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INTRODUCCIÓN

En distintos ámbitos de la vida resulta útil contar con algún tipo de clasi�cación,
esta clasi�cación en algunos casos resulta obvia pero en otros casos se puede tener
di�cultades para poder construir una representación exacta. Los elementos que se
usan para una clasi�cación deben estar bien de�nidos y ordenados para que de esta
manera se pueda tener un manejo objetivo. Esta clasi�cación se hace más útil en el
campo cientí�co cuando por ejemplo se busca la clasi�cación de elementos de una
tabla periódica, taxonomías de especies vegetales o animales, en la apertura de un
crédito bancario o inclusive en la clasi�cación de enfermedades en el campo de la
medicina.

La discriminación es una forma de clasi�car que supone la existencia de dos
o más poblaciones o grupos,en este sentido la idea es tener reglas que permitan
colocar a un individuo (elemento) en algún grupo.

Otra forma de clasi�car es agrupar elementos de una población de manera que
los grupos sean �su�cientemente� diferentes.

Con la discriminación se podría clasi�car a una persona como merecedora de
un crédito �nanciero. Predecir si una persona es buena pagadora o no mediante
alguna �técnica� tiene un riesgo, porque si el individuo es moroso y se le otorga
algún crédito el banco habrá perdido el crédito usado por el cliente, los gastos de
cobranza y gastos de administración. Pero si no otorga el crédito el riesgo puede
ser perder el cliente, pero esto no quiere decir que sea menor el �costo� de error.

El análisis de conglomerados (cluster) es una técnica estadística multivariante
de clasi�cación que usa una serie de variables para crear clases homogéneas y bien
separadas entre sí, es decir se forman grupos en los que los elementos de un grupo
tienen características o atributos semejantes. El análisis discriminante por otro
lado presupone la existencia de grupos y se pretende incluir nuevos elementos en
uno u otro grupo, esto se logra con ciertas reglas que contemplan otras que son
sistemáticas y estadísticas , como por ejemplo que los elementos tengan cierta
separación o distancia.

Las primeras nociones de distancia entre grupo es la que realiza Karl Pearson,
el cual propuso el �coe�ciente de parecido racial�. En la India Mahalanobis formula
otra idea de distancia entre grupos que llevaría su nombre �Distancia de Maha-
lanobis�. Fisher uso este concepto de distancia para crear una combinación lineal
de variables para discriminar entre grupos.

El análisis Discriminante se ha aplicado a múltiples campos de la actividad
cientí�ca pero se ha ido modi�cando hasta lo que actualmente se maneja. Es
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importante la función lineal Discriminante ya que interpreta los efectos observados
a través de un Análisis Multivariante de la Varianza (MANOVA).

El problema básico del análisis discriminante es determinar las variables que
mejor contribuyen a discriminar estre los grupos y de esta manera poder colocar
un individuo en algún grupo, esta inclusión de determinado individuo tendrá aso-
ciado cierto error. El Análisis Discriminante también permite reducir el número de
variables con la �nalidad de poder explicar las diferencias fundamentales entre los
grupos. Este análisis tiene básicamente dos propósitos.

• Describir las diferencias entre grupos.
• Predecir la pertenencia a los grupos.

Para la realización de la presente tesis se comenzó con dos problemas:
El caso de individuos que presentan tumores y que han sido medidas con un

cierto número de variables. Estas variables tienen la característica de ser cuantita-
tivas. Los tumores han sido clasi�cados previamente como:

• Malignos
• Benignos

Las preguntas que se tienen en este caso son:

a) Dada la medición de un �nuevo� individuo, ¾En qué grupo estará asig-
nado?

b) ¾Con que probabilidad esta dicho individuo en el grupo asignado? y
c) ¾Qué �costo� se tiene al estar �bien� o �mal� clasi�cado?

El individuo asignado a un grupo con una probabilidad baja de pertenencia
da lugar a un �costo� el cual es traducido a que si el individuo fué clasi�cado con
tumor maligno teniendo uno benigno probablemente se le estudiará nuevamente y
con más variables, esto con la �nalidad de veri�car lo predicho, sin embargo esto
solo tendrá un �costo� monetario al haber realizado un mayor número de análisis.
Caso contrario ocurre cuando se asigna un individuo al grupo de los de tumor
benigno cuando en realidad tiene uno maligno, este tipo de �error� desencadenaría
el hecho de no tomar medidas para controlar el cancer , minimizarlo o erradicarlo.

El caso de individuos que acuden a un banco para solicitar un crédito, se han
clasi�cado previamente en dos grupos:

• Crédito asignado.
• Crédito denegado.

Las preguntas que se tienen son:

a) Dada la información de las variables de un individuo �nuevo� ¾será un
individuo al que se el puede otorgar crédito o será un individuo al que
no se le debe otorgar crédito?

b) ¾Con qué probabilidad esta dicho individuo en el grupo asignado? y
c) ¾Qué �costo� se tiene al estar �bien� o �mal� clasi�cado?

Si el individuo fué clasi�cado como �buen pagador� cuando en realidad pertenece
al grupo de los que no se les debe asignar línea de crédito, se traduce como un
�costo� (error de asignacion) el cual se verá re�ejado cuando el individuo caiga en
incumplimientos de pago, es decir , el costo en este sentido irá fuertemente rela-
cionado con la línea de crédito asignada o bien el porcentaje de ella que se utilice.
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Por otro lado si la persona fué clasi�cada en el grupo de los que se les niega crédito
cuando en realidad pertenece al grupo de los que se les debe asignar cierta línea de
crédito, querrá decir que el �costo� en este caso podría ser un tanto menor, (depende
la perspectiva que se tome) ya que se puede perder un cliente y todo lo que esto
implica.

Las variables también son cuantitativas en todos los ejemplos aquí utilizados.

Tanto en el ejemplo de tumor como en el de crédito se tiene cierta semejanza
y es que en ambos casos se tienen grupos ya establecidos.

Al tener estos problemas de clasi�cación con las características anteriores, se
puede pensar en utilizar un método llamado:

Análisis Discriminante

De manera paralela se discutirá si los grupos están bien clasi�cados (asignados)
y para esto se hablará brevemente del método de conglomerados, que además nos
puede auxiliar para minimizar el número de variables ya que como se verá mas
adelante para el caso del tumor de pecho se cuentan con demasiadas variables
donde muchas de ellas resultan redundantes y al eliminarlas se puede conservar
prácticamente el mismo poder de clasi�cación



CAPITULO I: Análisis Discriminante

ANÁLISIS DISCRIMINANTE
Se comenzará este estudio considerando el caso de dos grupos a los que llamare-

mos I y II y una sola variable clasi�cadora llamada X. El objetivo de este análisis
es clasi�car a cada individuo en el grupo correcto. Se hace el siguiente supuesto; la
distribución y varianza de los grupos es la misma, y solo se diferencían en la media
(ya que de no ser así no tendría sentido hacer un análisis discriminante) .Con los
supuestos anteriores, se cuenta con la grá�ca de las dos distribuciones; la cuales se
solapan, y este solapamiento da lugar a errores de clasi�cación. Para este análisis
se considera que hay solapamiento, ya que de no ser así, nuestro análisis sería triv-
ial. El análisis discriminante busca minimizar el riesgo de clasi�cación incorrecta
al buscar la forma de diferenciar óptimamente los grupos.

�gura 1

De�namos lo siguiente:

XI : la media del grupo I
XII : la media del grupo II

C = XI+XI

2 : Punto de intersección de las funciones correspondientes a los grupos
I y II

Al querer decidir a que población pertenece un individuo, se cuenta con el
siguiente criterio de clasi�cación.

Si Xi < C i está en I
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Si Xi > C i está en II

Al escoger a la variable clasi�cadora de la mejor manera se cometerán un menor
número de errores. Esta variable describirá "bien" a las poblaciones, pero, en
realidad este escenario es utópico, ya que casi nunca se tiene una variable que
describa al cien por ciento el comportamiento de una población. Un ejemplo de
esto es cuando se tienen dos grupos uno de hombres y el otro de mujeres, y se
considera a la variable "peso", esta puede diferenciar el grupo de hombres con el de
mujeres, pero de�nitivamente se podría caer en muchos errores de asignación, ya
que se puede tener un hombre "su�cientemente" delgado, tanto que al tomar una
sola variable (peso), este caiga fácilmente en el grupo de las mujeres.

