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EFECTO DE LA DIMENSION, LA DISTANCIA
ENTRE LOS CENTROIDES Y EL SESGO EN UNA
VARIABLE, EN DISCRIMINACION LINEAL PARA
DOS GRUPOS

Serna César'

Resumen. £n este documento se discute el método de Andlisis Lineal Discriminante (LDA) y la Distribucidn Normal Sesgada (SN)
(Azzalini & Dalla Valle), dos técnicas estadisticas que combinadas sirven para diagnosticar comportamientos reales de poblaciones que
se suponen tienen un comportamienio aproximadamente normal. Para ello se generan poblaciones normales multivariadas puras y
poblaciones normales multivariadas gque poseen una variable con sesgo positive. En este trabajo se determinan las tasas de error de
mala clasificacion de las poblaciones normales multivariadas puras y se compara con la tasa de error de mala clasificacion de las
poblaciones normales que poseen la variable sesgada. Estas tasas de mala clasificacién se determinan, haciendo variar la dimension de
estudio (p=2,.. 20); fa disiancia Mahalanobis entre los centroides de las dos poblaciones de estudio, y el grado del sesgo w; cuando se
generan 1000 individuos o unidades experimentales de cada poblacion. Ademds se determinan estas situaciones desde el punto de vista
muestral suponiendo que las poblaciones pseudogeneradas son muestras de lamafio 1000: esta con el fin de determinar diferencias
enfre lo poblacional y lo muestral También se generan milltiples grdficas que sirven pava visualizar tanto el comportamiento
poblacional como el muesiral de las tasas de error de mala clasificacion. Es de interés sefialar que en el escenario muestral, a medida
qire aumenta la dimension de estudio disminuye la tasa de error de mala clasificacion, mientras que en el caso poblacional esia

Stuacion es mucho mds débil de percibir.

Palabras Clave: Normal Sesgada, APER, Discriminacion, Distancia Mahalanobis, Sesgo.

1. INTRODUCCION

La Funcién Lineal Discriminante (LDF) es
comunmente usada en la practica debido a que
dentro de las posibilidades que ofrece la mayoria
de los programas de computo la incluyen como
opcion para llevar a cabo analisis discriminante e
igualmente ha sido estudiada y discutida por
muchos autores desde diferentes puntos de vista
para evaluar su desempeno discriminatorio. Como
es evidente, la informacién que los paquetes
procesan es por lo general informacién obtenida a
partir de muestras; estos paquetes utilizan reglas
de clasificacion que se basan en estimaciones de
los parametros asociados a la regla derivada de
aspectos a optimizar como lo es cominmente el
costo esperado de mala clasificacion. Justamente
¢l ¢énfasis de su estudio se ha orientado hacia la
calidad y robustez de las estimaciones y el efecto
de los tamafios de muestra, al compararla con
otras reglas de clasificacion; y como en su esencia
reside el supuesto de homoscedasticidad (Wahl y
Kronmal, 1977), esto ha motivado otro tema
central en el estudio de la misma. El objeto de
este trabajo no estd propiamente en continuar
dentro del estudio de situaciones de robustez en la
estimacion de los parametros de la LDF, ni en el
efecto de asumir homoscedasticidad cuando no
hay razones que la justifiquen. El objetivo es
detectar el efecto que tiene; la lejania o cercania
de las poblaciones de estudio y del ntmero de
variables estudiadas ante la presencia de una
variable con un comportamiento singular o atipico
respecto al comportamiento de las otras variables
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elegidas, en las tasas de clasificacion incorrecta,
para efectos de la misma discriminacion. Para ello
se realiza simulaciones como  estrategia
metodoldgica para acopiar evidencias que
permitan evaluar la importancia del efecto
sefialado. Los datos sintéticos producidos por un
proceso de simulacién son ttiles en la descripcion
del desempefio de un procedimiento estadistico
que permiten elegirlo o sustituirlo por
procedimientos alternativos en casos puntuales.
Discriminar en estadistica es una actividad muy
particular que conlleva riesgos bien conocidos,
por tanto el tener elementos de juicio del
desempefio de una regla de clasificacién permite
elegir entre diferentes opciones para llevar a cabo
la tarea discriminatoria.

