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DOS GRUPOS POR MEDIO DE VARIABLES
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RESUMEN. Cuando todas las variables elegidas para fines de discriminacién sean de
caracter dicotomico, puede adoptarse para llevar a cabo la clasificacién de unidades
estadisticas, un procedimiento de anilisis discriminante en dos grupos, basado en el
dasarrollo binario de enteros. Este articulo presenta los procesos de codificacidn, jerar-
quizacion y condensacion requeridos para las variables elegidas en el analisis, previos
a la aplicacién del procedimiento en consideracién; igualmente determina su regla de
clasificacién y presenta un ejemplo ilustrativo de la misma.

1. INTRODUCCION

Dos grupos de unidades estadisticas, denominados grupo “0” y grupo “1”, confor-
man un determinado universo dicétomo. Las probabilidades que una unidad pertenez-
ca al grupo “1”, denotada por 61, y que una unidad pertenezca al grupo “0”, denotada
por g, son las denominadas probabilidades a priori.

Las variables aleatorias observables X, X, ..., X, escogidas adecuadamente para
los propédsitos de discriminacién en los dos grupos, pueden disponerse en un arreglo
de tipo vectorial X = (X, X2,...,X}), cuyo vector de realizaciones particulares z,
z € IRP, genera el espacio de las observaciones, representado por H, y una regla
de clasificacién R, induce una particién de H en dos regiones Ho y Hi, regla que
permite asignar una unidad particular a un grupo determinado, utilizando los valores
especificos que constituyen el vector z para dicha unidad.

Al ubicar incorrectamente una unidad, es decir, al asignarla a un grupo al cual no
pertenece, se configura una decisién equivocada que se denomina error de clasificacion
incorrecta. La idea de regla dptima estd asociada con valores bajos de la probabilidad
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de clasificacidn incorrecta, y su determinacién esta sujeta al modelo probabilistico que
se asuma para el vector X. Sin embargo, la escogencia inapropiada de dicho modelo,
genera otro tipo de error, como puede ser por ejemplo el ignorar la naturaleza discreta
que puedan tener algunas variables y proceder tal y como se procede dentro del analisis
discriminante con las variables de tipo continuo, particularmente asumiendo el modelo
normal multivariado, Goldstein y Dillon (1978).

Diversas reglas de clasificacion se han desarrollado para el caso en el cual X esta
conformado por componentes de tipo discreto, como lo presenta Hand (1986); igual-
mente se han propuesto procedimientos frente a situaciones de mezcla de tipos de
variables. Krzanowski (1980). Dentro de este marco, cuando la totalidad de las va-
riables elegidas para propésitos de discriminacién sean dicotémicas, el procedimiento
que expone este articulo es un procedimiento alternativo de andélisis discriminante en
dos grupos, evaluado por Mayorga (1992) frente a los métodos multinomial completo,
vecino mas cercano de orden r=1 y de independencia de primer orden.

En la primera parte se describe el sentido de condensacidn de variables dicotomicas,
como elemento estructural del procedimiento, en la segunda parte se expone el pro-
cedimiento de discriminacion basada en desarrollo binario y finalmente se ilustra su

uso por medio de un ejemplo.

2. CONDENSACION DE VARIABLES DICOTOMICAS.

2.1. Definicién de una variable condensadora.

Sea X = (X;,Xs,..., X, Y) un vector aleatorio tal que cada componente Xj,
k = 1,2,...,p, se asume como una variable aleatoria dicotémica con distribucién
Binomial de parametros 1 y m, siendo mx = P[X}; = 1], la respectiva probabilidad

de éxito. Eliltimo de los componentes Y, es una variable aleatoria real, con funcidn
2
i
La j-ésima observacion de una muestra de tamafio n de una poblacidn (p + 1)-

de densidad marginal fy (y), con valor esperado py y varianza o

variada representada por X, se denota por el vector aleatorio
x_,'=(‘\'1]',/\'2”“.,A},j,Yj) j:l,?,...,n

