (g(potasio Sulfato)/dm3)

ALCOHOL:

Alcohol (vol. %)

CALIDAD:

Calidad (valores 0/1)

e-ISSN: 2387-0893

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 2. Total de registros con valores cero y uno en el vino Blanco.

Vino Blanco
variable 0 1
calidad (No Recomendado) (Recomendado)
Total 1640 3258
% 33.48 66.52

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 3. Total de registros con valores cero y uno en el vino Tinto.

Vino Tinto
variable 0 1
calidad (No Recomendado) (Recomendado)
Total 744 855
% 46.53 53.47

Fuente: Elaborada por el autor.

Los datos del vino blanco cuentan con 4898 registros y del vino tinto con 1599, se puede observar en las Tablas 2y 3
como se distribuyen los valores cero y uno en la variable CALIDAD dependiendo del tipo de vino.

2.2 Andlisis factorial y métodos de clasificacion
Se aplico la técnica de analisis factorial para reducir la cantidad de variables en los dos conjuntos de datos con el
objetivo de conocer con cuantos factores se podria trabajar y cuales serian las variables mas importantes.

Como se menciond antes, en el presente trabajo se emplean tres métodos de clasificacion para hacer el
pronodstico de la preferencia del vino en funcion de los criterios de los clientes, estos métodos son: analisis
discriminante, regresion logistica y redes neuronales. A continuacion se menciona, de forma resumida, en qué
consiste cada uno y para qué se utiliza.
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El analisis discriminante se emplea para determinar a qué grupo pertenece un individuo en funcion de las
variables predictoras, en cualquier caso, el individuo siempre podra pertenecer a un solo grupo de los posibles a ser
clasificados, a partir de los datos que describen a ese individuo. En este caso la variable CALIDAD es la que se
intenta predecir, la cual podra tener dos posibles valores, cero o uno. El valor uno se corresponde con la clasificacion
de Vino Recomendado y el valor cero con la clasificacion de Vino No Recomendado. Para un estudio mas profundo
de este tema puede consultar [5] y [7].

La regresion logistica es muy parecida al analisis discriminante, este método también puede emplearse para
predecir a una variable dependiente de tipo no métrica. Cuando la variable dependiente toma solo dos posibles
valores se habla de la regresion logistica binomial, es decir, es una variable dicotdmica. Para profundizar en este
tema se puede consultar [5], [7] y [8].

Las redes neuronales es un método muy diferente al resto del analisis multivariante visto aqui, en este caso, de
alguna manera se trata de simular el cerebro humano aplicando algunas técnicas de optimizacion, con el fin de poder
predecir el valor de una variable dependiente en funcién de un grupo de variables independientes, este proceso se
considera de aprendizaje pues los errores que se encuentran en los resultados sirven para retroalimentar el proceso de
calculo, este proceso se repite una serie de veces hasta converger. En este caso se emplean las redes neuronales para
predecir la variable dependiente, la cual siempre tomara valores de cero o uno. Primeramente, se realiza la
normalizacién de los datos con el objetivo de no introducir errores en los resultados. Para profundizar en este tema se
puede consultar [5], [9], [10] y [11].

3. Resultados y discusion
3.1 Reduccion de variables

3.1.1 Conjunto de datos correspondientes al vino tinto
Como ya se ha mencionado, se empled el analisis factorial para la reduccion de variables con el objetivo de conocer
como se comportaria el pronodstico de las preferencias en ambos tipos de vino.

Primeramente, se calcula el contraste de esfericidad de Bartlett para valorar la significacion de la matriz de
correlacion, en este caso se puede desechar la hipdtesis de que es una matriz identidad pues el valor que se obtiene es
practicamente cero.

Luego se calcula la prueba de la medida de adecuacion o suficiencia de muestreo (MSA) con el objetivo de
conocer si existe una adecuacion de los datos a un modelo de andlisis factorial. Se cuenta con una clasificacion dada
por Kaiser [12] y Kaiser y Rice [13] para saber si el valor dado es adecuado como indicador. En la clasificacion que
dan indican que un valor de MSA4 menor a 0.5 es inaceptable para aplicar el analisis factorial.

