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El analisis discriminante lineal, o Linear Discriminant Analysis (LDA),
es una técnica estadistica que crea una funcién capaz de clasificar
los fenémenos, teniendo en cuenta una serie de variables
discriminadoras y una probabilidad de pertenencia.
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ANALISIS DISCRIMINANTE

El Analisis Discriminante es una técnica estadistica multivariante cuya finalidad es analizar si existen
diferencias significativas entre grupos de objetos respecto a un conjunto de variables medidas sobre los
mismos para, en el caso de que existan, explicar en qué sentido se dan y facilitar procedimientos de
clasificacion sistematica de nuevas observaciones de origen desconocido en uno de los grupos analizados.

= iSe puede predecir si una empresa va a entrar en bancarrota?

= (Es posible predecir con antelacidn si un cliente que solicita un préstamo a un banco va a ser un
cliente moroso?

= (Existe discriminacidn por razones de sexo o de raza en una empresa o en un colegio?

El Analisis Discriminante se puede considerar como un andlisis de regresiéon donde la variable dependiente
es categorica y tiene como categorias la etiqueta de cada uno de los grupos, mientras que las variables
independientes son continuas y determinan a qué grupos pertenecen los objetos.

e Se pretende encontrar relaciones lineales entre las variables continuas que mejor discriminen en los
grupos dados a los objetos.

e Construir una regla de decisidn que asigne un objeto nuevo con un cierto grado de riesgo, cuya
clasificacion previa se desconoce, a uno de los grupos prefijados.

Para efectuar el andlisis es necesario considerar una serie de supuestos:

(a) Se tiene una variable categérica y el resto de variables son de intervalo o de razén y son
independientes respecto de ella.

(b) Se necesitan al menos dos grupos, y para cada grupo se necesitan dos o mas casos.

(c) El nimero de variables discriminantes debe ser menor que el nimero de objetos menos 2, es decir,
(X1,X;, -+, X,) donde p < (n—2) siendo n = ndmero de objetos.

(d) Ninguna variable discriminante puede ser combinacidn lineal de otras variables discriminantes.

(e) Maximo funciones discriminantes = minimo(ntmero variables, nimero grupos—1) , con q grupos
y (g—1) funciones discriminantes.

(f) Las matrices de covarianzas dentro de cada grupo deben de ser aproximadamente iguales.

(g) Las variables continuas deben seguir una distribuciéon normal multivariante.

MODELO MATEMATICO

Partiendo de g grupos donde se asignan a una serie de objetos y de p variables medidas sobre ellos
(X1, %y, -+, X,) , se trata de obtener para cada objeto una serie de puntuaciones que indican el grupo al

que pertenecen (y;,Y,,"**, ¥,) » d@ modo que sean funciones lineales de (x,, x,, -, xp) :

............................................................ m = min[q—l,p]

tales que discriminen o separen lo maximo posible a los g grupos.

Estas combinaciones lineales de las p variables deben maximizar la varianza entre los grupos y minimizar
la varianza dentro de los grupos.
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DESCOMPOSICION DE LA VARIANZA: La variabilidad total de la muestra se puede descomponer en
variabilidad dentro de los grupos y entre los grupos. Para ello, se parte:

Cov(xj, xj.) = lzn:(xij - Yj) (xij- - Yj.)
n
i=1

se puede considerar la media de la variable x; en cada uno de los grupos (I, 1,, ---, 1), es decir,

— 1
X;=— D.%; para k=1, - ,q.
Ny ieny

De esta forma, la media total de la variable x; se puede expresar como funcién de las medias dentro de

cada grupo: n, X ;= D X

i€|k
1 1 1< _ 9 Ne —
con lo cual, XF;ZXij:;Z Xij=;znkxkj=27 j
i=1 k=1 iel k=1 k=1
13 _ —_
Asi, Covlx;, x;) = — 2 2 xy= %) 0y — %)
k=11iel,

Poniendo en cada uno de los términos: se obtiene,

q q
Cov(x;, x;)) = % Z Z (xi;— %) (x50 — X;1) = % kZ:l zl: (xij = Xij) (Xijr = X )+
=1lielg

k=1iely

q
N — —\ = —
+ kz?(xkj— X;) (X — X)) = V(x;, x;)) + F(x;, x;) —
=1
Covarianza total Covarianza dentro grupos Covarianza entre grupos MATRICIALMENTE
—N— —— —N— ——N—
- T(xj,xj.) = V(xj,xj.) + F(xj,xj.) = T=V+F

La covarianza total es igual a la covarianza dentro de los grupos mas la covarianza entre grupos.
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EXTRACCION FUNCIONES DISCRIMINANTES
La idea basica del Analisis Discriminante consiste en extraer a partir de (x,, x,, --+, X,) variables

observadas en k grupos, m funciones (y,,y,,:*,y,,) deforma que:

Yi= Wi Xg + Wi Xy + =+ + Wi, X, + Wy, donde m = min(q—1,p), tales que corre(y;,y;) = 0 Vi # j

Si las variables (x;, X,, -+, X,) estan tipificadas, las funciones ( Vi = Wi Xg + Wi Xy + o+ Wy, xp) para

(i=1, --- ,m) se denominan discriminantes candnicas.
Las funciones (y,, Y,,:**, ¥,) Se extraen de modo que:

° sea la combinacion lineal de (x,, X,, -+, X ue proporciona la mayor discriminacion posible entre
1 17 %2 P
los grupos.

* y, sealacombinacion lineal de (x,, x,, -*-, ;) que proporciona la mayor discriminacion posible entre
los grupos, después de vy, , tal que corre(y,,y,)=0
e Engeneral, y, esla combinaci6n lineal de (x,, x,, -*+, X,) que proporciona la mayor discriminacion

posible entre los grupos, después de y;_, , tal que corre(y;,y;) = 0 para j=1,---,(i—1)

MATRICIALMENTE: Se busca una funcién lineal de (x,, x,, -+, xp) :Y=w'X

Siendo covarianza total es igual a la covarianza dentro de los grupos mas la covarianza entre grupos.
T=V+F.

De modo que, Var(y) =w'Tw = wFw+w'Vw

Se maximiza la variabilidad entre los grupos para discriminarlos mejor, es decir, se maximiza la varianza

L . , | W'Fw
entre grupos en relacion con el total de la varianza: max| —
w'Tw
1

F
Considerando la funcion f(w) = Wrw

se observa que es una funcién homogénea, es decir,

f(w) = f(uw) VpeR. El hecho de que sea homogénea implica que calcular ma’x[ w W} equivale a
w

calcular méx[w’F w] talque w'Tw=1

Como es el esquema habitual de los multiplicadores de Lagrange, se define:
L
L=wFw-A(WTw-1) — §—= 2FW-2ATw=0 = Fw=ATw = (T FAw=Aw
w

En consecuencia, el autovector asociado a la primera funcién discriminante lo es de la matriz (T™*F), que
en general no es simétrica.

Como FW=ATw, setiene w'Fw = Aw'Tw = A

Por tanto, tomando el vector asociado al maximo autovalor se obtendra la funcidn que recoge el maximo
poder discriminante.