Como ¢l objetivo inmediato se centra en la definiciéon de una variable que condense
la informacioén contenida por las variables dicotémicas Xy, X3,..., X, en una inica
variable, para efectos metodoldgicos en su utilizacion, resulta conveniente precisar

para cada una de ellas, cudl evento debe determinarse como éxito (circunstancia que
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puede implicar la recodificacién de una o mds variables); para ello es preciso establecer
la siguiente definicién:

Definicién 1. Las observaciones muestrales, X1;, X3j,..., Xp;, correspondientes al

vector aleatorio X = (X1,X2,...,X,,Y) con X ~ Bin(1,m), k=1,2,...,p, se dice

que estdn codificadas coherentemente por Y, si y sélo si, para todo valor de k,
E[Y|X: = 1] > E[Y|X: = 0].

donde

E[Ylezh]z?k/hzﬁZﬁ, H={j: Xp =k}, h=0,1, #(H) = Card(H).
H

La definicidn 1, ademas de permitir la identificacion para cada variable dicotomica
del evento que debe considerarse como éxito, codifica las variables X; de tal manera
que la covarianza muestral entre la variable Y y cada variable X, k =1,2,...,p, es
un valor no negativo. En efecto, denotando por E[Y] y E[X;Y] los estimadores de
E[Y] y de E[X:Y] respectivamente

E[Y] = E[E[Y|X:]] = (1 — #)E[Y| Xk = 0] + me E[Y | Xi = 1]
E[X:Y] = mE[Y | X = 1]
entonces,
Cov(Xy,Y) = E[X.Y] - E[Y]#:
= e E[Y/ X = 1] - {(1 — #)E[Y Xk = 0] + #:E[Y|X; = 1]} e
= (1 - &) {BIYIX = 1] - B[Y|X, = o]} .

Como #g(1 — #%) > 0 e igualmente {IE[YIX;, =1]- E[Y|X: = 0]} > 0, por estar
codificadas coherentemente por Y las observaciones muestrales X,;, Xsj, ..., Xpj, por
tanto, Cov(Xi,Y) > 0; consecuentemente el coeficiente de correlacion muestral es no
negativo.

Para definir la variable condensadora se parte del hecho que todo entero positivo

a , se puede expresar de manera tnica , usando la base b = 2,3,..., como
a=anb™ 4 @ ¥ + -4 agh’®

siendo a, entero, 0<a, <b—-1,r=0,1,2,....,man #0y0< jo < -+ < jm-

Al utilizar la base b = 2, jo =0, jx = k, k = 1,2,...,p,con m < p—1, los
coeficientes a, = zp, parar=20,1,2,...,m,a, =0parar=m+1,m+2,...,p, el
aprestamiento para la determinacién de un valor particular de una variable conden-
sadora esta dado, y la definicién de variable condensadora se establece a continuacion.
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Definicién 2. Si las observaciones muestrales, X,;, Xoj,..., Xpj, correspondientes
al vector aleatorio X = (X1, Xa,...,Xp,Y), estan codificadas coherentemente por Y,
una variable condensadora de las variables dicotémicas Xy, Xs, ..., X,, estd determi-

nada por la expresidn,

kX,

)=

I, =

bl
1l
—

en consecuencia la variable correspondiente a la condensacion de la informacién de la

unidad j en la muestra, se denota

N

]Pj = 2P-kaj

n
1
-

La condensacién de variables dicotémicas tal como se describe en este articulo, puede
considerarse como un proceso reductor del nimero de variables, y al mismo tiempo
como la construccién de una combinacién lineal de las variables dicotémicas, la cual
produce una variable adicional, combinacién que se elige fundamentalmente con base
en la ubicacidn de las variables. Pero lo mas relevante de la condensacion, reside en la
posibilidad de regresar a la informacién inicial de las variables, partiendo de un valor
dado de la variable adicional; esto es, dado un valor particular ! de la variable I,
existe una unica organizacién de digitos cero y uno, que constituye la representacién

binaria de ! y que corresponde a-un vector particular z de X.