Por lo anterior, para obtener una mejor clasi�cación, y para dar una repre-
sentación grá�ca, se incluirá una "segunda variable de clasi�cación".

Esta grá�ca muestra dos elipses que tienen el mismo tamaño, pero di�eren en
su centro. Debajo del eje X1 se ha representado la proyección de las distribuciones
univariantes marginales de la variable X1, análogamente con X2 ,en ambos casos se
tendrá un "alto" grado de solapamiento, pero se puede minimizar esto obteniendo
una mejor "función discriminante" usando las dos variables conjuntamente. Si se
dibuja una línea recta a través de los puntos donde las elipses se intersectan y luego
proyectar la línea sobre un nuevo eje Z, se puede decir que el solapamiento entre
las distribuciones univariadas de las dos poblaciones I y II (representadas por el
área de cada una de las elipses) es menor que la que podemos obtener por cualquier
línea a través de las elipses.

�gura 2

Para encontrar una combinación lineal de las variables originales X1 y X2 se
puede proyectar el resultado como una función discriminante.



q

q = min(k,G − 1)

D = u1X1 + u2X2 + ... + ukXk

Xm

um

n =

G
∑

i=1

nl

nl = l
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Sea

Di= u1X1i+u2X2i+...+ukXki

i = 1,2,...,n observaciones o individuos.

La puntuación discriminante correspondiente a la observación i-ésima es decir
el valos que toma la í-esima observación en la combinación lineal, donde:

Xpi = valor que toma la i-ésima observación en la p-ésima variable p = 1, ..., k

La idea principal del análisis discriminante es obtener una serie de funciones
lineales a partir de las variables independientes que permitan interpretar las difer-
encias entre los grupos y clasi�car a los individuos en algún grupo de�nido por la
variable dependiente.

La función discriminante puede expresarse mediante un producto escalar de
vectores:

D = u1X1 + u2X2 + ... + ukXk

=
[

u1 u2 uk

]









X1

X2

Xk









De tal forma que todas las puntuaciones discriminantes quedan expresadas de
la siguiente manera.









D1

D2

Dn









=









X11 X21 Xk1

X12 X22 Xk2

X1n X2n Xkn

















u1

u2

uk









Si se pretende determinar las diferencias entre medias de los grupos en la vari-
able D podríamos recurrir a la razón F que se utiliza en el análisis de la varianza ,
es decir:

F =
suma de cuadrados y productos totales entre grupos

suma de cuadrados y productos totales dentro de grupos

F =
SCentre grupos/(g−1)

SCdentro de grupos/(n−g)

=
SCentre grupos

SCdentro de grupos

(n−g)
(g−1)

Para analizar este cociente, de�namos primerametne a la matriz2 T

T =

















...
· · ·

∑g
k=1

∑nk

m=1(Xikm − X̄i)(Xjkm − X̄j) · · ·
...

















Tk×k da información acerca de la covariación entre cada pareja de variables

2Xjkmindica variable j individuo k grupo m



CAPITULO I: ANÁLISIS DISCRIMINANTE 13

T =

















t11
...

tij
...

tkk

















Como tij se obtiene de la suma de productos entre las desviaciones que presen-
tan las puntuaciones de un individuo en las variables i y j respecto a las medias
alcanzadas de dichas variables en el grupo global de individuos,

tij
n − 1

será la covarianza entre las dos variables, notese que si i = j

tii
n − 1

será la varianza para la variable i

T da entonces informacion de la variabilidad total que presentan las k variables
independientes.

Análogamente se puede de�nir una matriz W

W =

















...
· · ·

∑g
k=1

∑nk

m=1(Xikm − X̄ik)(Xjkm − X̄jk) · · ·
...

















=

















...
· · · wij · · ·

...

















Como W tiene informacion de la variabilidad en el interior de los grupos (intra-
grupos, dentro del grupo), T puede descomponerse en la variabilidad dentro de los
grupos y la variabilidad entre los grupos siendo esta última variabilidad expresada
con la matriz B

T = B + W

Bk×k entonces será la matriz de sumas de cuadrados y productos cruzados
dentro de los grupos

∴ B = T − W

Con las matrices B y W se pueden expresar las sumas de cuadrados dentro de
grupos y entre grupos para la variable Di

SCdentro de grupos = u′Bu

SCentre de grupos = u′Wu
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con u =









u1

u2

uk









u′Bu

u′Wu

Los valores de T , F y W ya los podemos obtener con los datos muestrales pero
aún faltan los coe�cientes ui . Para la estimación de ui Fisher utilizó lo siguiente:

maxλ = (u′Bu)/(u′Wu)

Se usó un cociente porque al maximizarlo se estaría diciendo que la variabilidad
de F es mayor que la variabilidad en W . Dicho en otras palabras, la variabilidad
entre los grupos es "muy grande" respecto a la variabilidad dentro de los grupos
(si este fuera "muy grande los grupos no estarían bien de�nidos, tanto que podrían
empalmarse con los de otros grupos).

Con este criterio se trata de determinar el eje discriminante de forma que las
distribuciones proyectadas sobre el mismo estén lo más separadas posibles entre sí
(mayor variabilidad entre grupos) y, al mismo tiempo, cada una de las distribuciones
(por separado) estén lo menos dispersas (menor variabilidad dentro de los grupos)
.

maxλ = max
[

U ′BU
U ′WU

]

Tomando en cuenta que λ es un escalar que podemos tomar como criterio para
medir la discriminación de grados a lo largo de la dimensión especi�cada por el
vector U , el objetivo será encontrar los coe�cientes u1, u2, ..., uk que maximicen el
criterio de discriminación λ. Por lo tanto hay que calcular la derivada parcial de λ
respecto a cada componente del vector U, e igualar a cero.

δλ
δU =

2[BU(U ′WU)−(U ′BU)(WU)]
(U ′WU)2

Dividiendo el numerador y denominador por U ′WU se obtiene

δλ
δU =

2
[

BU(U′W U)−(U′BU)(W U)

U′W U

]

(U′W U)2

U′W U

δλ
δU =

2
[

BU∗
(U′W U)

U′W U
−

(U′BU)

U′W U
∗(WU)

]

(U′W U)2

U′W U

δλ
δU = 2[BU−λ∗(WU)]

U ′WU

2(BU−λWU)
U ′WU = 0

BU − λWU = 0

⇒

(B − λW )U = 0

Suponiendo que W no es una matriz singular, y que | W |6= 0 (determinante
distinto de cero), es posible calculare la matriz inversa W . Multiplicando por la
izquierda por W -1 ambos miembros de la igualdad, se obtiene lo siguiente.

W−1(B − λW )U = 0
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(W−1B − λI)U = 0

W−1BU = λIU

Por lo tanto para encontrar el vector U es necesario encontrar el valor carac-
terístico asociado W−1B (la cual debe ser una matriz simétrica).

Cuando ya se tengan todos los valores característicos y por lo tanto todos los
vectores asociados a cada valor característico, se elije el valor característico más
grande junto con su respectivo vector para formar la primer función discriminante.

Sea λ1 el valor característico más grande.

La primera función discriminante, como se dijo anteriormente será la función
que maximizará más la variabilidad entre los grupos y que al mismo tiempo minimi-

zará la variabilidad dentro de los grupos será entonces nuestro primer vector propio
asociado al valor característico más grande, es decir λ1, son u1 se forma:

D2 = u2X

La siguiente función discriminante será no correlacionada con la primera y
tendrá las mismas características de variabilidad entre grupos y dentro de grupos,
además se formará con el vector propio asociado a el segundo más grande valor
propio , esto es:

D2 = u2X

Las siguientes funciones no deberán estar correlacionadas con las anteriores, y
se irán tomando en el orden en que se fueron ordenando los valores propios, es decir,
en estricto orden decreciente y respetando la no correlación de unas con otras.

De esta manera se puede estar seguro que se obtendrán q autovalores no nulos
y q autovectores asociados, es decir, q funciones discriminantes.