2.  MARCO TEORICO

El objetivo del andlisis discriminante es localizar
un nuevo individuo en una de estas poblaciones,
con base en la informacién contenida en x,. Es
claro que esta metodologia, aunque no es lo
deseable, produce clasificaciones incorrectas lo
cual se sefiala mas adelante. Usualmente no se
tiene informacién a priori de la poblacion de
donde probablemente proviene cada individuo;
sin embargo, si tal informacion esta disponible, se
podrd incorporar dentro de una aproximacion
bayesiana. La situacién donde la funcién de
distribucion de probabilidad es exactamente
conocida, es basicamente un analisis tedrico de la
situacion. Una variante de esta situacion ocurre
cuando la forma de la funcién de distribucion de
probabilidad para cada poblacion es desconocida,
pues en este caso los parametros son estimados a
través de muestras (Mardia, Kent y Bibby; 1992).
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Analisis  Lineal Discriminante dos
Grupos:

Sean fi(X) y f(X) las funciones de densidad
asociadas al vector de variables aleatorias X para
las poblaciones m, y m,, respectivamente. Un
objeto o individuo con medidas asociadas x debe
ser asignado en una de las dos poblaciones, Sea Q
el espacio muestral, ¢l cual es la coleccion de
todas las posibles observaciones x. Sea R; el
conjunto de valores de x para los cuales se
localiza el objeto o individuo en m; y sea
R; = € — R, los restantes valores de x, para los
cuales se localiza el objeto o individuo en m,.
Como todos los individuos deben ser asignados a
una y solo una poblacion, los conjuntos R; y R,
son mutuamente excluyentes y exhaustivos (R. A.
Johnson y Wichern, 2002). La probabilidad
condicional P(2|1) de clasificar un objeto como 7,
cuando, en efecto, éste pertenece a m,, es

P(2|1) = P(X € R, .Trl) : JrRz A (x)dxy

similarmente la probabilidad condicional P(2|1)
de clasificar un objeto como =, cuando
en realidad pertenece a s, es

P(1[2)=P(X e R|| m,) = le Fx)dx .

para

=]

Sea p; la probabilidad a priori de @ y p; |
probabilidad a priori de 7,; donde se cumple que
P+ p>= 1. Las probabilidades de asignar correcta
o incorrectamente un individuo, pueden ser
derivadas como el producto de las probabilidades
condicionales y las a priori, asi:

P(asignar correctamente un objeto como 77; ) =
P(X eR | m).P(m)=P(Q|1).p

P(asignar correctamente un objeto como 71, ) =
PXeR |m)P(m)="P(]|2).p,

P(asignar correctamente un objeto como 7, ) =
P(X eR | m).P(m,) = P(2|2).p,

P(asignar correctamente un objeto como 7Ty )=
P(X eR | m).P(m)=P2|1).p

Las reglas de discriminaciéon tienen un
componente  adicional llamado costo de
clasificacion incorrecta C'(7| ) el cual implica
pagar un precio (no solo econémico) por clasificar
incorrectamente un conjunto de individuos.
Cuando las probabilidades a priori y los costos de
mala clasificacién son indeterminados, entonces
comunmente se considera cada cociente igual a 1.
Procedimientos de clasificacién basados en
poblaciones normales predominan en la practica
estadistica por su simplicidad y gran eficiencia.
Para ello se asume que f(x) y fy(x) son
densidades normales multivariadas; la primera
con vector de medias (1, y matriz de covarianza I,
y la segunda con vector de medias y, y matriz de
covarianza X,. El caso especial de igual matriz de
covarianzas (X1 = X, = ¥) conduce a una particular
esladistica de clasificacion llamada funcién lineal
discriminante (LDF). Suponga que la densidad

conjunta de X'= (X, X;...Xp): para las
moy dadas

poblaciones
: 1 sl
f=—rp %—-exp[—g(x—m > (x—m]

ey

m,  son por

con i=1,2. Suponga también que los parametros

poblacionales 1 y 2 son conocidos. Entonces,
después de eliminar las constantes y simplificar