El autovalor asociado a la funcién discriminante indica la proporcién de varianza total explicada por las m
funciones discriminantes que recoge la variable vy,
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Para obtener mas funciones discriminantes se siguen sacando los autovectores de la matriz (T2 F)

w, — w'2X=Y2

asociados a los autovalores elegidos en orden decreciente: < .....ceeeeeeriirninee. m=min(q—1,p).

Estos vectores son linealmente independientes y dan lugar a funciones incorreladas entre si.

m

La suma de todos los autovalores Z’”i es la proporcién de varianza total que queda explicada, o se
i=1

conserva, al considerar sélo los ejes o funciones discriminantes.

Como consecuencia, el porcentaje explicado por la variable y, del total de varianza explicada por las

A
funciones (y;, y,,*, Yr) €51 ———100%

5.

ANALISIS DISCRIMINANTE: OBJETO

Clasificar las observaciones de la muestra en grupos, a partir de la informacion suministrada por un
conjunto de variables.

Un conjunto de variables Una variable categérica sefalando
explicativas o criterio los grupos
| Variables clasificadoras | | Variable dependiente |

DOS GRUPOS Y UNA VARIABLE CLASIFICADORA

Se busca clasificar cada observacidn en el grupo
correcto, segun el valor de la variable clasificadora

fix)

Eje discriminante

Grupo I Grupo IT

f
Ay Yo Ag X
Lona

problem:a
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ANALISIS DISCRIMINANTE (A, D): CRITERIO DE CLASIFICACION

Hipotesis: Las distribuciones sélo se diferencian por su localizacién (igual forma y varianza)
= Se trata de minimizar los errores de clasificacién
= Si x; < C se clasifica en el grupoll
* Si x; > C se clasifica en el grupo |

X + X,

El punto C se denomina punto de corte discriminante: C=

‘l DOS GRUPOS Y DOS VARIABLES CLASIFICADORAS

ft\'zL X,

S e |
v ] >
Ejes discriminantes g X;
Six)4 |
X, discrimina mejor que X

XI:I ‘?I:H X1

ﬂ PROYECCIONES ZONA INDEFINICION |‘

Jx) X,
s A

La combinacion minimiza 41__.__.—..
la dispersiéon X Xig X

(zona problematica)
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‘l FUNCION DISCRIMINANTE DE FISHER: CONCEPTO

Doble criterio

“ A
-
2 2\
e %\
L
z
G @
= < Maxima separacion entre grupos
-
o .
(entre sus medias)
ENFOQUES DE ANALISIS

= Basado en la obtencién de funciones discriminantes de calculo similar a las ecuaciones de regresion
lineal multiple. Consiste en conseguir, a partir de las variables explicativas, unas funciones lineales de
éstas con capacidad para clasificar a otros individuos. A cada nuevo caso se aplican dichas ecuaciones y la
funcién de mayor valor define el grupo al que pertenece.

= Basado en técnicas de correlacidon candnica y de componentes principales (Analisis Factorial)
denominado Analisis Discriminante Canénico.

CLASIFICACION EN DOS GRUPOS

= Se estudia la aplicacién del Andlisis Discriminante (AD) a la clasificacion de individuos en el caso de
gue se puedan asignar solamente a dos grupos a partir de k variables discriminadoras.

= Fisher resuelve el problema mediante su funcién discriminante: D=w, X; + w, X, + -+ w, X,

* Las puntuaciones discriminantes son los valores que se obtienen al dar valores a (X,, X,,---, X,)en la
ecuacion anterior.

* Se trata de obtener los coeficientes de ponderacion w;

= Sise consideran N observaciones — La funcion discriminante D, = w; X;; + W, X, + -+ + W, X;
paraVi=1,---,N.

D, es la puntuacion discriminante correspondiente a la observacién i-ésima.

D, Xii Xy o X W,

D X X o X w
= |3 funcién discriminante en forma matricial: ,2 = .12 .22 k2 .2

Dy Xin Xon o X Wi
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= Expresando el modelo en funcién de las desviaciones a la media, resulta:

D, —d, Xig X o X | (Wa
D,-d X;p Xyy o+ X w

2 ) 2= T2 k2 2| d=Xw eslafuncién discriminante en diferencias
D, —dy Xin Xon 0 Xiw ) \ Wy

= Lavariabilidad de la funcidn discriminante (suma de cuadrados de las desviaciones de las variables
discriminantes con respecto a su media) se expresa:

Suma de cuadrados explicada por esta funcion: d'd = w'X'X w
X' X es una matriz simétrica que expresa las desviaciones cuadraticas con respecto a la media
de las variables (suma de cuadrados total).

Se puede descomponer en suma de cuadrados entre grupos F y suma de cuadrados dentro de
los grupos V:

T = X'X (matriz de suma de cuadrados y productos cruzados (varianzas-covarianzas) para el
conjunto de observaciones: T= X'X = F+V

conlocual, d'd=w'X'Xw=w'(F+V)w=w'Fw+w'Vw

= Los ejes discriminantes vienen dados por los vectores propios asociados a los valores propios de la
matriz (V™' F) ordenados de mayor a menor.

= Las puntuaciones discriminantes se corresponden con los valores obtenidos al proyectar cada punto
del espacio k-dimensional de las variables originales sobre el eje discriminante.
w'Fw separacién entre grupos

= Los coeficientes w se obtienen: max A = ' = —
w'Vw  separacidon dentro grupos

CLASIFICACION

= Se obtienen las puntuaciones discriminantes d;, para cada observacién, introduciendo los
correspondientes valores de las k variables en la funcién discriminante.

d<C (d—-C<0 — pertenecealgrupol
d >

= Se aplica el criterio de clasificacion:
C (d,—-C)>0 — pertenecealgrupoll

= Otro camino: Funciones discriminantes para cada grupo — Se clasifica la observacién en el grupo
en que la funcién correspondiente arroja mayor valor.

HIPOTESIS
= Las variables son independientes y se distribuyen normalmente — problemas en la estimacién.

= Las matrices de las varianzas y covarianzas son iguales en todos los grupos — afectaala
clasificacion.

= No multicolinealidad entre las variables clasificadoras.
= Lasrelaciones son lineales.

= No existen valores anémalos (outliers).
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CENTROIDES PARA CADA GRUPO (GRUPO |, GRUPO 1)

Xy Xy

v _|Xa| 5 _| X o o . .

X =| . X, = . Los subindices | y Il indican a qué grupo pertenece la variable.
X X

D, = Wy Xq; + Wy Xy, + -+ + W, Xy
PARA CADA GRUPO

Dy = Wy X+ Wy Xy + oo + Wy Xy

« Si D, < C se clasifica al individuo i en el grupo |
CRITERIO PARA CLASIFICAR

A UN INDIVIDUO
« Si D, > C se clasifica al individuo i en el grupo Il
D +D
C: punto de corte discriminante C= —! . I

EN GENERAL:

{ D—C=w, X; + W, X, +--+w, X, — C } se clasifica dependiendo si (D —C) es positivo o negativo.

INFERENCIAS Y CALCULO DE PROBABILIDADES

La obtencidn de la funcidn discriminante la realizé Fisher aplicando un enfoque puramente descriptivo.
Cuando en el andlisis discriminante se desean abordar cuestiones de caracter inferencial y otros relativos
al modelo poblacional se requiere la formulacion previa de hipétesis estadisticas.