Con lo anterior que resuelto el problema de discriminación, pero no se puede
dar una interpretación directa de los coe�ciente debido a que las soluciones no se
han calculado bajo ninguna restricción relativa al origen y la métrica del espacio
discriminante, es decir, no se han estandarizado los coe�cientes. Los coe�cientes
estandarizados tienen la siguiente forma:

ui = vi

√

(n − g)

u0 =

p
∑

i=1

vix̄i

Gracias a esta transformación, se puede trasladar el origen de cada eje discrim-
inante para hacerlo coincidir con el centroide global. De esta manera los valores
de la función discriminante para los casos tendrá una media cero y una desviación
típica igual a uno.

Retomando lo ya dicho, el número de funciones que se va a obtener es q =
min(k,G − 1),pero esto no quiere decir que necesariamente se deban tomar to-
das las q funciones. Es posible que baste considerar un número menor a q, por
ejemplo α = q − γ con q<γ de tal manera que existan α funciones discrimi-
nantes "signi�cativas". Las γ funciones restantes tendrán una fuerte capacidad
discriminate. Estas α funciones tendrán varianza uno y son incorrelacionadas en-
tre si, es decir que uiWuj = δiji, j = 1, ..., r se obtienen como soluciones de r
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vectores propios de W−1F asociados a los r mayores valores propios de esta ma-
triz λ1 ≧ λ2 > ... > λα > 0 (los valores propios miden el poder discriminante de
la i-ésima función discriminante de forma que si λα ≈ 0 la función discriminante
no tendrá ningún poder discriminante). A las funciones Di = uiY se les llama
funciones discriminantes canónicas o de Fisher.

Existe un método que ayuda a elegir las "mejores" funciones discriminantes y
a eliminar aquellas funciones que no aportan su�ciente información. Este proced-
imiento inferencial que sirve para determinar la signi�cación de la función discrimi-
nante se llama Lambda de Wilks (Λ), con esto se puede determinar la probabilidad
de que se obtenga a partir de una muestra un grado de discriminación similar al ob-
servado, bajo la hipótesis nula de que no hay diferencias entre los grupos debidas a
varias funciones discriminantes, toma en cuenta ls diferencias entre grupos debidas
a varias funciones discriminantes dentro de los grupos respecto a la desviación total
sin considerar grupos.

Al calcular la lambda de Wilks para la primera función, se mide la discrimi-
nación que las variables permiten entre los grupos y se decide si esta discriminación
es signi�cativa. En caso de serlo, se extrae la primera función y se examina la
discriminación residual que permanece en el sistema, con la �nalidad de extraer
una segunda función discriminante . Este proceso se repite hasta encontrar que la
información restante acerca de las diferencias entre grupos no es signi�cativa y por
lo tanto no sería necesario encontrar una nueva función discriminante.

La Lambda de Wilks para diferencias multivariadas tiene la siguiente expresión:

Λ = |T |
|W |

Este estadístico permite comprobar la signi�cación de las diferencias entre los
centroides de K grupos. Al tomar la inversa se obtiene:

1
Λ = |W |

|T | =| W−1T |

⇒| W−1(W + B) |=| I + W−1B |

Con lo cual se obtiene que el determinante de esta matriz es:

(1 + λ) ∗ (1 + λ2) ∗ ... ∗ (1 + λq)

Λ =
[

1
1+λ1

] [

1
1+λ2

]

...
[

1
1+λq

]

Con esta nueva expresión para Λ, se puede ver la relación que hay con los
valores propios de la función discriminante. Debido a que Λ fue calculada como una
medida inversa, cuando los valores de Lambda se aproximan a 0 signi�cará una alta
discriminación, mientras que valores próximos a 1 indicarán escasa discriminación.

Si se excluye la discriminación debida a la primera función, el valor de lambda
será:

Λ =
[

1
1+λ2

] [

1
1+λ3

]

...
[

1
1+λq

]

Sin pérdida de generalidad, al haber extraído las primeras r funciones discrim-
inantes, el valor de Lambda será:

Λ =

min(p,g−1)
∏

q=r+1

1

(1 + λq)
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Cuando al llegar a la discriminación r+1 se encuentra que ya no es signi�cativo,
entonces se concluye que se habrán de tomar las r primeras funciones discriminantes,
las cuales serán las que mejor explican las diferencias entre grupos. Es decir, serán
necesarios solamente r dimensiones para representar las diferencias entre grupos.

Este estadístico tiene una distribución Lambda de Wilks con p,g − 1 y n − g
grados de libertad.

Observación:

λi =
∑

ng(d̄i
g − d̄g)

2 i =, ..., q

en donde di
g con g=1,...,G son la puntuaciones medias de las i-ésima función

discriminante de los G grados. dg es la puntuación media total.

El número de funciones signi�cativas se determina considerando el estadístico
propuesto por Bartlett que consiste en usar un contraste de hipótesis secuencial, El
proceso comienza con i = 0. En el paso i = r + 1 del algorítmo la hipótesis nula a
contrastar es:

Ho : λr+1 = ... = λmin(p,g−1) = 0

y el estadístico de contraste viene dado por:

(n − 1 − p+g
2 )

min(p,g−1)
∑

j=r+1

ln(1 + λj)

el cual tiene una distribución χ2 con (p− r)(g− r− 1) grados de libertad si Ho
es verdad.

El p−valor asociado al contraste es:

P
[

X2
(p−r)(g−r−1) > Tobs

]

Tobs es el valor observado de T. El contraste para el primer valor de r para el
cual la hipótesis nula Ho se acepta.

Cuando ya se tienen las funciones discriminantes, el siguiente paso es analizar
cuales son las variables a considerar. Se debe tomar en cuenta que para esto se
analizan las variables que ya han sido estandarizadas. Las condiciones para la
selección de las variables se basan en la tolerancia de las variables y en las estadís-
ticas multivariantes parciales F con las cuales se garantiza que el incremento de
discriminación debido a al variable supera un nivel �jo.

Las variables que se tomarán en cuenta no tienen que ser correlacionadas lin-
ealmente ya que de ser así se tendrá redundancia. Para evitar considerar variables
que esten correlacionadas se usa la tolerancia. La tolerancia de una variable no
seleccionada es 1 − R donde R es la correlación multiplicada entre esa variable y
todas las variables ya incluidas, cuando han sido obtenidas a partir de la matriz
de correlación intragrupos. Si R tiende a 1 querrá decir que existe un alto grado
de correlación entre esa variable y las otras, en otras palabras, la variable que se
pretendería incluir es combinación lineal de una o más variables de las ya incluí-
das, por lo tanto si 1 − R tiende a 0 no se deberá incluir la variable en la función
discriminante.
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Además de ser no correlacionadas las variables de la función Discriminante se
debe tomar en cuenta dos estadísticas más: el estadístico F de entrada y el estadís-
tico F de salida que servirá para comprobar que todas las variables seleccionadas
son adecuadas y que en el proceso de ir introduciendo variables aporten la misma
contribución a la separación de los grupos.

El cálculo de F (de entrada) representa el incremento producido en la incorpo-
ración de una variable respecto al total de discriminación alcanzado por las vari-
ables ya introducidas es , es por esto que una F pequeña implica el no seleccionar
la variable. El cáculo de F cuando ya se tienen S variables seleccionadas es:

F =

[

n − g − s

g − 1

] [

1 − Λs+1/Λs

Λs+1/Λs

]

Λs =valor de Lambda de Wilks antes de añadir la variable
Λs+1 =Lambda de Wilks incluyendo la nueva variable.
Este estadístico se distribuye según F con (g − 1) y (n − s − g + 1) grados de

libertad y ayuda para determinar la signi�cación producida en la discriminación,
lo anterior es más con�able cuando las poblaciones no son "tan pequeñas".

Los centroides de cada grupo ayudan a entender el comportamiento de los gru-
pos. Las puntuaciones discriminantes de los centroides son calculadas sustituyendo
en las variables por sus valores medios.Para obtener una buena interpretación es
conveniente considerar a la función discriminante que tenga mayor capacidad para
separar grupos.