1 ) 1 1 all2) |
=) — (=) T (o= pg)+- G- 8) T (- )}z —— | =
5 S H)I+ =ty e
[ - I o 12 | 7
=ap| ——(X— )L G- +—(x—py)T (x-p5) |< ==
) B APl ﬁz} Lana
la expresién, se tiene que las regiones
que minimizan el error de clasificacion
incorrecta, son de la forma;
Dadas las regiones R; ¥ Ry; podemos construir la
e, — «(112) | 7
- = )2 +i)2h|| —L | =
(4-m) 27 5= (4 - )2 (4 +0) L(zu) ‘

regla de clasificacién que minimiza el ECM,
como sigue. Localizar de x,. en la poblacion n,
si:

Localizar de xp, en la poblacién m,, en caso
contrario. Cuando no se conoce los costos de mala
clasificacion ni las probabilidades a priori,
generalmente se asumen proporcionales, luego
estos cocientes se reemplazan por | y por tanto la
regla de clasificacion es de la forma:

Localizar de x5, en la poblacion =, si:

)

)

1
(4 =) E" % =t =) 2 (14 + 1) 2 0

Localizar de xy, en la poblacion m, en caso
contrario.

Una forma mas eficiente para medir el desempefio
de la regla y por consiguiente calcular estas tasas
de error de mala clasificacion, es por medio de la
Tasa de Error Aparente APER (Apparent Error
Rate). El APER, puede ser facilmente calculado a
través de la matriz confusion, de la siguiente
manera:

Membresias Predichas

m my
Membresias | T nic Ny = 0 - Ny
Actuales n; Nopr = Mo = Npe Do
Donde:

me = Nimero de items de m; correctamente
clasificados como m,;
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Noyy =Numero de items de 7w, incorrectamente
clasificados como m,
La tasa de error

aparente es entonces

APER = M; que es la proporcion de
By + 1y

items en la muestra que son mal clasificados (R.
A. Johnson y Wichern, 2002). Una buena regla de
clasificacion debe temer una APER  lo més
pequeiia posible.

Distribucién Normal Multivariada Sesgada:

El término Normal Sesgada (SN) hace referencia
inicialmente a una clase paramétrica de
distribuciones probabilisticas que incluyen la
distribucion  normal estandar como  caso
particular. Una variable aleatoria 7 puede ser
normal sesgada, con parametro de sesgo A, y se
nota como Z ~ SN (A1), si su funcién de densidad
€s de la

#(2,2)=2¢(2)*®(12); Z e R;
¢(Z) y CD(/LZ) denota la funcion de densidad

y la funcion de distribucién de una normal
estandar, respectivamente. El pardmetro A que
regula el sesgo varia entre (—wo;0), y sih = 0; la
distribucién resultante corresponde precisamente
a la de una M(0;1) (Azzalini y Dalla Valle; 1996).
Desde el punto de vista aplicativo, la densidad
anterior es apropiada para simular el
comportamiento de poblaciones que muestran
distribuciones  empiricas  unimodales con
determinada presencia de sesgo, la cual ¢s una
situacién que a menudo ocurre en los problemas
practicos. La funcion generadora de momentos y

forma
donde

los primeros momentos de Z son dados por -

Azzalini (1988); en particular se tiene que
1

E[Z]:(%Jzﬁ ¥ Var[Z]zl—;é‘z donde &

esta relacionada con h a través de la siguiente

expresion: 5(1)= A e y
(|+,12 )5
1(5) = s . El indice del sesgo de este

1

(1-2%F
método varia en el intervalo (-0.995; 0.995). Se
tiene que si Y y W son variables independientes
N(0;1), v Z es un conjunto igual a 'Y condicionado
en Y > W,; para algin A real, entonces
7 ~SN(1). FEste resultado es esencialmente

equivalente a probar que ¢(Z;/1) es una funcion

de densidad dada en Azzalini (1985). Para generar
numeros aleatorios, es mas eficiente usar una

variante de este  resultado; a  saber
7= YsiAY > W
~Ysi AY< W~

El caso multivariado del método propuesto por
Azzalini y Dalla Valle, es tomado para resaltar
algunas propiedades de la distribucién SN. Para
expresar la extension multivariada k-dimensional
de gb(Z; &) : es necesario considerar una variable
7 multivariada tal que cada una de sus
componentes es normal sesgada. Por tanto se
define la distribucion conjunta de Z como SNV
multivariada. Considere una variable aleatoria