Las cuestiones de tipo inferencial se refieren a diversos contrastes de significacion sobre el modelo, asi
como contrastes utilizados en el proceso de seleccidn de variables cuando el nimero de éstas es muy
grande y no se conoce a priori las variables que son relevantes en el analisis.

Por otra parte, el calculo de probabilidad de pertenencia a un grupo requiere que previamente se haya
postulado algun modelo probabilistico de la poblacion.

Las hipétesis estadisticas que se adoptan, analogas a las postuladas en el andlisis multivariante de la
varianza, se refieren tanto a la poblacién como al proceso de obtencién de la muestra.

& HIPOTESIS ESTADISTICAS SOBRE LA POBLACION:
(a) La matriz de covarianzas de todos los grupos es igual a £ (hipétesis de homocedasticidad).
(b) Cada uno de los grupos tiene una distribucion normal multivariante.
Las hipdtesis implican que x, ~ N(u,, >)
& HIPOTESIS SOBRE EL PROCESO DE OBTENCION DE LA MUESTRA: Facilitan la realizacién del proceso

de inferencia a partir de la informacion disponible: << Se supone que se ha extraido una muestra
aleatoria multivariante independiente en cada uno de los G grupos >>.

Bajo las hipdtesis citadas, la funcion discriminante obtenida por Fisher es éptima. La hipétesis
xg = N(pg, 2) exige que las variables clasificadoras sigan una distribucion normal. Sin embargo, no seria

razonable postular est hipétesis respecto a variables categdricas, utilizadas frecuentemente en el analisis
discriminante como variables clasificadoras.

Sefialar que, cuando se utilizan variables de este tipo, la funcidn discriminante lineal de Fisher no tiene el
caracter de 6ptima.
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CONTRASTES DE SIGNIFICACION Y EVALUACION DE LA BONDAD DE AJUSTE

Con los contrastes de significacion que se realizan en el analisis discriminante con dos grupos se trata de
dar respuesta a tres tipos de cuestiones diferentes:

(a) éSe cumple la hipétesis de homocedasticidad del modelo?
(b) éSe cumplen las hipétesis de normalidad?
(c) éDifieren significativamente las medias poblacionales de los dos grupos?

Para el CONTRASTE DE HOMOCEDASTICIDAD (si la matriz de covarianzas es la misma para los distintos
grupos) se utiliza el estadistico de Barlett-Box:

K s (ng—1)/2 e En el numerador aparecen los determinantes de las estimaciones de
l_[1| g | la matriz de covarianzas para cada grupo.
g =
M =

—(n—K)/2 e En el denominador, el determinante de la estimacién global de la
| S | matriz de covarianzas.

Cuando el numerador sea muy superior al denominador, sera indicativo de que existe
HETEROSCEDASTICIDAD (no existe homogeneidad entre las matrices de covarianzas de cada grupo).

G G
v ) V, D (n,—1)S,
donde: S, = —¢% ., 581 _ g2t K = variables
n,—1 n—-G n—-G

La matriz S, es una estimacion de la matriz de covarianzas correspondiente a la celda g-ésima Zg ,

S es una estimacién de la matriz de covarianzas global Zg.

¢DIFIEREN SIGNIFICATIVAMENTE LAS MEDIAS POBLACIONALES DE LOS DOS GRUPQOS? : La respuesta es
decisiva para la realizaciéon del analisis discriminante.

En caso de que la respuesta fuera negativa careceria de interés continuar con el andlisis, ya que
significaria que las variables introducidas no tienen capacidad discriminante significativa.

En el caso de dos Grupos, las hipdtesis nula y alternativa para dar respuesta a la cuestion, son:

Ho: i =1y Hiipy # 1y

El contraste de la hipétesis se puede realizar especificamente mediante el estadistico T> de Hotelling:
vV, +V,

n,+n,—2

— ' =_1 ,— _ n, N —
T?=(V,— V,) S l(yl—yz)[ 12 J donde S =
n, +n,

La matriz S es un estimador insesgado de la matriz de covarianzas poblacional X, obtenido bajo el
supuesto de que la matriz de covarianzas poblacional es la misma en los dos grupos.

Bajo la hipétesis nula, el estadistico T> de Hotelling se distribuye:

n+n,— k-1 T? -
k n1+ n2_ 2 k,n1+n2—k—1

Existen otros estadisticos para realizar el contraste, disefiados para el caso general de G grupos, tales
como el estadistico de Rao o el estadistico V de Barlett (estos dos ultimos estadisticos estan construidos a
partir de la A de Wilks).

En el caso de que se rechace la hipdtesis nula H,: p, =, , se puede aplicar el analisis univariante de la

varianza para contrastar la hipdtesis de igualdad de medias para cada una de las variables clasificadoras
por separado.
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Como medida de evaluacion de la bondad de ajuste se utiliza el coeficiente eta cuadrado (nz) ,que es el

coeficiente de determinacidn obtenido al realizar la regresion entre la variable dicotdmica, que indica la
pertenencia al grupo, y las puntuaciones discriminantes.

A la raiz cuadrado de este coeficiente se le denomina correlacion candnica.

A L -
N = ,/—— (correlacién candnica)
1+ A
w, Fw, _ separacién entre grupos

A =ratio que se obtiene al maximizar maxA = — —
w; Vw,  separacion dentro grupos

CALCULO DE PROBABILIDADES DE PERTENENCIA A UNA POBLACION

D=w;X; +wW,; X, + -+ +w X,

Funciones discriminantes del tipo { } clasifican a los diferentes

D-C=w; X; +w, X, +--- +w, X, — C
individuos en uno u otro grupo, pero no ofrecen mas informacion acerca de los individuos investigados.

En muchas ocasiones es conveniente tener informacién complementaria a las puntuaciones
discriminantes. Si bien con estas puntuaciones se puede clasificar a cada individuo, también es interesante
disponer de informacidn sobre la probabilidad de su pertenencia a cada grupo, pues con este dato se
puede realizar andlisis mas matizados, e incluir otras informaciones tales como la informacidn a priorio
los costes que implica una informacién errénea.

Para realizar este tipo de calculos se suelen asumir las hipétesis estadisticas sobre la poblacidn:
= La matriz de covarianzas de todos los grupos es igual a £ (hipétesis de homocedasticidad).
= Cada uno de los grupos tiene una distribucién normal multivariante.

Las hipdtesis implican que x, ~ N(u,, >.), considerando ademas que se conocen los parametros
poblacionales.

El calculo de probabilidades se realiza en el contexto de la teoria de la decisién, que permite tener en
cuenta la probabilidad de pertenencia a un grupo, como los costes de una clasificacion errénea.

La clasificacion de los individuos se realiza utilizando el teorema de Bayes. La aplicacion del teorema de
Bayes permite el cdlculo de las probabilidades a posteriori a partir de estas probabilidades a prioriy de la
informacion muestral contenida en las puntuaciones discriminantes.

En el caso general de G grupos, el teorema de Bayes establece que la probabilidad a posteriori de
pertenencia a un grupo g con una puntuacion discriminante D, con probabilidades a priori T, es:

g Prob(D /8g)
G

D" m; Prob(D /i)
i=1

Prob(g /D) =

La probabilidad condicionada Prob(D / g) se obtiene calculando la probabilidad de la puntuaciéon
observada suponiendo la pertenencia a un grupo g.