Para clasi�car a los individuos en un grupo u otro se puede utilizar el criterio
de Bayes. Este método contempla el hecho de tener información a priori de la
probabilidad de pertenencia a un grupo determinado, pero en caso de que no se
cuente con esa información se puede considerar que la probabilidad de pertenencia
al grupo i (

∏

i) es .5. Considerando el caso general de G grupos, el teorema de Bayes
dice que la probabilidad de pertenencia a un grupo.dado un puntaje discriminante
es igual a:

P [g | D] =

∏

i ∗P [D | g]
∑ ∏

i ∗P [D | i]

Cuando se comparan todas las probabilidades de pertenencia, es claro suponer
que el individuo se asignará al grupo para el cual haya presentado la probabilidad
más alta.
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Antes de comenzar con el análisis discriminante de Tumor de Pecho o con el de
la clasi�cación de los individuos a los que se les asignarán cierta línea de crédito,
en este capítulo se presentará un ejemplo que tiene dos grupos en la variable sexo,
dos variables y 27 elementos ,algunos de los cuales están en el grupo 0 (mujeres) y
otros en el grupo 1(hombres), las variables predictoras corresponden a mediciones
antropométricas:estatura, peso, longitud del pie, longitud del brazo, longitud de la
espalda en hombros, circunferencia del craneo y longitud de la pierna. El propósito
es ejempli�car tanto el uso de CASANDRA como el Análisis Discriminante.

�gura 4

Una vez abierto el �Sistema Estadístico CASANDRA� el primer paso es abrir
alguna de las tablas para así comenzar el �Análisis�, esta tabla puede ser obtenida
de las tablas de ejemplos que ya trae CASANDRA; o bien, la tabla puede impor-
tarse de Excel o archivos pdf. Cuando la tabla esté en la pantalla de inicio hay
que veri�car que los grupos estén de�nidos en alguna columna, ya que posterior-
mente CASANDRA preguntará por la variable criterio , la cual tendrá que ser de
naturaleza cualitativa.

19



CAPITULO II :USO DE CASANDRA 20

�gura 5

Para empezar a hacer un �Análisis de Clasi�cación� (análisis discriminante)
es necesario dirigirse a menú-Inferencia-Análisis Multivariado-Análisis de Discrim-
inante clásico y dar un �clic� para que despliegue una pantalla en la que se debe
indicar las variables a usar.

�gura 6

Dentro de la ventana �Análisis de Discriminante� se selecciona la variable indi-
cadora de Grupos, es decir la variable que identi�ca la pertenencia a algún grupo
(la cual es de naturaleza cualitativa). Además es necesario seleccionar las variables
de análisis, las cuales son llamadas también variables predictoras. Una vez hecho
esto se selecciona el boton de �Aceptar� , con lo cual se abre la ventana siguiente.
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�gura 7

En esta pantalla aparecen primero las variables predictoras; que en este caso son
dos y al �nal CASANDRA coloca a la variable criterio. Al dar �clic� en �Cálculo�
comenzará a hacer el cómputo de los datos, y aparecerá la siguiente ventana :

�gura 8

Este Sistema Estadístico tiene la particularidad de que todo esté cálculo lo
puede exportar hacia Excel. Las siguientes tablas muestran lo exportado a Excel.
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En la siguente tabla se presentan las estadísticas básicas de las variables pre-
dictoras para el total de observaciones. A continuación se emite el reporte de
estadísticas básicas de�nido por los grupos que de�nen las variables indicadoras.

En la siguiente tabla se hace un análisis tanto de la media como de la varianza
Total, esto quiere decir que se toma en cuenta todas las observaciones.

�gura 9

En las siguientes dos tablas se contemplan por separado a los grupos, al grupo
que tiene como variable indicadora �0� y a el grupo que tiene la variable indicadora
igual a �1�, en cada una de estas se hace el mismo análisis que en la tabla de
Estadísticas Básicas, pero tomando en cuenta a los individuos involucrados en los
grupos �0� y �1�.

�gura 10

Las estadísticas básicas de ambos grupos presentan una idea de el tipo del per�l
de cada grupo. Por ejemplo que las mujeres son más bajas en promedio que los
hombres,161.73 cm contra 177.58 de los hombres, lo cual indica que existe mayor
variabilidad en el peso de la personas que en su estatura. En los dos grupos hay
alta varianza muestral y desviación estandar para la variable peso.
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�gura 11

La matriz (B) es la suma de cuadrados y productos cruzados de las desviaciones
entre la media de cada grupo y la media global.

�gura 12

La matriz (W ) es la matriz de suma de cuadrados y desviaciones entre cada
dato y la media de su grupo.

�gura 13

Las matrices T , B y W se relacionan:

T = B + W

W = W0 + W1

donde W0 y W1 son matrices de suma de cuadrados y productos cruzados de
el grupo de las mujeres y hombres respectivamente.
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�gura 14

�gura 15

Se ha obtenido que la Lambda que tiende más hacia el cero que hacia el uno en-
tonces se podría decir que los grupos no están solapados o que se pueden diferenciar
claramente.
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�gura 16

�gura 17

Se tienen aquí resultados univariantes de la varianza de la varianza para las
dos variables. Se puede obtener la signi�cancia para cada variable ya que se tiene
la estadística F y sus grados de libertad, y muchos se puede observar que ambas
variables son y signi�cantes y por tanto explican bien la función discriminante.

�gura 18

En el cálculo de la matriz de varianzas y covarianzas Ponderadas, se puede
observar que para el grupo 0 (grupo mujeres), existe una fuerte variabilidad con
respecto a la variable estatura, la variable peso y variable brazo, pero al parecer
existe en este grupo una variabilidad en cuanto a la variable craneo o pie, lo cual
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indica que los individuos pertenecientes a este grupo son más parecidos en la medida
de su cráneo o de su pie.

�gura 19

Para el caso de el grupo 1 (hombres) se observa también una fuerte variabilidad
en la estatura pero también la viaribilidad es grande en el peso , pero no así en la
piernas o en la medida de su cráneo.

�gura 20

�gura 21

La Matriz de Varianzas y Covarianzas (W) también llamada matriz de suma
de cuadrados y productos cruzados residual, se observa que las variables estatura
y peso tienen gran variabilidad.
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�gura 22

�gura 23

�gura 24

En el primer capítulo se vió que la función discriminante F0 será la que va a
separar mejor a los dos grupos. En esta función también se puede notar que la
variable cráneo y pie tienen un fuerte peso o puntaje discriminante. De hecho se
podría hacer la pregunta hacerca de lo que sucedería si se hace un analisis discrim-
inante solo con estas dos variables y comparar de esta manera la consistencia de
clasi�cación.
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�gura 25

�gura 26
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�gura 27

En la tabla de Consistencia de Clasi�cación se presenta el grupo actual versus
sus miembros asignados a los grupos �0� y �1� representados por F − 0 y F − 1
respectivamente.

Esta tabla presenta resultados hipotéticos de un análisis de clasi�cación en
donde 27 fueron clasi�cados como hombres y mujeres, todo está basado en sus
puntajes discriminantes de las variables predictoras. Leyendo esta tabla de derecha
a izquierda siguiendo el renglón del grupo 0, al �nal, el numero 15 indica que existen
15 individuos que pertenecen al grupo 0 (análogamente con el siguiente renglón).
Si se toma en cuenta la columna F � 0 , al �nal el número 15 indica el número de
individuos ��nalmente� asignados a el grupo 0. Se puede identi�car en esta tabla
que ningún individuo fue clasi�cado erróneamente, la explicación de esto se vio
en la columna de probabilidades (F � 0) de la tabla anterior de probabilidades de
asignación.

�gura 28

�gura 29
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La primer función explica el 100% de la varianza entre grupos, esto se cor-
robora con la correlación canónica y con el estadístico . El valor característico
que maximiza es 3.373258, este auto valor alto indica que las variables discrimi-
nantes permiten distinguir bien entre los grupos y tiene una correlación canónica
de .878258.

La correlación canónica de cada función con los grupos mani�esta la mayor
asociación que presenta la primera de las funciones obtenidas, esto es, .878258 y
la segunda tiene una correlación canónica de .0000163 lo que implica que prácti-
camente no es relevante considerar la segunda función. De hecho para este caso
simple está analizando discriminantes para dos grupos, el número máximo de fun-
ciones discriminantes es uno. Como se tiene una correlación alta implica que las
variables discriminantes permiten diferenciar entre los grupos.