En el caso del conjunto de datos del vino tinto el valor de MSA que se obtiene es de 0.46 lo que estaria indicando
que no se puede aplicar el analisis factorial, esto se puede observar en la Tabla 4, ahora, Hair [5] plantea que se
deben ir eliminando variables del analisis partiendo de la variable que obtenga un valor individual de MS4 menor, en
este caso empezamos con la variable de azucar residual (AZUCRES) que present6 un valor de 0.21.

Se aplico nuevamente el test y el valor de MSA general subi6 a 0.52, que ya seria un valor aceptable para poder
continuar con el andlisis, pero se recomienda también que los valores individuales de MSA sean de 0.5 o mayores.
Para lograr esto se fueron eliminando las variables siguientes: alcohol, cloruro, dioxido de azufre total y didxido de
azufre libre, alcanzando el valor general de MSA de 0.68. Los valores individuales fueron todos mayores a 0.5 como
se puede apreciar en la Tabla 5.
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Luego, como se cumplieron los requisitos minimos para aplicar el andlisis factorial se buscd determinar el
numero de factores, para esto se emplean los autovalores mayores a 1. Se puede apreciar la Tabla 6 que se
recomienda emplear solo dos factores.

Cuando se aplico el analisis factorial con solo dos factores se obtuvieron comunalidades mayores a uno lo que
indica que existe alguna anomalia en el calculo [10]. Se continué probando con diferentes numeros de factores
logrando el mejor resultado cuando se utilizaron tres. En el analisis factorial se us6 una rotaciéon varimax y se empled
el método de ejes principales. En la Tabla 7 se pueden observar las cargas factoriales para cada uno de los factores,
las variables que pertenecen a cada uno de ellos y las comunalidades (h2).

Tabla 4. Valores individuales de MSA por variable al comenzar el estudio.

Variable MSA

ACIDFIJ 0.45
ACIDVOL 0.57
ACIDCIT 0.7
AZUCRES 0.21
CLORURO 0.48

DIOXSULFLIB 0.49
DIOXSULFTOT 0.47

DENSIDAD 0.38
PH 0.45

SULFATOS 0.54

ALCOHOL 0.3

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 5. Valores individuales de MSA al finalizar el test.

Variable MSA
ACIDFIJ 0.64
ACIDVOL 0.61
ACIDCIT 0.75
DENSIDAD 0.6
PH 0.74
SULFATOS 0.77

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 6. Se muestran los autovalores después de aplicar el método de andlisis paralelo.

Factores Autovalores adaptados
| 2.853851
2 1.158152
3 0.810867
4 0.589088
5 0.340345
6 0.247694

Fuente: Elaborada por el autor.
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Tabla 7. Matriz de cargas factoriales.
Variable PA1 PA2 PA3 h2

ACIDF1J 0.83 024 044 094
PH -0.68 -024 -0.14 0.54
ACIDVOL -0.14 -0.73  0.11 0.56
ACIDCIT  0.51 0.69 0.19 0.77
SULFATOS 0.1 0.36 0.1 0.15
DENSIDAD 0.31 0.05 0.9 0.91

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 8. Valores individuales de MSA por variable al comenzar el estudio.

Variable MSA
ACIDFIJ 0.17
ACIDVOL 0.23
ACIDCIT 0.72
AZUCRES 0.33
CLORURO 0.66

DIOXSULFLIB 0.59
DIOXSULFTOT 0.71

DENSIDAD 0.4
PH 0.16
SULFATOS 0.19
ALCOHOL 0.36

Fuente: Elaborada por el autor.

En este caso se puede observar que la variable sulfatos (SULFATOS) no tiene una carga factorial grande y su
comunalidad es muy baja lo que indica que puede eliminarse del estudio. El analisis factorial nos indica que las
variables acidez fija (ACIDF1J) y el pH (PH) pertenecen al factor uno, las variables acidez volatil (ACIDVOL) y el
acido citrico (ACIDCIT) pertenecen al dos y finalmente la variable densidad (DENSIDAD) al tres. Para este
resultado se obtuvo una varianza acumulada del 64%. Luego de aplicar este método solo quedaron cinco variables;
estas fueron las que se emplearon para realizar el pronoéstico de la preferencia del vino tinto, de un total inicial de 11.