normal k-dimensional ¥ = (K Lo nesunks )' con

marginales estandarizadas,

Iy = N (0;]); asi (;0) ~ Ny {0([1) f,?f)}

donde
representa  la

independientes de

es una matriz de orden KxK que

correlacion de Y. Sean

(‘51 bz 5&) valores entre (—1;1); entonces se

las distribuciones normales estandar
1

marginales como Z, =0, pﬂ 4 (1 -5 )3

definen

con

j=12,...%k; tal que Z; ~SN{)¢(5)}. El

calculo de la distribucion de
Z :(ZI,Zz,...,ZK]'; es facil pero largo, la
expresion sintetizada es

fi = 2¢k (Z, Q).(ID((}:'Z);Z €R. Se puede
afirmar que una variable aleatoria Z con funcion
de densidad f; (Z ) es una variable normal

sesgada k-dimensional, con vector de pardametros
de forma A y parametro de dependencia i/ ; para

abreviar se puede escribir Z ~ SN, (/l;lg/). SiZ
tiene funcién de densidad f; (Z); entonces su

funcién de distribucion acumulada, donde la

variable aleatoria Z € R*, es como se define a
continuacion:

Z 3
= Fy (% By ) =200 26 1] - Qi

Para concluir, la funcion de distribucion de la
variable k-dimensional Z ~ SN, (A;w) puede
ser obtenida de /., al calcular la funcion de

una variable normal (k+1)-
con distribucion mostrada

distribuciéon de
dimensional
anteriormente.

3.  IMPLEMENTACION
COMPUTACIONAL

El proceso de simulacion puede entenderse
como un proceso experimental que investiga
efectos de niveles de factores de interés en el
desempefio de un procedimiento estadistico.



Particularmente  la  discriminacion es una
herramienta estadistica de una utilidad innegable,
Y como su objeto final es la clasificacion, en uno
de varios grupos o poblaciones, de unidades
estadisticas que presentan informacién particular,
¢s evidente entonces que la evaluacion de la
habilidad discriminatoria de un procedimiento en
este campo radique en la cantidad de aciertos que
el procedimiento evidencie en unidades
estadisticas de pertenencia poblacional segura.
Por medio de la tasa de error aparente de mala
clasificacion como respuesta a la modificacion de
los diferentes niveles de los factores controlados
cuya  combinacién  representan  diferentes
escenarios o situaciones planteadas en este
trabajo, se evalta la habilidad de la regla lineal
discriminante frente un cambio sutil en la
estructura de los supuestos; presencia de sesgo en
una de sus variables. Estos factores como ya se ha
mencionado son; sesgo, dimension y distancia
entre centroides. Los 19 niveles elegidos para la
dimension fueron p =2,..,20; para el sesgo w se
eligieron 19 niveles desde 0.1 hasta 0.9 con
incremento de 0.1; y desde 1.0 hasta 10 con
incremento de una unidad. El altimo factor conto
10 distancias igualmente espaciadas entre 0.5 y
5.0 con incrementos de 0.5. Para cada
combinacion de niveles, un valor de sesgo, un
numero determinado de variables y una distancia
especifica entre centroides, el proceso de computo
calcula 5000 tasas de error aparente cuando las
observaciones son generadas a partir de
distribuciones normales sin sesgo, entendidas
como testigo en la experimentacion, y 5000
cuando las observaciones son generadas a partir
de distribuciones normales en presencia de sesgo.
En sintesis el programa calcula 36100000 tasas de
error aparente y registra como respuesta 3610
tasas promedio, las cuales responden al objetivo
central de este trabajo que es determinar las tasas

de clasificacion incorrecta en el contexto
poblacional; adicionalmente este trabajo presenta
en las mismas condiciones un contexto