�gura 30

Esta matriz muestra la composición de las variables para cada individuo de los
dos grupos. Las variables que se presentan, ya son las estandarizadas. Se puede
observar en esta matriz que los individuos del grupo 0 se obtienen valores negativos
para la primer variable, es decir para la variable �mujeres� .Los individuos que
pertenecen al grupo dos presentan en su mayoría valores positivos en su segunda
variable (�hombres�). Los elementos del grupo 1 tienen la tendencia a pertenecer a
dicho grupo si tienen valores positivos en la primer variable (�mujeres�).

�gura 31

Los Coe�cientes de Funciónes Canónicas Estandarizadas identi�can las vari-
ables con las diferencias más grandes entre los grupos y obtiene un coe�ciente de
ponderación para cada variable para re�ejar estas diferencias. La variable pie (es-
tandarizada) re�eja un mayor peso en la primer función, también se observa que la
variable cráneo es la variable que menos peso tiene.
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�gura 32

La matriz de valores las variables estandarizadas muestra los puntajes es-
tandarizados para cada uno de los individuos,con estos puntajes y los valores de
los Coe�cientes de Funciónes Canónicas Estandarizadas es formada la funcion dis-
criminante estandarizada.

�gura 33

Es importante analizar las funciones con coe�cientes estandarizados, ya que
localiza a cada individuo en coordenadas que ya han sido transformadas, y que
también se conocen como funciones canónicas estandarizadas.

Se promedian las puntuaciones discriminantes para todos los individuos dentro
de un grupo particular,obteniendo la media del grupo es decir, el centroide, el
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cual da la idea de localización en el espacio, para los centroides también es útil
encontrar su puntaje discriminante ya que mientras más próximo este el puntaje
de un individuo al puntaje de algún centroide será más probable la pertenencia a
ese grupo.

Para las funciones canónicas estandariazadas tenemos un punto de corte igual
a cero, este punto de corte es aquel punto que parte a los grupos y sirve para poder
tomar la desición de clasi�car a un determinado individuo en un grupo o en otro.

�gura 34

Una vez evaluadas la funciones canónicas estandariazadas con los valores de los
centroides de las variables estandarizadas se obtiene para cada grupo una puntua-
cion (o score).
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�gura 35

�gura 36
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�gura 37

�gura 38

La distancia de Mahalanobis es un tipo de distancia semejante a la distancia
euclideana, pero la característica principal es que esta distancia se ve in�uenciada
por la matriz de varianzas y covarianzas, debido a esto si un elemento pertenece al
grupo 0 tendrá menor distancia a su grupo que al grupo 1.
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�gura 39

La grá�ca de las funciones canónicas estanarizadas muestra los centroides de
cada grupo, mostrar claramente la separación de los grupos,además muestra los
pesos que los individuos tienen.
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�gura 40
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CAPÍTULO III: DISCRIMINANTE PARA
TUMORES CANCEROSOS (CASANDRA Y
SPSS) Y ASIGNACIÓN DE CRÉDITO

III.1 TUMOR: MALIGNO VS BENIGNO.

A continuación se presentará el caso de dos grupos que representan tipos de
tumor:

Maligno y Benigno.

Los datos para realizar este ejemplo fueron extraidos de una página de internet
(http://www.cs.wisc.edu/~olvi/uwmp/mpml.html) que se dedica a analizar datos
multivariantes, en ella se da una ligera explicación de los datos así como también
de las variables utilizadas.

Entre las 30 variables se encuentran las siguientes:

a) Radius (mean of distances from center to points on the perimeter).
b) Texture (standard deviation of gray-scale values).
c) Perimeter.
d) Area.
e) Smoothness (local variation in radius lengths).
f) compactness (perimeter^2 / area - 1.0).
g) concavity (severity of concave portions of the contour).
h) concave points (number of concave portions of the contour).
i) symmetry .
j) fractal dimension ("coastline approximation" - 1).

Casandra hace un análisis estadístico para las estadísticas básicas.Si la media
de una variable es signi�cativamente diferente en varios grupos puede decirse que
esta variable discrimina entre grupos.3

3Para permitir una mejor visualizacion se han ocultado algunos renglones de las tablas.
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�gura 41

En el Análisis Discriminante se realizan diferentes desgloses de varianzas para
someterlos a pruebas estadísticas y determinar el grado de asociacion entre esas
varianzas y por lo tanto entre las variables. Se busca determinar cuál de las variables
contribuyen a la mejor discriminacion entre grupos

En las dos tablas siguientes se contemplan estadísticas básicas tomando los
grupos por separado y para cada una de las variables.

Si se desea se puede calcular el coe�ciente de variación para observar que tanto
contribuye cierta variable.Este Coe�ciente de variacion sirve para tener una medida
de dispersión no afectada por unidades
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�gura 42
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Se usa el estadístico de Lambda de Wilks para determinar la significancia de 
las variables que se introducen. Como se puede ver en esta tabla, la Lamda de 
Wilks es más cercana a cero y esto indica un solapamiento bajo, lo suficiente como 
para poder separar bien a los grupos con las 30 variables. 
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Las siguientes dos tablas son procedimientos preliminares a la prueba F y a la 
Lambda de Wilks. MANOVA se usará para comparar medias. 
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�gura 45
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�gura 46

Las funciones discriminantes están formadas por los puntajes discriminantes
de cada una de las 30 variables con su respectiva constante. CASANDRA nos
proporciona estos valores, pero más adelante se mostrará la función discriminante
estandarizada.
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�gura 47

En la �gura 66 se pueden observar las funciones discriminantes evaluadas para
cada individuo de la población y junto a esto la probabilidad de que dicho elemento
de el grupo tenga un tumor maligno o benigno. Es claro ver que para una probabili-
dad de asignacion alta en el grupo de los que tienen tumores malignos se le asigna ese
grupo, aunque pueden existir algunos errores de asignación debido al solapamiento
de los grupos en donde se encuentran sujetos no fácilmente diferenciables.
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Funciones Discriminantes Evaluadas 
y Probabilidades de Asignación 
=================================== 
Grupo Grupo F 
original Asignado Máxima F·B F·M Probabilidad ( F • B ) Probabilidad ( F • M ) 

M M 109372225 1 083.07635 1,093 72225 000002 099998 
M M 1067.-15118 106132642 106745118 0.00218 099782 
M M 1.02742913 1.01529278 102742913 0.00001 099999 
M M 1.15743922 114538191 115743922 000001 099999 
M M 99182529 98519914 99182529 000132 099868 
M M 103930366 1,03559218 1039.30366 0.02386 0.9761-1 
M M 1.046.02222 1039.44895 1.04602222 0.00140 0.99860 
M M 1.07838821 1.076.40249 1,078.38821 0.12071 087929 
M M 103315793 1 029 17057 1 033 .15793 001821 098179 
M M 942.79078 93032015 942 ,79078 000000 1 00000 
M M 1.042.22459 1.04142046 1042.22459 0,30914 069086 
M M 1.013 60307 1,006.63185 1.013.60307 000094 099906 
M M 1.10564559 110247365 110564559 004024 095976 
M B 97460822 974.60822 973 82910 O 685-19 0.31451 
M M 1016.34582 1.013.65518 1.01634582 006353 0.93647 
M M 112741982 111829875 1,127.41982 000011 0.99989 
M M 1047.67068 1.04215227 1.047.67068 0.00400 0.99600 
M M 1053.32882 1,04380516 1053.32882 0.00007 099993 
M M 1 045.78581 1,034 49079 1.045.78581 0.00001 099999 
B B 97913154 97913154 97631347 094364 005636 
B B 1,052.63574 1.052 .63574 1,042 .43465 0.99996 000004 
B B 1006.03480 100603480 99380262 100000 0.00000 
B B 1 02731684 1,027.31684 1,021 .65288 099654 000346 
B B 990.49218 99049218 979 12083 099999 000001 
B B 103325461 1.03325461 1,023.34740 099995 0.00005 
B B 1,056.59164 1,056 .59164 1.05240264 0.98507 001493 
B B 954 51012 954 51012 942.78608 0.99999 000001 
B B 1.029 16220 1 029.16220 102457472 098992 001008 
B B 908.27631 90827631 90143922 0.99893 000107 
B B 966.26570 96626570 95297530 100000 000000 
B B 90692622 906.92622 89773737 099990 0.00010 
B B 99078050 99078050 98221698 099981 0.00019 
B B 976 13519 976 13519 970 ,11358 0.99758 0.00242 
B B 97444376 97..1..14376 97140844 0.95414 004586 
B B 943.99540 943.99540 93270523 099999 000001 
M M 101527965 1,001 ,12088 101527965 000000 100000 
M M 1,072 23137 1.06012108 1 072.23137 0,00001 099999 
M M 1 05700491 1,04231469 1,05700491 000000 100000 
M M 108198365 107361563 108198365 000023 099977 
M M 1044.69066 104346690 104469066 0.22728 077272 
M M 106166432 104101124 1,06166432 0.00000 1 00000 
B B 75041061 750.-11061 73852040 0.99999 000001 