3. DISCRIMINACION EN DOS GRUPOS
BASADA EN DESARROLLO BINARIO.

Dependiendo de la tarea para la cual se pretende utilizar una variable conden-
sadora, se establece una condicién o criterio de jerarquizacidn de las variables di-
cotémicas, propicio en la realizacién de dicha tarea, entendiendo por jerarguia, una
organizacion especial de las variables o la asignacién de la posicién definitiva a cada
una de ellas.

Al adjudicar un sitio a una variable y por lo tanto, su participacién en el valor
de Ip, el subindice de cada variable dicotémica Xi, k = 1,2,...,p, constituye sin
duda alguna , el aspecto de mayor relevancia dentro de la estructura de la variable
condensadora. En consecuencia es necesario saber cual de las p! posibles permuta-
ciones de las X}, deberia adoptarse como organizacién definitiva de las variables, para

determinar enteramente la expresién de .
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Debido a que en este articulo se presenta sélo una tarea particular de la variable
condensadora, la discriminacién en dos grupos, el criterio de jerarquizacidn adoptado y
la descripcidn de €] sera una especie de ejemplo de la forma como éste puede escogerse.

3.1 Determinacidn de la jerarquia para discriminacién en dos grupos.

El procedimiento que se desarrolla, es un procedimiento de discriminacion en dos
grupos, cuando el conjunto de variables X, X, ... X, elegidas para el efecto, son
variables dicotémicas. La regla de clasificacién asociada con el procedimiento, esta
fundamentada en la variable condensadora I,. Por otra parte, la variable aleato-
ria Y, dltimo componente del vector aleatorio X, cuyas observaciones muestrales,
X1y, Xoj, ..., Xpj, deben estar codificadas coherentemente por Y, desempena una
funcién especial dentro del contexto de discriminacién en dos grupos. Se asume Y
como una variable dicotémica, con distribucién Bin(1, 6, ), precisamente para que rea-
lice la labor de representacion de pertenencia de una unidad a uno de los dos grupaos,

y se denomina variable grupo.

Debido a que la regla de clasificacion del procedimiento, estd basada en una variable
condensadora, se requiere establecer una permutacién de las variables X, Xy, ..., Xp,
que haga méxima la covarianza muestral entre las variables I, e Y, puesto que en la
medida que exista alta asociacion entre estas variables, los valores bajos de I, estardn
mas coligados con el valor “0” de la variable grupo, y los valores altos mas coligados
con el valor “1", Con ésto se persigue que la regla sea mas eficienciente en la ubicacién
de unidades en el grupo “0” en presencia de valores inferiores de I, , y en la ubicacién
de unidades en el grupo “1” para valores superiores de I, . El criterio por lo tanto
puede anticiparse como el de maxima covarianza muestral entre las variables I, e
Y, en razén a que las variables dicotémicas X, k = 1,2,...,p, Y que también es
dicotémica, e J, como combinacion lineal de las Xj, son variables sin unidades, lo
cual hace prescindir de la utilizacién de coeficientes para cuantificar la asociacién

entre ellas.

Sea la covarianza muestral entre las variables I, e Y,

Cov(l,,Y) = E[L,Y] — E[I,)E[Y].

Una expresion para esta covarianza, en términos de las covarianzas muestrales entre



UN METODO DE DISCRIMINACION EN... 31
la variable Y y cada una de las variables es la siguiente

Cov(I,,Y) = E[IPY] - IAE[I»]

E {Y i 2?"‘)@} - {g 2?"‘*,‘} E[Y]

k=1

2P~ (E[X,Y] —  E[Y])

M- -

22~ Cov(Xy,Y)

k

]
-

De aqui que, la covarianza muestral entre las variables I, e Y, sea vista ahora en
funcién de las covarianzas citadas, notandose que cada una de las p covarianzas esta
ponderada acorde al subindice k , es decir de acuerdo a la ubicacién de la variable
correspondiente, dentro de la organizacion vectorial inicial.