G
Dado que el denominador 2ni Prob(D /i) es una constante, se utiliza también la forma equivalente:

i=1
Prob(g /D) « 7, Prob(D/ g) siendo oc = proporcionalidad
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La clasificacion de cada individuo se puede realizar mediante la comparacién de las probabilidades
a posteriori. Asi, se asignara un individuo al grupo para el cual sea mayor su probabilidad a posteriori.

Se presenta el cdlculo de probabilidades en el caso de dos grupos, de forma que sea facilmente
generalizable al caso de G grupos.

El célculo de probabilidades se realiza bajo tres supuestos diferentes:

(a) Célculo de probabilidades sin informacidn a priori.

(b) Calculo de probabilidades con informacién a priori.

(c) Calculo de probabilidades con informacién a priori considerando los costes.

CALCULO DE PROBABILIDADES A POSTERIORI SIN INFORMACION A PRIORI

En el calculo de estas probabilidades se considera que no existe conocimiento previo de las probabilidades
de pertenencia a cada grupo.

Cuando no existe dicha informacidn, se adopta el supuesto de que la probabilidad de pertenencia a ambos
grupos es la misma, es decir, se adopta el supuesto de que =, = m,,. Esto implica que estas probabilidades
a priori no afectan a los cdlculos de las probabilidades a posteriori.

Bajo las hipdtesis estadisticas sobre la poblacion, la probabilidad de pertenencia a cada grupo, dada la
puntuacion discriminante obtenida, viene dada por la expresion:

e'e
Prob(g /D) = G

Fiy
e + e

g= 11 , FyF, son las funciones definidas

Un individuo se clasifica en el grupo para el que la probabilidad sea mayor. Este criterio implica que un
individuo se clasificara en el grupo Isi F > F,

Aplicando la formula de probabilidad a posteriori se llega a los mismos resultados que aplicando la
D, +D,
2

formula discriminante de Fisher. Esto implica que el punto de corte C es el mismo: C=

CALCULO DE PROBABILIDADES A POSTERIORI CON INFORMACION A PRIORI

En ocasiones se dispone de informacion de la probabilidad a priori sobre pertenencia de un individuo a
cada uno de los grupos.

Por ejemplo, se puede tener informacion de que los préstamos fallidos suponen un 10% del total de los
préstamos concedidos a lo largo de cinco afios. Para tener en cuenta este tipo de informacion se
introducen probabilidades a priori en el analisis.

Cuando se utilizan probabilidades a priori los individuos se clasifican en el grupo para el que la
probabilidad a posteriori sea mayor.

F
met

Fy Fii
me' + me

Prob(g/D) = g=0LI1l , FyF, son las funciones definidas

Con este criterio, un individuo se clasifica en el grupo I si: F Inm, > F, Inw,

La aplicacion implica que el punto de corte discriminante C vendra dado por la expresion:

_D,+Dy
= 1

InZu

)

La ratio de probabilidades a priori debe establecerse de forma que el punto de corte se desplace hacia el
grupo con menor probabilidad a priori. Al desplazarse el punto de corte de esta forma, se tendera a

clasificar una proporciéon menor de individuos en el grupo con menor probabilidad a priori.
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CALCULO DE PROBABILIDADES A POSTERIORI CON INFORMACION A PRIORI Y CONSIDERANDO COSTES
Hasta ahora no se ha considerado el coste que una clasificacién errénea puede tener.

En muchas ocasiones el coste de clasificacion errénea puede diferir para cada uno de los grupos. Por
ejemplo, en la concesion de préstamos, clasificar como fallido a un cliente cumplidor y clasificar como
cumplidor a un fallido, no es lo mismo para la entidad bancaria.

En la primera de las posibilidades, el coste para el banco es dejar de percibir los intereses del préstamo y
la posible pérdida de un cliente que en realidad es cumplidor.

Por el contrario, en la segunda posibilidad el coste para el banco es la pérdida de la cantidad prestada, ya
que el cliente clasificado como cumplidor es realmente fallido.

En principio, y bajo el criterio de una prudente administracién financiera, parece que el segundo tipo de
coste es superior al primero.

Cuando se introducen costes de clasificacion no puede hablarse ya de calculo de probabilidades a
posteriori. No obstante se puede obtener un criterio para clasificar minimizando el coste total de
clasificacion erronea. Este total viene dado por la expresion:

7, Prob(l1 /1) Coste(ll /1) + =, Prob(l/11) Coste(l/1l)
Cada probabilidad se encuentra multiplicada por el coste en que se incurre. Al minimizar la expresion, bajo
las hipotesis estadisticas sobre la poblacién, el punto de corte discriminante C, . se obtiene con la
D, + D, o Coste(l /1)
—In
2 m, Coste(ll /1)

expresion: C, . =

En los desarrollos anteriores se ha supuesto que las probabilidades son conocidas. En la practica, se
utilizan estadisticos muestrales en su lugar.

El empleo de estadisticos muestrales tiene como consecuencia que se subestime la probabilidad de
clasificacion errénea, cometiéndose por lo tanto sesgos sistematicos en la clasificacion. Para disminuir
estos sesgos se han propuesto, entre otros, dos procedimientos alternativos.

¢ Un procedimiento consiste en dividir la muestra total en dos submuestras, utilizando la primera
muestra para estimar la funcién discriminante, mientras que la segunda se utiliza para su validacidn.
Asi, la potencia discriminante de la funcién vendra determinada por el porcentaje de individuos
clasificados en esta segunda muestra.

¢ El segundo procedimiento consiste en excluir un individuo del grupo I, calcular la funcién discriminante,
y clasificar después al individuo que se ha excluido. Haciendo lo mismo con el resto de individuos del
grupo |, se estima la Prob(ll/1) con el porcentaje de individuos que han sido clasificados en el grupo Il.
Procediendo andlogamente con los individuos del grupo Il, se estima la Prob(l/Il). A este segundo
procedimiento se le conoce con la denominacidn jacknife.
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ANALISIS DISCRIMINANTE MULTIPLE: CLASIFICACION EN MAS DE DOS GRUPOS

Numero maximo de ejes discriminantes min(G—1, k), donde G es el nimero de categorias. Se obtienen
(G—1) ejes discriminantes si el nimero de variables explicativas es mayor o igual que (G—1),
generalmente, este hecho suele ser cierto.

Cada una de las funciones discriminantes D, se obtiene como funcién lineal de las k variables explicativas:

Los (G—1) ejes vienen definidos respectivamente por los vectores (w,, W,, *=- , Wg_;)

w
Wy, W, G-1,1
| W2 | W22 _ | We-1,2
Wl = . , W2 — : PEEETETE , WG 1 = .
Wlk W2k WG -1,k

Para la obtencién del primer eje discriminante se maximiza la ratio variabilidad entre grupos entre
variabilidad dentro grupos, es decir:

w,; Fw,;  separacion entre grupos

maxA, = — = — (criterio obtencién del primer eje discriminante)
w, Vw,; separacion dentro grupos
. L Ay
Derivando la ratio e igualando a cero: = 0, conlo cual:
w
1

S\, 2Fw1(w'1V w1)—2Vw1(w'1 Fw,)

Sw V)’ =0 — 2Fw,(w,Vw,)-2Vw,(w;Fw,) =0
1 1 1

2Fw; (wllel) 3
2Vw;  (w;Vw,)

operando con la expresién, resulta: A > Fw;=Vw A,

siendo, por tanto, A, w, = V" F w,

La obtencion del vector w; resulta un problema de célculo de un vector caracteristico asociado a la
matriz no simétrica (V1F).