figura 48 

La consistencia de clasificación verifica el grupo en que fueron asignados los 
elementos en base a las funciones discriminantes. De los 569 elementos analizados el 
96% fueron asignados de manera exitosa. Se realizará un ejercicio con estos mismos 
datos,pero tomando en cuenta la variables con un mayor peso discriminante para 
ver si con ellas se puede llegar a un resultado suficientemente satisfactorio y más 
fácil de obtener al requerir menos variables. 
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Nuevamente Casandra hace un análisis para las estadisticas básicas para cada 
grupo. 
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Se realizará un breve analisis de algunos coeficientes de varialación_ 
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figura 54 

La Lamda de Wilks es muy similar al analisis realizado con 30 variables pero 
al contemplar siete variables , se puede concluir qe los grupos también se pueden 
separar de manera exitosa con una lamda de Wilks igual a 0.300984_ 
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Como antes se analizan la varianza de las variables que intervienen en el 
MANOVA 
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�gura 56
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He aquí las probabilidades de asignación para algunos de los individuos de 
ambos grupos, se puede observar que algunos están claramente asignados ya que 
las probabilidades de asignacion son relamente altas, algunos otros son colocados 
en el grupo que esté mas "cercano" es decir al grupo al que tenga la probabilidad 
de asignacion más alta. 
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III.2 COMPARATIVO CON SPSS. 51

�gura 61

Con lo que aparecerá una ventana en la que se elige quien será la variable de
agrupamiento y quien o quienes serán las variables independientes. Es importante
de�nir cual será el rango de la variable de agrupamiento , ya que sin esto no se
podrá tener el cálculo de salida.

�gura 62

Si se prentende tener un mayor detalle de las estadísticas de salida, SPSS
preguntará que es lo que necesitas exactamente tener en el �output� , como el
tipo de probabilidades a priori, el uso de la matriz de covarianza o incluso si se
requiere hacer una depuración de la base de datos en el sentido de intercambiar un
dato nulo por la media con la �nalidad de no alterar demasiado la base misma.

Para este ejemplo se ha seleccionado todo lo que se muestra en la �gura de abajo
para poder comparar todas las estadísticas de salida de SPSS con CASANDRA.
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�gura 63

También se pueden elegir estadísticas descriptivas ,matrices o inclusive los co-
e�cientes de Fisher's y los no estandarizados.

�gura 64

SPSS analiza primeramente cuales han sido los datos tomados, cuales han sido
escluidos y su total, de manera que el usuario podra percatarse si ha perdido en
este primer proceso de analisis informacion importante y de ser así se dará a la
tarea de veri�car su base y de ser posible depurarla.
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�gura 65

Tal y como ocurre para el sistema CASANDRA , este proporciona estadisticas
de grupo, es decir , estadisticas para cada uno de los grupos de análisis. Para el las
pruebas de igualdad de medias SPSS tiene la siguiente vista:
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�gura 66

Se hace un análisis de las matrices de suma de cuadrados entre grupos, y análisis
de las matrices de covarianzas y correlaciones total4

Después de el encabezado �Analysis 1� se presenta la siguiente tabla de variables
que no pasan la prueba de tolerancia:

4vea anexo 2 para el detalle �gura A_1y A_2
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�gura 67

SPSS hace una prueba de tolerancia que permite no considerar a las variables
que resulten redundantes. Como se puede ver a partir de este momento , ya no
contemplará a las variables X13,X18,X19,X21,X22,X23,X24,X25,X26,X27,X28,X29y
X30 y tomará como base el complemento de esas variables. Dará valores para las
funciones discriminantes,coe�cinetes caconicos de la funcion discriminante y otros.
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�gura 68

Desde un inicio se sabía que el máximo de funciones discriminantes sería 1 y
por lo tanto la función explica el 100% de la varianza entre grupos, lo cual hace
sentido con una correlación canónica alta de .854 . Por su parte CASANDRA llega
a resultados semejantes cuando contempla otras variables (X1,X3,X7,X8,X21,X23

y X28). 56

La Lambda de Wilks tiene con SPSS .270 mientras que para CASANDRA es
.2256 . 7 8CASANDRA es muy claro en decir cuantas variables está usando para
el cálculo de lambda de Wilks.

SPSS proporciona los coe�cientes de la función canónica estandarizada (stan-
dardized Canonical Discriminant function coe�cients) sin contemplar a las variables
de la �gura 67.

5vea sección III.1 �gura 59
6Cabe decir que el cuando se hizo el análisis con CASANDRA en un grupo reducido de variables,
se consideraron a las variables que no presentaban correlaciones altas con las demás, por otro lado
es mucho más fácil trabajar con seis variables que con 30 o inclusive con las que termina usando
SPSS.
7Existe en SPSS una duda en cuanto a si se consideran las 30 variables o no
8En la siguiente seccion se presentará un resultado contemplando las variables que SPSS usa para
hacer el discriminante.
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�gura69

La matriz de estructura que ordena todos los puntajes discriminantes de mayor
a menor de todas las variables9

9Esta estructura da una idea clara del peso o importancia que tiene cada variable en la función
discriminante.
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�gura 70

Los coe�cientes de la función canónica discriminante sin estandarizar.
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�gura 71

Los centroides de cada grupo, un proceso que depura la base de datos y con-
templa solo los individuos que tengan toda la información.10

�gura 72

10Los centroides dan una visión grá�ca que permite identi�car como estan colocados los grupos y
por lo tanto los individuos
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Las probabilidades apriori de los grupos la cual se puede manipular dependiendo
de si el problema que se trata cuenta con informacion de alguna probabilidad más
alta de pertenencia a algún grupo.

�gura 73

�gura 74

La función lineal discriminante de Fisher es importante para la obtención de
los puntajes discriminantes para luego poder hacer la clasi�cacion en el grupo que
más semejanza tenga. CASANDRA a diferencia de SPSS muestra las variables que
se hayan seleccionado para el análisis multivariado.
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�gura 75

En la tabla 75 se muestra el porcentaje clasi�cación correctamente, tanto para
las 30 variables como para las variables que SPSS selecciona como no dependientes
y de mayor importancia en el sentido de aporte de información para la creación de
las funciones discriminantes. En el primer caso 11 hay un resultado muy semejante12

. Para poder hacer una comparación real en cuanto al porcentaje de consistencia
del �Cross validation�es necesario comparar lo que ocurriria si se usan las mismas
variables.

11Variables originales
12Vea �gura 49



III.3 ANALISIS DISCRIMINANTE CON CASANDRA USASNDO LAS VARIABLES QUE SPSS CONSIDERA.62

�gura 76

III.3 ANALISIS DISCRIMINANTE CON CASANDRA USASNDO
LAS VARIABLES QUE SPSS CONSIDERA.

Al hacer uso de las mismas variables de SPSS, CASANDRA llega a una lambda
igual a .2799213 mientras que SPSS a .270 , ambos valores son bastante semejantes
y por lo tanto llegan al mismo resultado: los grupos se encuentran su�cientemente
separados 14

�gura 77

Si se hace el comparativo con las funciones discriminantes, se llega a que son
(como se esperaba) muy parecidos los resultados , como por ejemplo: para la vari-
able X1 CASANDRA obtiene 75.95 y el otro paquete un 80.53, para X& un -2,475.94
contra 2,487 , o por último x23 = 0.32 contra un .594 de SPSS. En resumen se puede
a�rmar que se obtiene básicamente el mismo resultado.