Pero si a la méxima covarianza se le pondera por el mayor coeficiente 2°~1, a
la segunda covarianza mayor se le pondera por el segundo coeficiente en magnitud
27=2 y asi sucesivamente, hasta ponderar por 2°~? a la covarianza menor, el valor de

Cov(I,,Y) es maximo. Denotando por:
Coy(yy = max{Cov(X,Y),k=1,2,...,p}
yparak=23,...,p
Covgy = max{{Cov(X,Y), k= 1,2,...,p} — {Covqy),...,Cov_1y}}
por tanto,
Cov(yy = max{{Cov(X¢,Y), k= 1,2,...,p} — {Covqy,...,Covp_1)}}
= min{Cov(Xs,Y), k=1,2,...,p}

ésto es,

Cov(l) > Coyg) > -+ 2 Couy),

entonces el valor maximo de Cou(Ip,Y) es:

P
Z 2‘“‘"Cov(k),

k=1

lo cual se demuestra usando induccién sobre p.
De esta manera, puede garantizarse una ordenacién de variables X* = [X7, X3,..., X, ;],
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que hace mdxima la covarianza muestral entre la variable Y y la variable condensadora

basada en dicha ordenacion. Esta variable condensadora se denota asi:

P
=) 7*x;
k=1
donde X} corresponde a aquella variable dicotémica cuya covarianza con la variable
Y es Covyy, k = 1,2,...,p. Por tanto, se dice que esta jerarquia ha sido obtenida
utilizando el criterio de jerarquizacion de Covarianza maxima. Para otro tipo de
andlisis, que exija este criterio de jerarquizacién, la manera de determinar la jerarquia

es la misma aun siendo Y no dicotomica.

3.2. Discriminacién basada en desarrollo binario.

El procedimiento de discriminacién estadistica que se presenta en este articulo
puede ser denominado como discriminacién basada en desarrollo binario, precisa-
mente en razén a la procedencia de la variable condensadora.

Para representar la pertenencia de una unidad a uno de los dos grupos que definen

el universo dic6tomo, se considera a Y como una variable dicotémica, con distribucién
Binomial (1, 8;), donde 8, es la probabilidad a priori que una unidad pertenezca al
grupo “1”.
Como requisitos primordiales se exige, que las observaciones muestrales, X1j, X2j,...,
Xpj, correspondientes al vector aleatorio X = (X1, X3,...,X,,Y), estén codificadas
coherentemente por Y, y que la variable I7 sea la variable condensadora de las p varia-
bles dicotémicas de X , determinada por la permutacién jerarquica X7, X3,..., X7,
basada en el criterio de covarianza maxima.

De conformidad con lo expuesto en el pardgrafo anterior, los valores inferiores de
I; deben estar asociados con el grupo “0” y los valores superiores con el grupo “1”.
Por tanto la regla de clasificacion R, debe inducir una particién del recorrido de I
en dos subconjuntos, a saber:

Ho=1{0,1,...,8} v Hi={s+1,542...,2? -1}

La regla ptima, dependera igualmente del proceso de minimizar la probabilidad total
de clasificacién incorrecta,

T(R, f) =PI} > s|Y = 0]P[Y = 0] + P[I} < s|Y = 1]P[y = 1].