De las raices caracteristicas que se obtienen al resolver la ecuacién |:7»1 w, =V~ le:l se retiene la

mayor, ya que A, es laratio que se pretende maximizary w, es el vector caracteristico asociado a
dicha raiz caracteristica.

. wiFw - . . e
Como A, eslaratio | —2—* v 1 | medira el poder discriminante del primer eje discriminante. El resto de
w,Vw
1 1

los ejes discriminantes son otros vectores caracteristicos de la matriz (V™ F), ordenados segun el orden
decreciente de las raices caracteristicas.

Asi, el segundo eje discriminante tendra menor poder discriminante que el primero, pero mas que
cualquiera de los restantes.

Puesto que la matriz (V2 F) no es simétrica, en general, esto implicara que los ejes discriminantes no
seran ortogonales, es decir, no seran perpendiculares entre si.
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CONTRASTES DE SIGNIFICACION

En el analisis discriminante multiple se plantean contrastes especificos para determinar si cada uno de los
valores A, es estadisticamente significativo, es decir, para determinar si cada uno de los valores A,

contribuye o no a la discriminacion entre los diferentes grupos.
Este tipo de contrastes se realiza a partir del estadistico V de Barlett.

El estadistico V es una funcion de la A de Wilks y se aproxima a una chi-cuadrado, tiene interés en el
andlisis discriminante por su descomponibilidad.

K+G k = variables categoricas

Estadistico V de Barlett: V=|n—1———|[(InA) V ~ y2
[ 2 }( ) Xk(G-1) {GEgrupos

Este estadistico se utiliza en el analisis Ho: gy =py == lg
multivariante para contrastar las hipdtesis H; : No todas las p, son iguales

En el analisis multivariante de la varianza con un factor se contrasta esta hipétesis para determinar si el
factor (variable categérica con G grupos) explica la variabilidad del vector de variables dependientes de
forma significativa.

En el analisis discriminante multiple la hipétesis a contrastar sigue siendo la misma, aunque los papeles
se han invertido. Ahora se realiza el contraste para tratar de dar respuesta a la pregunta: éLas k variables
clasificadoras contribuyen significativamente a discriminar entre los G grupos?

Si no se rechaza la hipétesis nula citada, no se deberia continuar el andlisis, puesto que las variables
clasificadoras utilizadas en la investigaciéon no tienen ningtin poder discriminante significativo.

Para examinar el poder discriminante de cada uno de los ejes que se construyen en el analisis
discriminante, se descompone el estadistico V en productos a partir de la descomposicidn de la A de
Wilks. De acuerdo con su definicion, el reciproco de A se puede descomponer:

1 T -1 _ _ _ _

1T VT = [VE|T] = [vET| = [VEE )| = 1o v

A |V
teniendo en cuenta que el determinante de una matriz es igual al producto de sus raices
caracteristicas, se obtiene que:

1
~= 1+ VR = (@+2g) (@42,) - (1+Ag )
sustituyendo en el estadistico V de Barlett, se obtiene la expresion alternativa del estadistico:
K+G|1 &
Estadistico V de Barlett: V= [n -1- —} Z In(1+2,)
2 | &

Si se rechaza la hipétesis nula, significa que al menor uno de los ejes discriminantes es estadisticamente
significativo. Esto implica a su vez que el primer eje discriminante es estadisticamente significativo, debido
a que es precisamente el que tiene mayor poder discriminante.

En caso de que se acepte la hipotesis de que el primer eje discriminante es significativo, se pasa a
contrastar la significacidn conjunta del resto de los ejes discriminantes, utilizando el estadistico:

K+G] G-1

D In(1+2,)

V= [n—l—
g=2

De forma general, se puede establecer la expresidn de contrastacién secuencial mediante el
estadistico:
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K+G] S
Estadistico V de Barlett: Vv, = |:n—1——:| Z In(1+?»g) donde j=0,1,2,---,G-2
g

=j+1

Asi, en el proceso secuencial se van eliminando del estadistico V las raices caracteristicas que van
resultando significativas, deteniendo el proceso cuando se acepte la hipétesis nula de no
significatividad de los ejes discriminantes que queden por contrastar.

fCREDITH

DIRECCION DE RIESGOS

Cuando una entidad financiera concede un préstamo personal a un cliente se enfrenta a la doble
posibilidad de que sea reintegrado o de que no lo sea. En este Ultimo caso el préstamo sera finalmente
clasificado como fallido.

Obviamente, si la entidad financiera conociera de antemano que una persona va a resultar fallida no le
concederia el préstamo en ningln caso. En esta linea, puede utilizar la informacidn existente en la
entidad sobre préstamos concedidos en el pasado para la concesion de préstamos futuros de forma
que se evite, o al menos, se reduzca la posibilidad de conceder préstamos que después fueran fallidos.

En los archivos de la entidad financiera existe informacidn de las caracteristicas de las personas a las que
se les ha concedido un préstamo, ya que el cliente en el momento de solicitar el préstamo ha facilitado
datos acerca de cuestiones tales como ingresos, edad, sexo, situacion familiar, antigliedad en el puesto
de trabajo, régimen de tenencia de la vivienda, etc. Es muy posible que los clientes cumplidores tengan
unas caracteristicas distintas a los clientes fallidos.

Utilizando estas caracteristicas se trata de establecer unas funciones que clasifiquen lo mas
correctamente posible a los clientes a los que se les ha concedido un préstamo en cumplidores y
fallidos (finalidad explicativa).

Posteriormente, estas funciones se emplearan, en el caso de que se haya realizado adecuadamente
dicha clasificacién, para determinar si se conceden o no los préstamos futuros a futuros solicitantes
(finalidad predictiva).
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ANALISIS DISCRIMINANTE CON SPSS (prestamo-riesgo.sav)

La tabla adjunta contiene informacion de 16 clientes de una entidad financiera a los que se les concedié
un préstamo. Pasados 3 afios desde la concesién del préstamo, de los 16 clientes, habia 8 que fueron
clasificados como fallidos (Grupo 1) mientras que los otros 8 clientes fueron cumplidores (Grupo 2), ya
que reintegraron el préstamo.

Para cada uno de los 16 clientes se dispone de informacidn sobre X; = 'su patrimonio neto' y
X, ='sus deudas pendientes’, en el momento de la solicitud.

Con esta informacion se pretende construir una funcion discriminante que separe/diferencie lo mas
posible a los dos grupos y que permita clasificar, con los menores errores posibles, a los distintos clientes
en los dos grupos.

Cliente | Préstamo | Patrimonio Neto | Deuda Pendiente
1 1 1,3 4,1
2 1 3,7 6,9
3 1 5,0 3,0
4 1 5,9 6,5
5 1 7,1 5,4
6 1 4,0 2,7
7 1 7,9 7,6
8 1 51 3,8
9 2 5,2 1,0

10 2 9,8 4,2
11 2 9,0 4,8
12 2 12,0 2,0
13 2 6,3 52
14 2 8,7 1,1
15 2 11,1 4,1
16 2 9,9 1,6

El director de la entidad financiera tiene dos nuevas solicitudes de un préstamo instantaneo.
El primer solicitante dispone de un patrimonio neto de 10,1, con unas deudas pendientes de 6,8.