13CASANDRA lo hace con seis variables
14Vea la �gura 58
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�gura 78

En el caso de la varianza explicada CASANDRA toma las variables que se
le den. Son igules los eigenvalores en este caso porque SPSS al proporcionarle
las 30 variables, son esas precisamente las que toma para su calculo. Algunas
ocacionesSPSS usa las 30 variables y en otras usa solo las que para el programa
considere �importantes� .

Ahora bien, comparando este resultado con el que se tiene con CASNDRA de
las 30 variables, se concluye que son prácticamnete iguales.15

�gura 79

15Vea �gura 50 y 76



III.4 ANÁLISIS PARA ASIGNACIÓN DE CRÉDITO 64

En cuanto al porcentaje de consistencia, CASANDRA tiene un 95% mientras
que SPSS llega a un 95.4% lo cual indica que ambos paquetes estadísticos se po-
drían usan indistintamente, pero la diferencia es el control que se puede tener en
CASANDRA. Es importante decir que no se deben eliminar las variables solo con
un algorítmo sin pensar en las implicaciones que se puede tener.

�gura 80

III.4 ANáLISIS PARA ASIGNACIÓN DE CRÉDITO

Caso de crédito.
Para un banco que se dedique al otorgamiento de créditos es importante saber a

quién se le asignará cierta línea. Existe información de la cual se puede valer, como
por ejemplo el �Buró de Crédito� que le da a cada persona un score o cali�cación,
la cual indica que tan buen pagador es. Pero esta información en algunas ocasiones
no viene completa, como por ejemplo el hecho de no tener un score asignado, esto
se debe a dos razones principales, la primera que el sujeto nunca ha solicitado un
crédito y la segunda que el sujeto solo ha tenido crédito en determinados bancos
los cuales por política no comparten su información crediticia. Pero aún con un
score asignado este podría no ser del todo exacto, ya sea por un mal reporte de los
bancos o simplemente por la actualización de la información en el Buró.16

16Buró de Crédito es una empresa que ofrece un servicio para agilizar el proceso de evaluación de
riesgo y asignación de créditos, fomenta empresas más rentables y procura un manejo transparente
de la información entre consumidores e instituciones otorgantes de crédito.
Por ello, la información que maneja Buró de Crédito permite ampliar las oportunidades de acceso
al crédito para un mayor número de personas y empresas mexicanas.
Buró de Crédito integra información histórica de los datos generales y el comportamiento crediticio
de personas físicas y empresas.
Toda la información es proporcionada por los usuarios* y se conservará en la base de datos durante
un plazo de 72 meses o seis años para personas físicas y morales.
La base de datos está resguardada garantizando con ello su con�dencialidad e integridad.
La información completa acerca de los clientes, contenida en su historial crediticio, únicamente
se presenta en el Reporte de Crédito Especial, documento al que sólo tiene acceso el cliente.
Para el caso de los usuarios e instituciones que hacen uso de nuestros servicios, la información es
presentada a través del Reporte de Crédito Ordinario y éste no muestra el nombre de los otorgantes
de crédito.
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67 

Para poder colocar a un nuevo individuo son necesarias las Funciones Discrim­
inantes 
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figura 86 

Si pretendemos entonces colocar a un sujeto en alguno de los grupos es necesario 
evaluar en las funciones discriminantes y asignar a esa persona al grupo que halla 
presentado mayor probabilidad de pertenencia. 
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La consistencia de clasificación sólo es de un 77%, yeso puede representar un 
costo muy alto para el banco, tanto si se prentende otorgar crédito como si se pre­
tende denegar el crédito. De hecho con estas variables se observa que casi todos 
los individuos que son del grupo de los buenos pagadores se ha clasificado correcta­
mente casi al 100% , pero clasificar mal a esta clase de individuos no representa un 
"costo" tan importante, como el error que existe al clasificar mal a los individuos 
que pertenecen al grupo de los malos pagadores. En este caso practicamente todos 
los individuos del grupo de los malos pagadores fueron clasificados como buenos. 
lo cual rectifica lo que se encontró en la Lambda de Wilks. El grupo M está trasla­
pado en el grupo de los del grupo B. Es en casos como este que el porcentaje de 
clasificación puede ser en terminos "absolutos" no tan malo como lo es analizando 
los grupos uno a uno. 
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Continuando con el output de CASANDRA, se puede verificar que la primer 
función discriminante explica casi el 100% , pero en este caso aunque la función 
explique dicho porcentaje el lector se habrá percatado que esta , no basta para 
poder tener una buena regla de clasificación. 
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En los ejemplos anteriores el porcentaje de clasificación resultó ser adecuado, 
pero en este caso desde los estadísticos básicos , los grupos parecían estar solapados 
, es decir, no existía una diferencia a "simple vista" suficientemente grande, lo cual 
quedó demostrado con las pruebas de hipótesis. 

En la vida real no siempre se puede aplicar este método para la clasificación de 
individuos, aunque se tengan los elementos para su uso. En este caso se puede tener 
errores desde la originación de llenado de la solicitud de crédito hasta problemas 
con la creación de ciertos campos en la base de datos o inclusive, la captura de la 
misma. 



CONCLUSIONES

El análisis discriminante es una técnica del análisis multivariado que se encarga
de clasi�car a individuos que provienen de dos o más grupos. Esta técnica nece-
sita dar información precisa de los grupos , es decir, se requiere saber de primera
instancia a que grupo pertenecen los individuos, o bien realizar un análisis previo
como un cluster (análisis de conglomerados) para saber el número de grupos que
se necesite. En algunos casos se tiene información a priori de las probabilidades de
pertenencia a un determinado grupo, pero cualquiera que sea el caso es importante
decir que aunque existen paquetes estadísticos como SPSS,SAS, CASANDRA, R
etcétera que determinan si un individuo pertenece al grupo X, el trabajo de veri�car
la pertenencia a un grupo a otro se debe validar de acuerdo al interés del inves-
tigador y no a un algoritmo del programa. Es por lo anterior que se ha decidido
mostrar a CASANDRA como una buena herramienta de cálculo ya que se tiene
control total de lo que se pretende analizar.

En el ejemplo de tumor maligno y benigno, se mostró el uso tanto de CASAN-
DRA como de SPSS y se puede ver que se llega a datos muy semejantes, la variante
aquí es que con SPSS algunas veces es ambiguo el uso de variables originales o
variables con cross validated , sin embargo cuando se corrió el proceso con desde
CASANDRA con las mismas variables de SPSS se llega a resultados casi iguales.
El investigador tiene la facilidad de usar uno u otro paquete pero hay que recordar
que SPSS no es un paquete de uso libre. Por otra parte CASANDRA actualmente
se encuentra instalado en muchas de las máquinas de la facultad de ciencias y está
en constante actualización.

El investigador debe saber qué porcentaje de consistencia de clasi�cación está
dispuesto a soportar. Un porcentaje bajo tiene distintos costos que pueden afectar
drásticamente el objetivo del uso del análisis discriminante. Es importante decir
que el uso del análisis discriminante no debe ser usado para cualquier problema.
Dado un problema se busca un modelo que pueda dar respuesta a lo que se busca.
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ANEXO 1 : Análisis de Conglomerados

El objetivo básico en el análisis de conglomerados es descubrir los grupos natu-
rales de los elementos (o variables). Este método puede ser usado para la reducción
de datos, y de esta manera se pueden de�nir agrupaciones inesperadas que sugieran
relaciones a ser investigadas. Se debe descubrir primero una escala cuantitativa en
el, para medir la asociación (similaridad) entre objetos.