Al denominar por Fyajy=y(i) = P[I; < i|Y = y] la funcién de distribucién condicional
de la variable K dado Y = y, la probabilidad total de clasificacién incorrecta, tendra
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la expresion:

T(R, f) = {1 = Frsjy=0(s)}bo + Frzjy=1(5)1
={1= Fryjy=o(s)H{1 = 1} + é1 Fryjy=1(s)
=(1=81) + {61F15)y=1(5) — (1 — &1) Frajv=0(s)}

Evidentemente T(R,f) es minima en la medida que {61 Frejy=1(s)—(1 —61)F‘1;|y=o(s)}
sea minimo. El punto s = s* donde T(R, f) produce el menor valor, determina

finalmente la regla de clasificacion,
R : Asignar la unidad con I; =1 al grupo “0” si y sélosi I < s".

Para efectos de notacién sencilla, se denota la variable aleatoria que representa al
nimero de observaciones en cada grupo y, ¥ = 0,1, que toman el valor especifico
I3 =1, como Ny, I =0,1,...,2° — 1, y su valor particular como ny;. Igualmente
se denota y define la variable N, = ,2;0_1 Nyi la cual corresponde al tamarfio de la
muestra referente al grupo y , una vez se fije su valor, en ny, y = 1,0.

De esta manera las estimaciones insesgadas y consistentes en error cuadratico medio
de FI;|Y=0(S), F1;|y=1(s) y 6,, son respectivamente,

n
ny + ny

. 1 . j 5
- —_— = -_— 6 =
Fos) = — ;nm Fi(s) = §ﬂu 1
Entonces s* se estima estableciendo numéricamente la diferencia minima de
{81 F1(s*) = (1= 61)Fo(s")}

El célculo de la tasa de error aparente para la regla de clasificacién de la discriminacién

basada en desarrollo binario, puede llevarse a cabo por medio de la expresién:

{(1=6,) + {1 F1(s*) = (1= 61) Fo(s*)}}

4. EJEMPLO ILUSTRATIVO DE DISCRIMINACION
BASADA EN DESARROLLO BINARIO

Con base en la informacién que suministra la Tabla 1, se ilustra primeramente la
aplicacién del procedimiento. Adicionalmente se aplican otros métodos con la misma
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informacion suministrada por Joan C. Martin y Celia Lamper del Centro Médico de
Duke University y utilizados en el articulo de Martin y Bradley en 1972, articulo citado
por Goldstein y Dillon (1978). Esta informacién hace referencia a las consecuencias
seguidas a un trauma hipdxico ( dano sufrido por un recien nacido a falta de oxigeno
durante su nacimiento).

El APGAR es un puntaje evaluativo del recién nacido, indicativo de su nivel de
funcionamiento fisiolgico en sus primeros instantes de vida. Para definir el grupo
“0” se consideran los neonatos con puntaje APGAR inferior o igual a siete. El grupo
“1” estd conformado por los nifios normales, es decir aquellos cuyo APGAR supera
los siete puntos. Las variables analizadas estan denotadas por X{, X%, X3, y referidas
a tres aspectos a saber:

X1 alaraza del recién nacido,

X5 a antecedentes especificos en la historia de la madre,

X4 a sl el nino respiré antes o después de los cinco segundos de haber nacido.

La definicién de los valores de las variables no fue posible, puesto que la codificacién
de ellas no es explicita en el articulo de Martin y Bradley.

Es necesario realizar una recodificacién de variables, puesto que si Y indica la variable
grupo, las observaciones muestrales correspondientes al vector X= (X7, X}, X},Y) no
estan codificadas coherentemente por la variable grupo, como se requiere. En efecto,
las tres tablas 2 x 2, que se presentan conjuntamente en la Tabla 2, y los cdlculos que

de ellas se derivan, asi lo indican.

TABLA 1. Distribucién del nimero de ninos de acuerdo a
las variables originales y grupos definidos.