Para el segundo solicitante los valores de estas variables son 9,7 y 2,2 respectivamente.
¢Qué decision debe tomar?

Nota.- Las unidades monetarias se expresan en 100.000 euros
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Analizar / Clasificar / Discriminante

i prestamo-riesgo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

&rchivo  Edicidn  Wer Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Utilidades  Wenbana  ?
formes 4 s
= = LA E E', M In | W 1
[% E " Estadisticos descriptivos 3 “— b
1: Cliente 1 » 2
s bl § ftliente
Cliente | Préstamo |Patrir  “omparar medias P11l | & Patimonio Neto
7 1 Modelo lineal general 3 T
1 | ; \ yDeuda_F'endlente
Modelos lineales generalizados  » 5
) 2 1 b dili i : & Grupo pronosticad
3 3 1 Czrreelzsciron:;:s i § Purtuaciones dise | |
4] 4 1 7 . Probabiidades de |
— : fegl_resmln . o Probabidadesde | [ ] Mivime: — [1 |
oglingal [ TP, —
B| 53 1 Clasificar 3 Conglomerada en dos Fases... | Mazime: 21_
i 7 1 Reduccion de datos »  Conglomerado de K medias... @) Inf
i Ayuda
3 2] 1 Escalas 3 Conglomeradas jerarquicas... U3
Prusbas no paramétricas 4 7
£ 2 2 Series tempgpra|es » Arbol.. Wariable de seleccidn:
10 10 2 i 2 Discriminante. .. [ |
1 - 1-1 3 Supervivencia 3
o g o 5 Respuesta multiple 3
Anslisis de valores perdidos. .. Clasiicat ] [ Bliardate
13 13 2 Muestras complejas .3
4] 14 2 Contral de calidad = L A e
15 15 2 Curva COR... 169419 01550 98450
16 16 | 2 | 94 1k 2 213776 | JosZs | pei= ) | 3
4 » YVista de datos £ Vista de variables / ] | ¥
Discriminante 3P35 El procesador esta preparado

En primer lugar, hay que elegir cudl es la Variable de Agrupacion, es decir, qué variable juega el papel de
variable categdrica dependiente cuyas categorias definen los posibles grupos de pertenencia de los
individuos. En este caso, la variable es Préstamo.

Ademas, en el botdn con el nombre Definir Rango, es necesario especificar cuales son los valores Minimo
y Maximo de esta variable. Se introducen los valores correspondientes: Minimo: 1 y Maximo: 2.

M Analisis discriminante

Wariable de agrupacidn:
| Préstamo(1 2]

@?3} Cliente

&; Grupn pronosticad
Puntuaciones disc

& Prababilidades de

& Probabilidades de

| Areptar

Pagar Las variables:

X; = 'Patrimonio_ Neto'

Bestablecer
Indspendientss:

=1 H 1
& vaRoonnT & Patimorio_Nato Cancelar Xz = 'Deuda_Pendiente
ﬁﬁigggggi & Deuda Pendents diigi se eligen como variables independientes,
&2 VARNNO0Y T cuyos valores se utilizan para construir la
& VARDNNS () Introducit independientss juntas r i6n di ..
. () Usar método de inclusidn por pasos uncion discriminante.
ﬁ Grupo pronosticad
& Puntuaciones disc Wariable de seleccién; Estas variables pueden introducirse en el

| & Probabiidaces e g 3 | modelo simultdneamente o por etapas

lgstadisticns...] [ Método... ] [Qlasifical...] l Guardar... l

El botén Método sélo se activa si previamente se ha elegido Usar método de inclusién por pasos

Variable de seleccion: Permite reducir el andlisis a un subgrupo de la muestra total, subgrupo que vendra
definido por una variable de seleccion. Este no es el caso, no se elige esta opcion.

ESTADISTICOS UTILIZADOS:

F DE SNEDECOR: Se compara para cada variable las desviaciones de las medias de cada uno de los grupos
a la media total, entre las desviaciones a la media dentro de cada grupo.

Si F es grande para cada variable, entonces las medias de cada grupo estan muy separadas y la variable
discrimina bien.

Si F es pequefia para cada variable, la variable discrimina poco, ya que habra poca homogeneidad en los
grupos y éstos estaran muy préximos.
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A DE WILKS: Se consideran las variables de modo individual, la A es el cociente entre la suma de
cuadrados dentro de los grupos y la suma de cuadrados total (sin distinguir grupos).

Esto equivale a las desviaciones a la media dentro de cada grupo, entre las desviaciones a la media total
sin distinguir grupos.

Si A es pequefio la variable discrimina mucho: La variabilidad total se debe a las diferencias entre grupos,
no a las diferencias dentro de grupos.

VARIABLES ORIGINALES QUE SE CONSIDERAN: La idea del analisis discriminante es construir funciones
lineales de las variables originales que discriminen entre los distintos grupos.

Sin embargo, no todas las variables discriminan de la misma forma o tienen los mismos valores de la F de
Snedecor o de la A de Wilks.

Por ello, a la hora de construir las funciones lineales, no es necesario incluir a todas las variables iniciales
en la funcion.

Como criterio general para seleccionar una variable se emplea la seleccién del valor de la A de Wilks o, de
modo equivalente, del valor de su F asociada.

Inzeperdiar s Se utilizan fundamentalmente dos métodos de seleccién de variables: El
53‘9 Patrimonio_MNeto , . .. . . , .
& Deuda, Pendiente método directo (Introducir independientes juntas) y el método stepwise
- (Usar método de seleccion por pasos).
@ et fnekzenderes fulss En el método directo se consideran todas las variables originales que
(#) Usar método de inclusion por pasos verifiquen un criterio de seleccion.

El método stepwise funciona con varios pasos:

(a) Seincluye en el analisis la variable que tenga el mayor valor real aceptable para el criterio de seleccién
o de entrada.

(b) Se evalua el criterio de seleccidn para las variables no seleccionadas. La variable que presenta el valor
mas alto para el criterio se selecciona (siempre que se encuentre dentro de un limite).

(c) Se examinan las variables seleccionadas segun un criterio de salida y se examinan también las
variables no seleccionadas, para ver si cumplen el criterio de entrada. Se excluyen o se incluyen
variables segin cumplan los criterios de entrada y salida.

(d) Se repite el proceso © hasta que ninguna variable mas pueda ser seleccionada o eliminada.

Ademas de todo lo expuesto, en el SPSS se considera un nimero maximo de pasos, dado que una variable
puede ser incluida y eliminada en mas de una ocasion. Se toma el doble del nimero de variables originales
como nimero maximo de pasos del método stepwise.

Se considera también para cada variable la tolerancia asociada: Se define para un conjunto de p variables,
R; = Coeficiente de correlacién multiple, que expresa el porcentaje de variabilidad de la variable

x; (i=1,---,p) recogida por el resto de (p—1) variables.
R? = Coeficiente de determinacion.

La tolerancia se define como (1— Riz). Cuanto mayor sea la tolerancia de una variable, mas informacién
independiente del resto de variables recogera.