3.1.2 Conjunto de datos correspondientes al vino blanco
Para el conjunto de datos del vino blanco se realizé el mismo procedimiento que para el vino tinto, se empezd por
investigar si se cumplian los requisitos minimos para aplicar el analisis factorial.

Se calcul6 el contraste de esfericidad de Bartlett para valorar la significacion de la matriz de correlacion, en este
caso se puede desechar también la hipdtesis de que es una matriz identidad pues el valor que se obtiene es
practicamente cero. Se calculdé el MSA y se obtuvo un valor de 0.37 lo que indica que no se puede aplicar aun el
analisis factorial por lo que se comenzo a eliminar variables una a una a partir de la de menor valor de MSA, esto
puede apreciarse en la Tabla 8, el orden en que se eliminaron las variables fue: pH, sulfatos, acidez fija, acidez
volatil y aztcar residual.
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Luego de eliminar las variables mencionadas se obtuvo un valor de MSA general de 0.65 que entra en la
clasificacion de aceptable para aplicar el analisis factorial, en la Tabla 9 se pueden apreciar los valores individuales
de MSA y todos estan por encima de 0.5. Como se cumplen los requisitos minimos para aplicar el analisis factorial
[5], se busca determinar el nimero de factores, para esto se seleccionan la cantidad de autovalores mayores a uno, en
la Tabla 10 se puede apreciar que después de aplicar el método paralelo [10] se indica emplear solo dos factores.

Cuando se aplico el analisis factorial con solo dos factores también se obtuvieron comunalidades mayores a 1 lo
que indica que existe también alguna anomalia en el célculo [10]. Se continué probando con diferentes nimeros de
factores logrando el mejor resultado cuando se utilizaron tres. Se empled una rotacion varimax y el método de ejes
principales. En la Tabla 11 se pueden observar las cargas factoriales por cada factor, las variables que pertenecen a
cada uno de ellos y las comunalidades (h2).

Tabla 9. Valores individuales de MSA al finalizar el test.

Variables MSA
ACIDCIT 0.64
CLORURO 0.74

DIOXSULFLIB 0.63
DIOXSULFTOT 0.69
DENSIDAD 0.64
ALCOHOL 0.63

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 10. Se muestran los autovalores después de aplicar el método de andlisis paralelo.

Componente  Autovalores adaptados

1 2.604413
2 1.037266
3 0.967571
4 0.777945
5 0.366698
6 0.246104

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 11. Matriz de cargas factoriales.

Variables PA1 PA2 PA3 h2
DENSIDAD 0.89 0.27 0.15 0.888
ALCOHOL -0.76 -0.19 -0.32 0.72

DIOXSULFTOT  0.33 0.79 0.15 0.759
DIOXSULFLIB 0.11 0.72 0.07 0.531
CLORURO 0.16 0.05 0.7 0.517
ACIDCIT 0.08 0.1 0.12 0.031

Fuente: Elaborada por el autor.
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En este caso se puede observar que la variable acido citrico (ACIDCIT) no tiene una carga factorial alta y su
comunalidad es muy baja (0.031) por lo que se podria eliminar del estudio. El andlisis factorial indicé que las
variables densidad (DENSIDAD) y alcohol (ALCOHOL) pertenecen al factor uno, las variables dioxido de azufre
total (DIOXSULFTOT) y el dioxido de azufre libre (DIOXSULFLIB) pertenecen al dos y finalmente, el cloruro
(CLORURO) al tres. Se obtuvo una varianza acumulada del 57%. Luego de aplicar este método solo quedaron cinco
variables; estas fueron las que se emplearon para realizar el prondstico de la preferencia del vino blanco, de un total
inicial de 11.

3.2 Incidencia en el pronostico

Se debe mencionar que en los métodos de prondsticos empleados en este trabajo: analisis discriminante, regresion
logistica y redes neuronales, cuando se habla de valores positivos (cero) se refieren a la clasificacion de Vino No
Recomendado mientras que valores negativos (uno) se refiere a la clasificacion de Vino Recomendado.