suplementario que se denomina contexto muestral
que se desarrollé supeniendo que la informacion
seudo-generada son muestras que provienen de
poblaciones normales y normales sesgadas. Para
simular los diferentes escenarios que permitieron
evaluar el efecto de los factores estudiados,
dimension, distancia y sesgo en el calculo de la
tasa de clasificacion incorrecta, se implementaron
para tal efecto, rutinas propias del ambiente y
lenguaje para computacion estadistica R. Esta
herramienta  computacional  tiene  algunas
funciones estadisticas ya definidas; sin embargo
la mayoria de las rutinas fundamentales para este
trabajo al no estar implementadas, fue necesario
programarlas y modificar algunas existentes.
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El proceso de simulacion contd con cuatro pasos
generales como lo describe la figura 1, cuyos
objetivos son generar parametros poblacionales,
generar unidades de poblaciones normales,
ensamblar la regla de clasificacion, calcular las
tasas de clasificacion incorrecta.
El primer paso fue generar
poblacionales f4, 14 y 2 : teniendo en cuenta

los parametros

que antes de generar 4, se gener6 2. y luego L,
se generd condicionado a que 4 y A4, estén a

una distancia Mahalanobis D.

En el segundo paso se construy6 una rutina cuya
funcion es generar observaciones de poblaciones
normales p-variadas, que dentro de su estructura
se apoya en el comando rmvnorm (n; mu; cov) del
paquete mvtnorm en R, el cual bajo la distribucion

normal multivariada. con vector de medias (4 y

matriz de covarianzas /¢, ; genera n observaciones

p-variadas que simulan informacién de individuos
que, para efectos del desarrollo computacional,
son llamados P,. De igual manera las n
observaciones de la segunda poblacion son
generadas a través de la misma funcién rmvnorm;
pero empleando los parametros (44,:2.). Estas

observaciones son denominadas P,. La rutina
generacion proporciona una tercera poblacidn
p-variada con los mismos pardmetros de la

segunda poblacion, es decir (£4;2.) ; pero con la

tnica diferencia de que las observaciones
generadas  provienen de la  mencionada
distribucion normal p-variada con una de sus
variables afectada por un sesgo w positivo
determinado.

En el tercer paso, aunque es un pase elemental
dentro de todo el proceso de simulacién y que se
reduce a una instruccién simple, se destaca dentro
de estos pasos metodoldgicos para resaltar la
esencia del trabajo dirigida a evaluar el
comportamiento de la regla de clasificacion tanto
en su version poblacional como en su version

muestral, dependiendo como ya se ha
mencionado, de los factores distancia, dimensidn
Y sesgo.

El cuarto paso es evaluar la regla a través del
proceso de simulacion, la forma de llevar a cabo
la evaluacion es la tasa de mala clasificacion
APER. Como resultado de este proceso se
producen dos tasas de error aparente de
clasificacion incorrecta, una con informacion
proveniente de distribuciones normales sesgadas y
otra con la informacion entendida como testigo en
el proceso, para cada combinacion de niveles de
los factores adoptados.
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Figura 1
Efecio de la dimensidn, la distancia entre los centvoides y el sesgo en
una variable, en discriminacidn lineal parados grupos.
Pasos para la implementacién computacional

Pobladonales pi, uz, T

PASO 1: Generacion de Pardmetros i

l

L 1 1
.,

PASO 2 a)s PASO 2 b): PASO 2 <):
Ganaracldn Ganaradion Genzraclon

Boblacion publacitn Pobladidn

Nunmal Normal Naormal

Multivaristta Mudthvariada Multivariada

Ny, 5) N(ps E) Sesgada
p I (s, E)

PASO 3: Construcddn de la Regla de Discriminacidn
LDF: (g — p VE 4550 — Quy — e VE" (e + joz)

l

PASO 4: Cdlculo y comparadion de las tasas de
clasification incorracias.

4. RESULTADOS

Esta seccion esta dividida en dos partes, con el
fin de relatar los hallazgos encontrados como
producto de la simulacién realizada, de tal manera
que la primera presentard los resultados cuando el
sesgo aplicado a una de las variables
discriminadoras es relativamente pequefio; la
segunda seccién se dedica a evaluar el efecto en la
tasa de clasificacion incorrecta cuando el sesgo de
la variable es pronunciado. Cada una de las dos
secciones se subdivide en dos para contextualizar

las situaciones de la regla lineal discriminante:.