De este modo, si en una iteracion dada del procedimiento stepwise la variable seleccionada verifica que su
tolerancia con respecto a las variables ya incluidas en la funcidn discriminante es muy pequefia entonces
la variable no se incluye en dicha etapa. Asi, se evita la redundancia de informacién.
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Andlisis discriminante: Estadisticos

B nplobs Mictiies La opcidn [Estadisticos] se encuentra dividida en tres
tMediaz [ Correlacién intra-grupos grandes areas:

ANDWAS univariados Covarianza intra-grupos L.

M de Box Descriptivos

Coslichntes e o st Coeficientes de la funcion

De Figher Matrices.

] o tipificados LEuntinuar] [ Cancelar ] [ Apuda ]

DESCRIPTIVOS:

Medias: Proporciona el vector de medias (los centroides) y desviaciones tipicas de cada variable para cada
grupo.

Univariante ANOVA: Contrasta igualdad de medias entre los grupos para cada variable.

M de Box: Contrasta la hipdtesis nula de que las matrices de varianzas-covarianzas poblacionales son
iguales en los distintos grupos.

COEFICIENTES DE LA FUNCION:
De Fisher: Coeficientes de la funcién de clasificacién bajo Normalidad

No tipificados: Coeficientes de la funcidn discriminante candnica de Fisher 'centrados’

MATRICES:

Covarianza de grupos separados: Proporciona la matriz de varianzas y covarianzas de cada grupo, es decir,
las matrices S, y S,, donde:

%(xﬂ" -x)’ %(xfi’—i&k’)(X§§’ -x)
Sk= N i=1 i=1 N k=1,2
(X (X)X )’
| 1= = -

Covarianza intra-grupos: Proporciona la matriz de varianzas y covarianzas 'combinada’', obtenida como
media ponderada de las dos anteriores, es decir:

(n, = 1)S,+ (h, = 1)S,

S =

Covarianza Total: Proporciona la matriz de varianzas y covarianzas de (X;, X;) para todos los
n+n = 16 individuos de la poblacion, sin distincién de grupo.

COMPROBACION SUPUESTOS PARAMETRICOS:

La funcién discriminante minimiza la probabilidad de equivocarse al clasificar a los individuos en cada
grupo.

Para ello, las variables originales se deben distribuir como una normal multivariante y las matrices de
covarianzas deben de ser iguales en todos los grupos.

En la practica es una técnica robusta y funciona bien aunque las dos restricciones anteriores no se
verifiquen.
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= Si un conjunto de variables se distribuye como una normal multivariante, entonces cualquier
combinacidn lineal de ellas se distribuye como una normal multivariante. Por ello, si alguna de las
variables originales no se distribuye como una normal, entonces es seguro que todas las variables
conjuntamente no se distribuiran como una normal multivariante.

» Lasegunda restriccion se ocupa de la igualdad entre las matrices de covarianzas de los grupos. Para
comprobar esto, se puede utilizar la Prueba M de Box, que tiene como hipdtesis nula que las matrices
de covarianzas son iguales. Se basa en el calculo de los determinantes de las matrices de covarianzas de
cada grupo. El valor obtenido se aproxima por una F de Snedecor. Si el p_valor < 0,05 se rechaza la
igualdad entre las matrices de covarianzas.

El test de M de Box es sensible a la falta de normalidad multivariante, es decir, matrices iguales pueden
aparecer como significativamente diferentes si no existe normalidad. Por otra parte, si las muestras son
grandes, pierde efectividad (es mas facil rechazar la hipétesis nula).

Analisis discriminante: Método de inclusion por pasos

tEtodo Criterioz -
- Wilks () Usar valor de F
(O Warianga no explicada Enbrada: 3,84 Salida: |27
., , . () Distancia de Mahalanobis -
En Ia opcion [MetOdO] sé dejan IaS () Menor razén F (7) Usar probabilidad de F
opciones que vienen por defecto. (O de Rag
rostrar
BResumen de los pasos [1F para distancias por parsjas

Lambda de Wilks: Estadistico que mide el poder discriminante de un conjunto de variables.

v _ v 1
A= — = = — (0 <A L1)
IT|  |[v+F| mnlatoe
H (1+2)
i=1
Cuanto mas cerca de 0 mayor es el poder discriminante de las variables consideradas, y cuanto mas cerca
de 1 menor es el poder discriminante.

Estadisticos asociados:
F de Rao

x> de Barlett (tests sobre las diferencias de medias en ambos grupos)

La i-ésima correlacién candnica viene dada por: CR,; =

Mide, en términos relativos, el poder discriminante de la i-ésima funcién discriminante, ya que

es el porcentaje de la variacion total en dicha funcidn que es explicada por la diferencia entre los grupos.
Cuanto mas cerca de 1 esté su valor, mayor es la potencia discriminante de la i-ésima funcién
discriminante.
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Anilisis discriminante: Clasificacion
Probabilidades previas Llzar matriz de covananzas La OpCiC,)n [Clasificacién] es la de 'Reemplazar
(%) Tados los grupos iguales () Intra-grupos . .
() Calcular sequn tamafios de grupos () Grupos separados IOS Valores perdldOS con Ia mEdla :
i / . . . s ’
BE Brais En rr.1as de una |nvestlgaCIon, por algun
Resultados para cada caso [ Grupos combinado: motivo en la base de datos hay valores
[ Limit. casos a primeros: | [ Grupos separados perdidOS, y para que estos no afecten los
Tabla de resumen [ Mapa teritori| resultados finales, existe ésta opcion de
Celin e e reemplazo, que se recomienda utilizar.
1 Reemplazar oz valores perdidos con la media

PROBABILIDADES PREVIAS:

Son las probabilidades a priori para cada grupo. En este caso serian p; = p(pertenecer al grupo 1),
p2 = p(pertenecer al grupo 2).

Estos valores se utilizan, por ejemplo, en la regla de clasificacion de la maxima verosimilitud bajo el
supuesto de normalidad.

Todos los grupos iguales: p, = p(pertenecer al grupo 1) = p, = p(pertenecer al grupo2) = 1/2

USAR MATRIZ DE COVARIANZA:

Intra-grupos: De esta manera se especifica que cuando se obtengan los autovectores de la matriz
(V™ F), que son precisamente los coeficientes de las distintas funciones discriminantes, se utilice la
restriccién a'Sa=1, utilizando la matriz de varianzas entre grupos 'combinada’ S.

MOSTRAR:

Resultados para cada caso: Muestra el proceso de clasificacidon paso a paso para cada uno de los 16
individuos de la poblacidn, con las probabilidades a posteriori para cada uno de ellos, calculadas a partir
de las puntuaciones discriminantes.

Tabla de resumen: Proporciona la matriz de confusidn, es decir la matriz de clasificacién para los propios
16 individuos de la muestra para los que conocemos de antemano su adscripcidn.

Clasificacion dejando uno fuera: Proporciona la matriz de clasificacién pero obtenida con el método
Jacknife, que obtiene, en general una estimacién de la proporcién de clasificaciones erréneas mas fiable.

GRAFICOS:

Grupos combinados: Representa las puntuaciones discriminantes o valores de la(s) funcion(es)
discriminante(s), para los 16 individuos de la muestra (8 de cada grupo) todos juntos en un gréfico, junto
con sus centroides.

Como sdlo hay una funcidn discriminante este grafico no se hace (si se selecciona, luego no aparece).