Existen distintos tipos de cluters (conglomerados):

Algoritmos jerárquicos: producen dendogramas y comienzan con el cálculo de
distancias de cada objeto con los demás, los grupos son formados por un proceso de
aglomeración o división. Los de aglomeración parten de los elementos individuales
(comienzan siendo uno solo), los grupos cercanos son gradualmente mezclados hasta
que �nalmente todos los objetos forman un único grupo. En el algoritmo de la
división, todos los objetos comienzan en un grupo (parten del conjunto de elementos
total), este grupo se divide en dos grupos y estos a la vez se dividen en dos más y
así sucesivamente hasta llegar a los elementos individuales, es decir el número de
grupos al �nal es igual al número de objetos que tenemos.

Métodos clásicos de partición (métodos no jerárquicos) : Las técnicas no jerár-
quicas son diseñadas para agrupar puntos, más que variables, en una colección de K

clusters (conglomerados). El número de conglomerados K pueden ser especi�cados
en avances o determinados como partes de un procedimiento de cluster. Debido
a que una matriz de distancias (similaridades) no tiene que ser determinada y
las bases de datos no tienen que estar almacenadas mientras la computadora está
ejecutando, los métodos no jerarquicos pueden ser aplicados a muchos conjuntos
de datos grandes que el de los métodos jerarquicos. Los métodos no jerarquicos
empiezan de cualquier partición de puntos en grupos o empiezan de un conjunto
inicial de puntos semilla (seleccionados previamente) los cuales formaran el núcleo
del conglomerado. Una forma de comenzar es seleccionar las semillas de puntos de
forma aleatoria de entre los puntos o aleatorizar la partición de puntos en grupos
iniciales.

Algoritmos jerárquicos. Los métodos jerárquicos parten de una matriz de dis-
tancias o similaridades entre los elementos de la muestra y construyen una jerarquía
basada en estas distancias. Si todas las variables son continuas la distancia más uti-
lizada en la distancia euclídea entre las variables estandarizadas univariantemente.
La distancia de Mahalanobis, no es muy recomendable ya que la única matriz de
covarianzas disponible es la de toda la muestra que puede mostrar unas correla-
ciones muy distintas a las que existen entre las variables dentro de los grupos. Si
no estandarizamos, la distancia euclídea dependerá sobre todo de las variables con
valores más grandes. Si estandarizamos, estamos dando a priori un peso semejante
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a las variables con independencia de su variablidad original, lo que puede no ser
siempre adecuado.

Cuando en la muestra existen variables continuas y atributos el problema se
tendrá que abortar con mucho cuidado ya que la variables binarias tomarán valores
igual a cero o a uno dependiendo si el atributo esta o no, y al compararlas con
variables estandariazadas continuas pueden tener un peso mayor. Para efectos de
esta tesis, no se considerarán este tipo de casos ya que se trabajará solo con variables
cuantitativas.

Las técnicas jerárquicas de conglomerados proceden de cada una de las se-
ries de una unión sucesiva o de una serie de divisiones sucesivas. Los métodos de
aglomeración Jerárquica comienzan con objetos individualizados. De esta manera
hay tantos conglomerados como objetos (elementos). Los objetos más similares son
agrupados primero y estos grupos iniciales son unidos de acuerdo a sus similari-
dades. Eventualmente , a la vez que las similaridades decrecen, todos los grupos
son fusionados en un único conglomerado.

Los métodos de división jerárquica trabajan en forma opuesta. Un solo grupo
inicial de objetos es dividido en dos grupos tal que los objetos en un subgrupo estén
�lejos de� los objetos en el otro. Estos subgrupos son divididos más adelante en
grupos no similares, el proceso continua hasta que son tantos grupos como objetos,
es decir hasta que cada objeto forma un grupo.

El resultado de ambos métodos aglomerativos y divisivo pueden mostrarse en
la forma de un diagrama de dos dimensiones (dendograma). El dendograma ilustra
las uniones o divisiones que han sido hechas en niveles sucesivos.

Los métodos de enlace (linkage methods) son apropiados para conglomerados
de elementos, como para variables. Esto no es cierto para todos los procedimientos
de aglomeración jerárquica.

La unión simple se da cuando los grupos son fusionados de acuerdo a la distancia
entre sus miembros más cercanos. La unión completa (complete linkage) se presenta
cuando los grupos son fusionados de acuerdo a la distancia entre sus más lejanos
miembros. Para la unión promedio (average linkage) o unión media los grupos son
fusionados de acuerdo a la distancia promedio entre las parejas miembros en sus
respectivos conjuntos.

Los pasos para aglomeración jerárquica de conglomerados para grupos de N
objetos (elementos o variables) son:

(1) Comenzar con N conglomerados, cada uno contiene una sola entidad y
una matriz de distancias (similaridades), dada por:

D = {dik}

(2) Buscar la matriz de distancias para las parejas de conglomerados (clusters)
mas cercanos (más similares).La distancia entre los conglomerados y �más
similares� es duv

d [C; (UV )] = min (dCU , dCV )
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(3) Unir los conglomerados U y V .Etiquetar el conglomerado recientemente
formado por (UV ) . Actualizar las entradas de la matriz de distancias
de la unión simple borrando los renglones y columnas correspondientes a
los conglomerados U y V para la unión completa agregar una columna
dando las distancias entre el conglomerado (UV ) y los conglomerados que
quedan.

(4) Repetir los pasos 2 y 3 un total de N − 1 veces (todos los objetos deben
ser un conglomerado simple después de terminar el algoritmo).Registrar
la identidad de los conglomerados que son unidos y los niveles (distancias
o similaridades) para los cuales las uniones toman lugar.

El método de unión simple (encadenamiento simple o vecino más próximo) tiene el
inconveniente de que no puede discernir o identi�car conglomerados mal separados.

En el método de la unión completa (encadenamiento completo o vecino mas
alejado). La distancia entre los nuevos grupos es la mayor de las distancias entre
grupos antes de la fusión.

Este método sigue siendo de la misma manera que el anterior, con la diferencia
de que en cada estado, la distancia entre los conglomerados esta determinada por la
distancia entre los elementos, uno de cada conglomerado, que son los mas distantes.
Por lo tanto la unión completa asegura que todos los puntos en el conglomerado
son de distancia máxima ( o mínima similitud) uno a otro.

El algoritmo general aglomerativo comienza de nuevo encontrando la mínima
entrada en:

D = {dik}

Y si unimos los correspondientes objetos como U y V , los cuales serán los
conglomerados (UV ) . Para el paso 3 del algoritmo general la distancia entre (UV )
y cualquier otro cluster es calculada de la siguiente manera:

d(UV )W = max (dUW , dV W )

Aquí dUW y dV W son distancias entre los miembros del conglomerado U y V

respectivamente.

Como ocurre en la unión simple, una �nueva� asignación de distancias que
tienen el mismo orden relativo como la distancia inicial no cambiará la con�guración
de la unión completa.

La unión promedio considera la distancia entre dos conglomerados como el
promedio de la distancia entre todos los pares de puntos donde un miembro de una
pareja pertenece a cada conglomerado. El método puede ser usado para agrupar
objetos (elementos) o variables. El algoritmo de la unión promedio precede en
la manera general. Empezamos buscando la matriz de distancias D = {dik} para
encontrar los objetos más cercanos por ejemplo U y V . Estos objetos son fusionados
para formar el cluster (UV ) . Por el paso 3 del algoritmo general aglomerativo las
distancias (UV ) y los otros clusters W son determinados por:
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d(U,V )W =

∑

i

∑

k dik

NUV NW

Donde dik son las distancias entre el objeto i en el cluster UV y el objeto k del
cluster

NUV es el número de puntos (elementos) en el cluster (UV ) y
Nwnúmero de puntos en el cluster W

Algoritmos NO jerárquicos. Dentro de estos algoritmos encontramos al Método
de las K � medias, y recibe ese nombre porque hace referencia a que cada cluster
tiene un centroide más cercano (media).

Este algoritmo es:
(1) Particionar los puntos en K conglomerados iniciales.
(2) Para el conjunto de observaciones, se vuelve a calcular las distancias a

los centroides de los clusters y se reasignan a los que estén más próximos.
Se vuelven a re-calcular los centroides de los k clusters después de las
reasignaciones de los elementos.

(3) Se repiten los dos pasos anteriores hasta que no se produzca ninguna
reasignación, es decir, hasta que los elementos se estabilicen en algún
grupo.
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