Se crearon tres grupos diferentes para realizar los pronodsticos, el primero contiene todas las variables originales
del conjunto de datos, es decir, los datos originales, el segundo esta formado por las variables que estan incluidas en
los factores uno, dos y tres resultantes del analisis factorial y el tercero solo por las variables que estan incluidas en el
factor uno.

Para los tres grupos se utiliz6 la misma semilla en la generacion de los niimeros aleatorios que crearon el
conjunto de datos de entrenamiento y validacion. Esto permite hacer una buena comparacién en cuanto a los
resultados que se obtienen en el prondstico, basados en los grupos de datos mencionados y empleando los tres
métodos de clasificacion.

3.2.1 Regresion Logistica

Primeramente, se muestra la matriz de confusiéon 6ptima para cada tipo de vino, en las Tablas 12 y 13 se puede
apreciar en la correspondiente a la del vino tinto y blanco respectivamente. Es valido aclarar que los pronosticos son
para cada fila de la matriz, por ejemplo, en la Tabla 12, que se corresponde con el vino tinto, el método de pronostico
que se emplee deberia predecir para los valores positivos (cero) 181 elementos y ninglin negativo (uno), en cambio,
deberia predecir 219 elementos negativos (uno) y ninguno positivo.

Estas matrices Optimas se basan en los valores que forman los conjuntos de validaciéon de cada tipo de vino y lo
que se pretende es que cuando se aplique cualquier método de clasificacion permita obtener resultados lo mas
parecidos a los que se muestran en ambas tablas.

Tabla 12. Matriz de confusion Optima para el vino tinto. Tabla 13. Matriz de confusion 6ptima para el vino blanco.

Referencia Referencia
0 1 0 1

L 0 181 0 L 0 387 0

Prediccion Prediccion
1 0 219 1 0 837
Fuente: Elaborada por el autor. Fuente: Elaborada por el autor.
Vino tinto

Las matrices de confusion que se obtienen cuando se aplica el método de regresion logistica al conjunto de datos del
vino tinto se puede apreciar en las Tablas 14, 15 y 16 respectivamente segtin al grupo que corresponde.
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Tabla 14. Matriz de confusion del grupo #1. Tabla 15. Matriz de confusion del grupo #2.
Referencia Referencia
0 1 0 1
o 0 148 79 L 0 147 104
Prediccion Prediccion
33 140 1 34 115
Fuente: Elaborada por el autor. Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 16. Matriz de confusion del grupo #3.

Referencia
0 1
169 199
Prediccion
12 20

Fuente: Elaborada por el autor.

En la Tabla 17 se puede apreciar diferentes medidas de los modelos que se obtienen en cada grupo. El que tiene
mayor exactitud es la del grupo #1, este resultado era el que se esperaba que se obtuviera pues cuenta con la totalidad
de las variables que intervienen en el estudio, pero es importante observar como el valor de exactitud del modelo de
pronostico del grupo #2 es bastante bueno si se toma como referencia el valor de 72% que se obtuvo en el grupo #1.
En el caso del grupo #3 es muy bajo, esta por debajo del 50% y es evidente que no deberia tomarse en cuenta para
realizar un pronoéstico en el que pueda confiarse.

Se muestran otras medidas importantes del modelo de prondstico para los tres grupos que se analizan. Se puede
observar que la sensibilidad es muy parecida para los grupos #1 y #2. En el caso de la especificidad hay mas de 10%
de diferencias entre estos dos grupos. En el caso de los valores de pronostico negativos (VP-) estos son bastante
representativos para ambos conjuntos. En el caso de los valores de prondstico positivos (VP+) tienen una diferencia
de alrededor del 8%. Los resultados del modelo que se obtuvo con el grupo #3 no son representativos ni utiles pues
la exactitud es muy baja (47.25%), a pesar de que el valor de la sensibilidad es muy alto con un 93.37%, no se debe
tener en cuenta.