Bajo generacion de pardmetros (Contexto
Poblacional) y complementariamente bajo
estimacién de los mismos (Contexto Muestral).
Para efectos de lectura de los resultados
mencionados, las siglas APER N y APER_SN
hacen referencia a las Tasas de Error Aparente de
Clasificacion Incorrecta calculadas con base en
los datos sintéticos generados a partir de las
poblaciones normales (N) y normales sesgadas
(SN), mientras que las siglas aper N y aper SN
son las Tasas de Error Aparente de Clasificacién
Incorrecta en el contexto muestral.

TASAS DE ERROR APARENTE, EN
PRESENCIA DE SESGO ENTRE 0.0 Y 0.9

(APER BAJO GENERACION DE
PARAMETROS, CONTEXTO
POBLACIONAL)

Cuando se hace variar el sesgo entre 0.0 y 0.9, las
APER para las dos grupos de poblaciones se
comportan tal como se esperaba, las APER para la
discriminacién en presencia de sesgo es
levemente més grade que las APER para Ila
discriminacién sin sesgo, esto para todas las
distancias y dimensiones en cuestién. Solo en
unos pocos casos sucede lo contrario; estos casos

31

son: Para w = 0.1, 0.2, 04, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9
cuando p = 11 y D = 4.0. El comportamiento
completo para los diferentes valores de sesgo w,
se puede apreciar en el siguiente gréfico.

Grifico 1
Efecio de la dimensitn, la distancia entre los centroides y el sesgo en
una variable, en discriminacidn lineal parados grupos.
Tasas de error aparente, en presencia de sesgo entre 0.0y
0.9 (APER bajo generacién de pardmetros, coniexto
poblacional)

(APER BAJO ESTIMACION DE
PARAMETROS, CONTEXTO
POBLACIONAL)

De forma particular, en el contexto muestral, la
LDF proporciona APER mds bajas en muestras
que provienen de distribuciones normales
multivariadas sesgadas que en normales
multivariadas puras. Este comportamiento se hace
més notable a medida que va aumentado la
cantidad de sesgo aplicado; iniciando en
dimensiones grandes (p grande) y luego para
todas las posibles combinaciones de dimensién
vs. distancia. Este comportamiento se puede
apreciar de mejor manera en la siguiente figura.

Grifico 2
FEfecto de la dimension, ia distancia entre los centroides y el sesgo en
una variable, en discrimimacién lineal parados grupos.
Tasas de error aparente, en presencia de sesgo entre 0.0 y
0.9 (APER bajo estimacién de pardmetros, contexto
muestral)

o otem N e

O T e
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TASAS DE ERROR APARENTE, EN
PRESENCIA DE SESGO ENTRE 1.0 Y 10
(APER  BAJO  GENERACION DE
PARAMETROS, CONTEXTO
POBLACIONAL)

El comportamiento de las APER bajo los factores
presentes (sesgo entre 1.0 y 10) no proporcionan
evidencia de mejorfa, pues aumentar la dimension
no hace que el sesgo baje, por tanto las superficies
que representan las APER son més altas para las
distribuciones normales multivariadas sesgadas
que para las normales puras. Algunas excepciones
se presentaron en los niveles (w = 6; p = 9;
D=05)yw=8,9p=11,D=0.5).

El incremento del sesgo se ve reflejado en el nivel
de rugosidad de la superficie sesgada. El
comportamiento de la variacién de todos estos
pardmetros se presenta a continuacién en el

gréfico 3.
Grafico 3

Efecto de la dimensidn, la distancia entre los centroides y el sesgo en
una variable, en discriminacion lineal parados grupos.
Tasas de error aparente, en presencia de sesgo entre 1.0y
10 (APER bajo generacién de pardmetros, contexto

poblacional) '

wikd L wad R

APER BAJO ESTIMACION DE
PARAMETROS, CONTEXTO MUESTRAL)
El comportamiento de las APER del contexto
muestral se ve mucho més pronunciado en este
caso. Bl aumento de la cantidad de sesgo w hace
que la superficie creada por las tasas de error
aparente de mala clasificacion se declinen ante la
superficie de las tasas de error aparente de mala
clasificacién sin aplicar sesgo. De forma
particular, en el contexto muestral, la LDF
proporciona APER mas bajas en muestras que
provienen ~ de  distribuciones  normales
multivariadas  sesgadas que en normales
multivariadas puras. Este comportamiento se hace
méas notable a medida que va aumentado la
cantidad de sesgo aplicado; iniciando en
dimensiones grandes (p grande) y luego para
todas las combinaciones (dimension  vs.
distancia).
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Grifico 4
Efecio de la dimensicn, la distancia entre los centroides y el sesgo en
wna variable, en discriminacién lineal parados grupos.
Tasas de error aparente, en presencia de sesgo entre 1.0y
10 (APER bajo estimacion de pardmetros, contexto
muesitral)
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5. CONCLUSIONES