Grupo “0” Grupo “1”

X7 X} X3 Daiio Normal
0 0 0 24 31
0 0 1 0 0
0 1 0 48 36
0 1 1 3 0
1 0 0 8 22
1 0 1 0 0
1 1 0 21 24
1 1 1 2 0

TOTAL 106 113
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TABLA 2. Distribuciones del nimero de recién nacidos por

grupo y cada variable original.

b ¢ X3 X}
GRUPO 0 10 1 0 1
0 75 31 32 74 101 5
1 67 46 53 60 113 0

E[Y|X{=1]=05974 E[Y|X{ = 0] = 04710

E[Y|X; = 1]= 0.4778 E[Y']X3 = 0] = 0.6235

E[Y|X4 = 1] = 0.0000 E[Y|X5 = 0] = 0.5280
Lo anterior sugiere que hay la necesidad de recodificar las variables X/ y X} puesto
que tnicamente E[Y|X] = 1] > E[Y|X] = 0]. Una vez realizada la codificacién,
la informacién original se reorganiza como en la Tabla 3, teniendo en cuenta que
X1 =X{, Xo=1- X}, X3 =1- X4, y la organizacién inicial X = (X;, Xa, X3,Y),
constituye por lo tanto un vector cuyas observaciones muestrales estan codificadas

coherentemente por la variable grupo.

TABLA 3. Distribucion del niimero de nifios de acuerdo a

las variables recodificadas y grupos definidos.

Grupo “0” Grupo “1”
X1 X3 X3 Daiio Normal
0 0 0 3 0
0 0 1 48 36
0 1 0 0 0
0 1 1 24 31
1 0 0 2 0
1 0 1 21 24
1 1 0 0 0
1 1 1 8 22
TOTAL 106 113

A partir de las covarianzas muestrales entre cada variable dicotémica y la variable
grupo, Cov(X;,Y) = 0.0286274, Cov(X,,Y) = 0.0417422, Cov(X3,Y) = 0.0117804,
la jerarquia de las variables dicotémicas queda determinada como X3, X, X3 es decir
X: = X2, X5 = X1, X3 = Xs.
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De esta manera la Tabla 4 recoge todos los cambios en cuanto a codificacién y
Jerarquia de variables; igualmente registra todos los célculos pertinentes para definir
la regla de clasificacion de la discriminacién basada en desarrollo binario. Ademas
se reordenan los valores de (X7, X3, X3) de manera que los valores de la variable

condensadora I puedan ser presentados en orden ascendente.

TABLA 4. Resumen de los célculos parciales para la deduccién

de la regla de clasificacién basada en desarrollo binario.

GRUPO “0” GRUPO “17
Xy X3 X3 I3 ma Fy) A=6)Eqn) nu By a0 5y Py (D)= (1=61)Fo (D)
6 0o 0 0 3 0.0283 0.0137 0  0.0000 0.0000 -0.0137
0 0 1 1 48 0.4811 0.2329 36 0.3186 0.1644 -0.0685
o 1 0 2 2 0.5000 0.2420 0 0.3186 0.1644 -0.0776
0o 1 1 3 21 0.6981 0.3379 24 0.5310 0.2740 £0.0639
1 0 ©0 4 0 0.6981 0.3379 0  0.5310 0.2740 -0.0639
1 0 1 5 24 09245 0.4475 31 0.8053 0.4155 -0.0320
1 1 0 6 0 09245 0.4475 0  0.8053 0.4155 -0.0320
1 1 1 7 8 1.0000 0.4840 22 1.0000 0.5160 -0.0320

La tabla resumen muestra que la diferencia minima de {6 Fy(I) — (1 — 6;)Fo(1)}
se da cuando | = 2, esto es s* = 2 ; por todo lo anterior la regla que se establece en

definitiva es:

R: Clasificar a un neonato como normal si él presenta un valor de la variable I3

mayor o igual a tres.

Al usar el método multinomial completo, una unidad con informacién (0,0, 0),
(0,0,1), 6 (0,1,0) esclasificada en el grupo “0”, debido a que sus correspondientes
frecuencias son tales que ng; > nyy, | = 0,1, 2.; las demas unidades son clasificadas en
el grupo “1”. Esta ubicacion coincide con la ubicacidn que realiza la regla propuesta;
la diferencia que puede presentar es en aquellos puntos donde el método multinomial
debe hacer la asignacion aleatoria.