Tabla 17. Medidas resultantes de la regresion logistica aplicada al vino tinto.
REGRESION LOGISTICA. VINO TINTO

MEDIDAS | GRUPO #1 | GRUPO #2 | GRUPO #3
Exactitud 0.72 0.655 0.4725
Sensibilidad 0.8177 0.8122 0.9337
Especificidad | 0.6393 0.5251 0.0913
VP+ 0.652 0.5857 0.45924
VP- 0.8092 0.7718 0.625

Fuente: Elaborada por el autor.

Vino blanco

En el caso del vino blanco se puede apreciar los resultados de la matriz de confusion en las Tablas 18, 19 y 20. Las
matrices de confusion de los grupos #1 y #2 son muy parecidas. Para el caso del grupo #3 no es buena pero no esta
alejada de los resultados que se obtuvieron para los dos primeros conjuntos de datos.
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En la Tabla 21 se pueden apreciar los resultados que se obtuvieron en las diferentes medidas para el vino blanco.
En este caso la exactitud del modelo es muy parecida para cualquier grupo, el mejor modelo sigue siendo el del
grupo #1 pero los valores de los otros dos son muy cercanos, en este caso podriamos tenerlo en cuenta para hacer una
prediccion si asumimos que el valor del grupo #1 es del 71.9% mientras que el #2 es de 69.04% y del #3 es 67.65%,
la diferencia entre el mayor y el menor es solo del 4.25% y entre el grupo #2 y #3 es de 1.39%

Tabla 18. Matriz de confusion del grupo #1. Tabla 19. Matriz de confusion del grupo #2.
Referencia Referencia
0 1 0 1
o 249 206 L 0 260 252
Prediccion Prediccion
1 138 631 1 127 585
Fuente: Elaborada por el autor. Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 20. Matriz de confusion del grupo #3.

Referencia
0 1
258 267
Prediccion
129 570

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 21. Medidas resultantes de la regresion logistica aplicada al vino blanco.
REGRESION LOGISTICA. VINO BLANCO

MEDIDAS | GRUPO #1 | GRUPO #2 | GRUPO #3
Exactitud 0.719 0.6904 0.6765
Sensibilidad 0.6434 0.6718 0.6667
Especificidad 0.7539 0.6989 0.6810
VP+ 0.5473 0.5078 0.4914
VP- 0.8205 0.8216 0.8155

Fuente: Elaborada por el autor.

La sensibilidad es practicamente igual para los tres grupos. En cuanto a la especificidad los valores difieren un poco,
pero la diferencia entre el mayor y el menor es de 7.29%. Para los valores de prediccion negativos (VP-) todos estan
por encima del 80% mientras los valores de prediccion negativos estan alrededor del 50%.

3.2.2 Analisis Discriminante

Para aplicar el analisis discriminante es necesario realizar la prueba de significancia estadistica [10], para todos los
grupos, tanto para el vino tinto como para el vino blanco, los valores que resultaron fueron muy proéximos a cero, lo
que indica que las variables clasificadoras cuentan con una capacidad discriminante significativa.

Vino tinto
En las Tablas 22, 23 y 24 se muestran los resultados de la matriz de confusion para los tres grupos del vino tinto.
Para los grupos #1 y #2 los resultados son parecidos, el error mayor estd cuando se predicen los valores positivos, en
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el grupo #2 difiere por 24 elementos con respecto al grupo #l. Para el grupo #3 los valores difieren
considerablemente con el resto de los grupos.

Tabla 22. Matriz de confusion del grupo #1. Tabla 23. Matriz de confusion del grupo #2.
Referencia Referencia
0 1 0 1
L 0 133 36 L 0 109 60
Prediccion 1 0 71 Prediccion 1 3 168
Fuente: Elaborada por el autor. Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 24. Matriz de confusion del grupo #3.

Referencia
0 1
L 0 72 97
Prediccion 1 102 129

Fuente: Elaborada por el autor.

En la Tabla 25 se muestran los resultados del analisis discriminante para los datos del vino tinto. Si se comparan con
los del modelo de regresion logistica se aprecia que la exactitud para cada grupo aumenta en casi un 4%, esto es
importante resaltarlo porque es un indicador de que con el método de analisis discriminante la prediccién aumenta.