Las tasas de error aparente de clasificacion
incorrecta (APER) calculadas en este estudio, en
los contextos muestral y poblacional, bajo sesgos
(w), desde 0.1 hasta 0.9 y desde 1.0 hasta 10; al
variar las distancias Mahalanobis (D), desde 0.5
hasta 5, y variando la dimensién (p), desde 2 hasta
11; fueron consignadas en los graficos anteriores.
De estos resultados a manera de sinopsis se puede
sintetizar a partir de la descripcion y de lo
expuesto en ellos como conclusiones, lo siguiente:
o Sesgos Menores (w entre 0.1 y 0.9)

Contexto Poblacional:

v A pesar de que las diferencias entre las
APER Ny APER_NS son muy pequefias, la
simulacién sugiere que ¢éstas aumentan a
medida que aumentan la distancia y la
dimensi6n. Para las distancias Mahalanobis
D=0.5, 1.0, 1.5 y 2.0; las superficies APER
normales y normales sesgadas son muy
cercanas. La forma de las superficies
APER NS son en general, mas altas y menos
homogéneas que las superficies las APER_N.
v Las APER_N son siempre mas pequeiias
que las APER_NS.

v Aumentar la distancia y la dimension
entre las poblaciones no ateniia el efecto del
Sesgo.

e Sesgos Menores (w entre 0.1 y 0.9)

Contexto Muestral:

v Para el sesgo w = 0.1, las diferencias
entre las aper N y aper N S son
extremadamente pequefias.

v Para valores superiores de w, las aper N
S tienden a ser mas pequefias que las aper N.
Este comportamiento es mds pronunciado en



EFECTO DE LA DIMENSION, LA DISTANCIA ENTRE LOS CENTROIDES Y EL SESGO EN UNA VARIABLE, EN
DISCRIMINACION LINEAL PARA DOS GRUPOS

distancias pequefias (D = 0.5, 1.0y 1.5) y
dimensiones grandes (p desde 15 hasta 20).

v' A medida que aumenta w, las aper N
son  mas grandes que las aper NS
especialmente a distancias grandes.

Sesgos Mayores (w entre 1 v 10) Contexto
Poblacional:

v Al igual que para sesgos menores, en
sesgos mayores se presenta el mismo
comportamiento en las APER, pero ésta vez
de forma mas aguda. Es decir, las APER N
son mds pequefias que las APER NS para
todas las distancias y todas las dimensiones
en cuestion.

v" Las superficies APER NS son mucho
mas rugosas en este caso. Esto es a causa de
la cantidad de sesgo aplicado.

Sesgos Mayores (w entre 1 y 10) Contexto
Muestral:

v' Siguiendo el mismo patrén que se
presento en sesgos pequefios para el contexto
muestral, en sesgos mayores ¢l patron de
tendencia es similar pero mas pronunciado.

v Las aper NS son mucho mas pequeflas
que las aper N haciendo que la superficie
aper NS se esconda debajo de la superficie
aper N. :

Sintesis:

» La simulacion permite tener indicios de que
¢l aumento de la dimensién p no mitiga el efecto
del sesgo en la tasa de error de clasificacion
incorrecta, es decir, ésta no se reduce al aumentar
el nimero de variables en el estudio.

% La distancia [ entre los centroides tiene un
efecto manifiesto en las APER pero no atenua el
efecto del sesgo.

> La presencia de sesgo debilita la eficiencia de
la regla uniformemente para los diferentes valores
de Dyp.

> En el caso particular del comportamiento de
la regla plug-in, que merece estudios mas
puntuales, la presencia de un mayor nimero de
variables con sesgo amerita igualmente estudios
especificos.
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