Para aplicar el método del vecino mas cercano de orden = = 1, a la informacién del
ejemplo ilustrativo que se ha venido utilizando, es necesario previamente determinar

las frecuencias pertinentes, las cuales se presentan en la Tabla 5.



UN METODO DE DISCRIMINACION EN... 37

TABLA 5. Organizacién de frecuencias para aplicacion

de la regla del vecino mas cercano de orden r = 1.

Grupo “0” Grupo “1”

X{ X5, Xg Dafio Normal
0 0 0 53 36
0 0 1 96 91
0 1 0 26 24
o 1 1 79 82
1 0 0 27 31
1 0 1 80 89
1 1-0 10 22
1 1 1 53 77

Al comparar cada par de frecuencias, se concluye para este caso particular que la
clasificacién del vecino mas cercano de orden r = 1, coincide completamente con la

clasificacion basada en el desarrollo binario.

5. EVALUACION DEL PROCEDIMIENTO

Como se anotd, Mayorga (1992) evalué el procedimiento basado en desarrollo bina-
rio, a través de la tasa de error aparente, simulando 50,400 muestras para cotejarlo con
el método multinomial completo tanto en su versién de una muestra como en aquella
de muestras independientes, con la variacién correspondiente al método del vecino
mas cercano de orden r = 1, bajo las dos versiones muestrales, y con el método de in-
dependencia de primer orden estimando probabilidades a priori. De dicha evaluacién
se destaca lo siguiente:

1. En casi toda muestra, los procedimientos multinomial completo en sus dos
versiones muestrales y el basado en desarrollo binario, forman un grupo carac-
terizado por presentar las mas bajas tasas de error aparente, ésto es, el grupo
de mayor eficiencia. En el otro grupo con mayores tasas de error aparente, se
encuentran los demas procedimientos, del vecino mas cercano de orden r = 1
en las dos versiones muestrales y el método de independencia de primer orden
que estima probabilidades a priori. Las tasas de error aparente correspon-
dientes a la discriminacion basada en desarrollo binario, tienden a estar mas
cerca de las tasas del procedimiento multinomial, que a las tasas de los demds

procedimientos.
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2. En términos generales, los procedimientos se pueden ordenar de menor a
mayor tasa de error aparente, asi:

1. Multinomial completo, sin estimar las probabilidades a priori §,.
Multinomial completo, estimando las probabilidades a priori .
Discriminacién basada en desarrollo binario.

Independencia de primer orden, estimando probabilidades a priori é,.

N g, 830 b

Vecino mas cercano de orden r = 1, sin estimar las probabilidades a

priori &y.

6. Vecino mas cercano de orden r = 1, estimando las probabilidades a
priori &y .

3. El tercer lugar que ocupa el procedimiento propuesto, superando en algunos
casos ampliamente a los procedimientos de los tres ultimos lugares, y situdn-
dose muy cerca del método Multinomial completo en sus dos versiones mues-
trales, no corresponde a sus ventajas frente a los demds procedimientos,
puesto que:

- La regla de clasificacién del método de Discriminacién basado en de-
sarrollo binario, no realiza asignacién aleatoria de unidades, frente a
empates de frecuencias 6 ante igualdad en las expresiones correspon-
dientes; ésto es, la regla es no aleatorizada.

- Una vez establecida la regla de clasificacion del procedimiento propues-
to, s6lo se requiere de la informacién particular de la unidad a clasificar,
debido a que la regla se basa en una expresion que hace explicita las
variables y su jerarquia, y no es necesaria la informacién original.

- La jerarquia implicita en la expresién para la regla de clasificacion, es
un elemento adicional que el procedimiento aporta en el analisis, pues
ademas de cumplir la funcion clasificatoria, revela la importancia de
cada variable dicotomica, en el proceso.
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