Tal y como ocurri6 con la regresion logistica los valores de los grupos #1 y #2 son muy parecidos, tanto en la
sensibilidad como en los valores de prediccion negativos (VP-). En el caso de la especificidad y de los valores de
pronosticos positivos (VP+) difieren alrededor del 9% y 14% respectivamente. En el caso del grupo #3 la exactitud
aumento, no de forma significativa, pues sigue siendo bajo si lo comparamos con los grupos #1 y #2, el resto de las
medidas son también bajos y no se deben tener en cuenta para hacer una prediccion real.

Tabla 25. Medidas resultantes del analisis discriminante aplicado al vino tinto.
ANALISIS DISCRIMINANTE. VINO TINTO
MEDIDAS GRUPO#1 GRUPO#2 GRUPO #3

Exactitud 0.76 0.6925 0.5025
Sensibilidad 0.6891 0.6337 0.4138
Especificidad 0.8261 0.7368 0.5708
VP+ 0.787 0.645 0.426
VP- 0.7403 0.7273 0.5584

Fuente: Elaborada por el autor.

Vino blanco
En las Tablas 26, 27 y 28 se observan los resultados de la matriz de confusion para los tres grupos del vino blanco.
Se aprecian diferencias en las predicciones, sobre todo en los resultados del grupo #3.
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Tabla 26. Matriz de confusion del grupo #1.

Tabla 27. Matriz de confusion del grupo #2.

Referencia

0 1
L 216 216
Prediccion ) 700

Referencia

0 1
L 0 169 263
Prediccion 109 3

Fuente: Elaborada por el autor.

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 28. Matriz de confusion del grupo #3.

Referenica

0 1
L 0 159 273
Prediccion I D 630

Fuente: Elaborada por el autor.

En la Tabla 29 se aprecian los resultados del analisis discriminante para los datos del vino blanco. Si se comparan
con los de la regresion logistica los valores de exactitud del modelo en los grupos #2 y #3 se mantienen muy
parecidos, casi iguales, pero en el caso del grupo #1 es mayor en 3.65%, es decir, se hace una mejor prediccion para
el vino blanco si se emplea el modelo de analisis discriminante.

En el caso de los valores de prediccion negativos (VP-) en los grupos #1 y #2 son muy parecidos y estdn por
arriba del 86% en ambos casos. La sensibilidad tiene una diferencia del 10% entre los grupos #1 y #2 y la
especificidad es muy parecida con una diferencia de poco mas del 4%. En cuanto a los valores de prediccion
positivos (VP+) en ambos son muy bajos, fueron del 50% para el grupo #1 y del 39.12% para el #2.

La exactitud del grupo #3 fue bastante buena cuando se aplicd este modelo, la sensibilidad y los VP+ son
considerablemente bajos.

Tabla 29. Medidas resultantes del analisis discriminante aplicado al vino blanco.

ANALISIS DISCRIMINANTE. VINO BLANCO

MEDIDAS GRUPO #1 GRUPO#2 GRUPO #3
Exactitud 0.7484 0.6961 0.6855
Sensibilidad 0.7013 0.6079 0.5867
Especificidad 0.7642 0.722 0.7135
VP+ 0.5 0.3912 0.3681
VP- 0.8838 0.8624 0.8586

Fuente: Elaborada por el autor.

3.2.3 Redes Neuronales

Vino tinto
Para el conjunto de datos del grupo #1 se emple6 una estructura con dos capas ocultas de tres neuronas cada una,
para el #2 se empled una capa oculta con dos neuronas y para el #3 una capa oculta con una neurona.
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En las Tablas 30, 31 y 32 se muestran las matrices de confusion que resultaron de aplicar el modelo de redes
neuronales para los tres conjuntos de variables. Se aprecia que el grupo #1 tiene mejores valores de prediccion con
respecto a las de los grupos #2 y #3. En las tres los resultados estan lejos de la matriz de confusion 6ptima para el
vino tinto mostrada en la Tabla 12, aunque se puede apreciar que los resultados del grupo #1 son los mejores que se
han obtenido si lo comparamos con los modelos vistos anteriormente.

Tabla 30. Matriz de confusion del grupo #1. Tabla 31. Matriz de confusion del grupo #2.
Referencia Referencia
0 1 0 1
L 138 31 L 0 111 58
Prediccion Prediccion
1 51 180 1 68 163
Fuente: Elaborada por el autor. Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 32. Matriz de confusion del grupo #3.

Referencia
0 1
Prediccion 0 76 93
1 104 127

Fuente: Elaborada por el autor.

En la Tabla 33 se muestran los resultados al aplicar el método de redes neuronales a los tres grupos de variables. La
exactitud del modelo para el grupo #1 fue la mayor que se obtuvo, teniendo una diferencia con la exactitud del
modelo de regresion logistica de 7.5% y con el modelo del analisis discriminante de 3.5%. En cuanto a los resultados
de los grupos #2 y #3 son muy parecidos a los que se obtuvieron en los tres métodos de prediccion aplicados. Esto se
puede ver en la Tabla 34.

Tabla 33. Medidas resultantes del método de redes neuronales aplicado al vino tinto.
REDES NEURONALES. VINO TINTO

MEDIDAS | GRUPO #1 | GRUPO #2 | GRUPO #3
Exactitud 0.795 0.685 0.5075
Sensibilidad 0.7302 0.6201 0.4222
Especificidad 0.8531 0.7376 0.5773
VP+ 0.8166 0.6568 0.4497
VP- 0.7792 0.7056 0.5498

Fuente: Elaborada por el autor.

En la Tabla 34 la diferencia entre la exactitud del modelo de redes neuronales en los grupos #1 y #2 es de 11%. En
general los resultados del segundo grupo son muy parecidos. Los del #3 no son adecuados para tener en cuenta su
prediccion en cualquiera de los métodos empleados.
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Tabla 34. Resumen de los valores de exactitud de los diferentes métodos aplicados al vino tinto.
EXACTITUD DEL MODELO. VINO TINTO
METODOS GRUPO#1 GRUPO#2 GRUPO #3

REG-LOG 0.72 0.655 0.4725
ANAL-DISC 0.76 0.6925 0.5025
RED-NEUR 0.795 0.685 0.5075

Fuente: Elaborada por el autor.

Vino blanco

En las Tablas 35, 36 y 37 se muestran las matrices de confusion al emplear las redes neuronales en los tres conjuntos
de datos del vino blanco. Los resultados indican que la matriz del grupo #1 es la que mas se acerca a la matriz de
confusion Optima del vino blanco que se puede apreciar en la Tabla 13.

En la Tabla 38 se muestran los resultados al aplicar el método de redes neuronales a los tres grupos de datos.
Los valores de exactitud para los tres son altos, de hecho, el valor en el #2 fue de 71.24% que esta muy proximo a la
exactitud del grupo #1 al aplicar el método de regresion logistica. Esto se puede ver en la Tabla 39.

Tabla 35. Matriz de confusion del grupo #1. Tabla 36. Matriz de confusion del grupo #2.
Referencia Referencia
0 1 0 1
0 277 155 0 220 212
Prediccion Prediccion
1 119 673 1 140 652
Fuente: Elaborada por el autor. Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 37. Matriz de confusion del grupo #3.

Referencia
0 1
172 260
Prediccion
126 666

Fuente: Elaborada por el autor.

Tabla 38. Medidas resultantes del método de redes neuronales aplicado al vino blanco.
REDES NEURONALES. VINO BLANCO

MEDIDAS GRUPO #1 GRUPO#2 GRUPO #3

Exactitud 0.7761 0.7124 0.6846
Sensibilidad 0.6995 0.6111 0.5772
Especificidad 0.8128 0.7546 0.7192
VP+ 0.6412 0.5093 0.3981
VP- 0.8497 0.8232 0.8409

Fuente: Elaborada por el autor.
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En la Tabla 39 los valores de exactitud de los grupos #2 y #3 son muy parecidos, lo que indica que los tres conjuntos
de datos cuando se aplica cualquier método de pronodstico los resultados son muy buenos. Se debe sefialar que en el
caso del grupo #1 los mejores resultados se obtienen cuando se emplean las redes neuronales.

Tabla 39. Resumen de los valores de exactitud de los diferentes métodos aplicados al vino blanco.
EXACTITUD DEL MODELO. VINO BLANCO

METODOS GRUPO#1 GRUPO#2 GRUPO #3

REG-LOG 0.719 0.6904 0.6765
ANAL-DISC ~ 0.7484 0.6961 0.6855
RED-NEUR 0.7761 0.7124 0.6846

Fuente: Elaborada por el autor.

3.2.4 Curvas ROC

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) se emplearon en este trabajo para determinar la capacidad
discriminante de los modelos empleados [10], que permiten hacer una distincion entre los dos tipos de valores que
puede tomar la variable dependiente.

Los resultados que se obtuvieron indican que para el grupo #1, tanto para el vino tinto como para el vino blanco,
los modelos tienen una buena capacidad discriminante, pues como se aprecia en las Figuras 1 y 2, los valores de
AUC (Area Under the Curve) son mayores al 80%.
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Figura 1. Curva ROC correspondiente al vino tinto del grupo #1.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 2. Curva ROC correspondiente al vino blanco del grupo #1.
Fuente: Elaboracion propia.

En el grupo #2 el valor de AUC, para ambos tipos de vinos, estd por arriba del 75% de probabilidades de que el
modelo pueda distinguir entre los vinos No Recomendados y los Recomendados. Esto resultados se aprecian en las
Figuras 3 y 4.

En cuanto al grupo #3 el valor de AUC para el vino tinto es de 57.3%, lo cual indica que el modelo tiene muy
baja capacidad discriminante entre las dos clases que se analizan. El valor de AUC para el vino blanco es del 73.9%
lo cual indica que el modelo tiene una buena capacidad discriminante. Estas curvas se muestran en las Figuras 5 y 6.
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Figura 3. Curva ROC correspondiente al vino tinto del grupo #2.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4. Curva ROC correspondiente al vino blanco del grupo #2.
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5. Curva ROC correspondiente al vino tinto del grupo #3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 6. Curva ROC correspondiente al vino blanco del grupo #3.
Fuente: Elaboracion propia.
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4. Conclusiones

El empleo del lenguaje R result6 ser de muy facil uso en la programacion de los diferentes métodos de clasificacion,
asi como para la implementacion del analisis factorial. El RStudio constituyé una herramienta muy util en la
ejecucion de los diferentes ejemplos.

Al aplicar el andlisis factorial para ambos conjuntos de datos iniciales se obtienen tres factores, en los cuales se
agrupan cinco variables, las cuales fueron diferentes para los dos tipos de vinos. En ambos casos se elimind una
variable por tener un valor de comunalidad muy bajo.

Las curvas ROC'y los valores de AUC que se obtuvieron indican que los modelos para los grupos #1 y #2 tienen
capacidad discriminante, lo que significa que pueden hacer una buena distincion entre los vinos Recomendados y No
Recomendados. Para el caso del grupo #3 solo el modelo de prondstico para el vino blanco resultd tener una buena
capacidad discriminante, aunque menor que los obtenidos en los otros dos grupos. Para el modelo del vino tinto del
grupo #3 su valor de AUC fue muy bajo lo que indica una mala capacidad discriminante y no se debe tener en cuenta
para realizar alglin tipo de prondstico.

Al aplicar la matriz de confusion se obtuvo que los valores de exactitud del vino tinto fueron bastante parecidos
entre los grupos #1 y #2, esto es un resultado muy interesante pues el grupo #1 estd compuesto por las variables
originales, las cuales son once, mientras que el #2 tiene solo cinco variables; la diferencia entre los valores de
exactitud entre ellos esta alrededor del diez por ciento. Los valores del grupo #3 resultaron sobre el cincuenta por
ciento para los tres métodos de clasificacion. Para el vino blanco fueron mucho mejores, pues los valores de la
exactitud de los modelos fueron muy parecidos, teniendo una diferencia muy baja entre ellos. Los mejores modelos
siempre son cuando utilizamos las once variables, tanto para el vino tinto como para el blanco, ahora, para este
conjunto de datos es recomendable emplear el grupo #2 ya que sus resultados son bastante buenos si se comparan
con los que se obtuvieron en el grupo #1.
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