Grupos separados: Representa un grafico como el anterior pero para cada grupo.
En este caso, representaria en el primer grafico Unicamente los 8 individuos del grupo 1y en el segundo
sblo los 8 del grupo 2.

Mapa territorial: Con una unica funcion discriminante no lo hace.

Andlisis discriminante: Guardar

Grupo de pertenencia pronosticada
. s e 1 1 [¥] Puntuaciones: discriminantes
Si se desea que el analisis sea 'Guardado’ se BB e
procede a dar un clic en el botén de la opcidn
[Ana’lisis discrimina nte] . Exportar informacidn del modelo a un archivo $ML
|
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El Visor de resultados de SPSS muestra:

Estailisticos de grupo

N wvalido {segin lista)
Préstamo Media Desv.tip. | No ponderados | Ponderados
Fallidos Patrimonio_Neto 5,000 2,0709 8 8,000
Deuda_Pendiente 5,000 1,8639 8 8,000
No Fallidos  Patrimonio_Neto 9,000 2,281 8 8,000
Deuda_Pendiente 3,000 1,7444 8 8,000
Total Patrimonio_Neto 7,000 29518 16 16,000
Deuda_Pendiente 4,000 2,0268 16 16,000

Se muestran los estadisticos descriptivos: media y desviacion tipica total de (X1, X,) sobre los
n=n+n = 16 individuos y para los dos grupos: Media y desviacion tipica de (X1, X;) para los n= 8

clientes del grupo 1, y media y desviacién tipica de (X3, X;) para los n = 8 clientes del grupo 2.

El punto de corte discriminante de los dos grupos para la variable X; = 'Patrimonio_Neto' se encuentra en
el valor 7:

_ _ X, +X

X1,|=5 X1,||=9 C, = = 2 = =5-;9=
El punto de corte se toma como referencia para clasificar a un individuo en uno u otro grupo (fallido,
cumplidores): Si el Patrimonio_Neto es menor que 7 se clasifica al cliente como fallido (grupo 1), mientras
que se clasifica como cumplidor (grupo 2) si el Patrimonio_Neto es mayor que esa cifra.

7

Por otra parte, el punto de corte discriminante de los dos grupos para la variable X2 = 'Deuda_Pendiente'
de los dos grupos sera:

g < Xy, + Xy, _5+3

Si las deudas pendientes son mayores que 4 se clasifica al cliente como fallido (grupo 1), mientras que se
clasifica como cumplidor (grupo 2) si las deudas pendientes son menores que esa cifra.

Pruebas de igualdad de las medias de los grupos

Lambda

de Wilks F all al2 Sig.
Patrimonio_Neto 510 13,433 1 14 L003
Deuda_Pendiente 740 4,910 1 14 L044

Los contrastes de igualdad de medias entre los dos grupos para cada variable (en ambos casos se rechaza
la hipétesis nula, p_valor < 0,05, es decir, los dos grupos, en media son diferentes).

La informacidn de esta tabla de ANOVAs univariados suele utilizarse como prueba preliminar para
detectar si los grupos difieren en las variables de clasificacion seleccionadas.

Sin embargo, hay que considerar que una variable no significativa a nivel univariante podria aportar
informacion discriminativa a nivel multivariante.
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Matrices intra-grupo combinadas®

Patrimonio_Neto

Deuda_Pendiente

Covarianza _ Patrimonio_Neto 4,764 1,001 La matriz de covarianzas proporciona:
Deuda_Pendiente 1,001 3.259 _ —
#. La matriz de covarianzas tiene 14 grados de lihertad S. = 41289 1; 824
1=
Matrices de covarianzas™ 1,824 3,474
Préstamo Patrimonio_Neto Deuda_Pendiente - -
Fallidos Patrimonio_Meto 4,289 1,824 S 5; 240 O, 177
Deuda_Pendiente 1,824 3,474 2~
_ Ml 0,177 3,043
No Fallidos  Patrimonio_Neto 5,240 ATT = -
Deuda_Pendiente ATT 3,043
Total Patrimonio_MNeto 8,713 1,199 S — 8! 713 _1; 199
Deuda_Pendiente 1,199 4,108 total -1,199 4,108

A. La matriz de covarianzas total presenta 14 grados de libertad.

Por otra parte, la media ponderadade S, y S, debe de coincidir con la matriz 'intra-grupos combinada’,
denominada S. Es decir, debe verificarse que:

4,764 1,001
1,001 3,259

_(ng=1)S; +(n, - 1)S, l 4,289 1,824 l

= +
141,824 3,474 14

5,240 0,177
0,177 3,043

n+n,—2

Prueba de Box sobre la igualdad de las matrices de covarianza

Logaritmo de los determinantes

Prueba de Box para contrastar la hipotesis

Préstamo Rango Logaritmo del determinante . .

Fallidns > 3440 nula de igualdad de las matrices de
No Fallidos 2 2,767 varianzas-covarianzas poblacionales.
Intra-grupos combinada 2 2,676

Uno de los supuestos del andlisis
discriminante es que todos los grupos
proceden de la misma poblacién y, mas
concretamente, que las matrices de

Los rangos v logaritmos naturales de los determinantes impresos son los
de las matrices de covarianzas de los grupos.

Resultados de la prueba

M de Box 051
F Aprox. 268 varianzas-covarianzas poblacionales
a1 3 correspondientes a cada grupo son iguales
12 ,
ol 35280,000 entre si.
Sig. 849

Contrasta la hipdtesis nula de gue las matrices
de covarianzas poblacionales soniguales.

g
El estadistico M de Box toma la forma: M = (n— g) Iog| S| - Z:(nj -1) Iog| 5 |
j=1

Donde S es la matriz de varianzas-covarianzas combinada, S j s la matriz de varianzas-covarianzas del
grupo j-ésimo, n es el nimero total de casos y g el nimero de grupos.

El estadistico M carece de distribucién muestral conocida, pero puede transformarse en un estadistico F
e interpretarse como tal (muchos investigadores critican este estadistico por ser demasiado sensible a
pequefias desviaciones de la normalidad multivariante y a tamafios muestrales grandes, tendiendo a ser
conservador).

Se observa que la primera tabla ofrece los logaritmos de los determinantes de todas las matrices utilizadas
en el calculo del estadistico M. Dado que el estadistico es multivariante, la tabla permite comprobar qué
grupos (cuando hay mas de dos) difieren mas.

La tabla (Resultados de la prueba) ofrece la prueba M de Box y su transformacién en un estadistico F. El
resultado de la prueba hace que no se rechace la igualdad de matrices de varianzas-covarianzas
(Sig=0,849 > 0,05), concluyendo que los dos grupos tienen la misma matriz de varianzas-covarianzas (no
hay un grupo mas variable que otro).
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A continuacion aparecen los resultados del analisis discriminante (estadisticos por pasos):

Variables introducidas/excluidas®b.cd

Lambia de Wilks
F exacta
Paso Introducidas Estadistico gl gl2 gl3 Estadistico gl gl2 Sig.
1 Patrimonio_Neto 510 1 1 14,00 13.433 1 14,000 003
2 Deuda_Pendiente 368 2 1 14,00 11,151 2 13,000 002

En cada paso se introduce la variable que minimiza la lamhda de Wilks glohal.
a. El ndmern maximo de pasos es 4.

h. La F parcial minima para entrar es 3.84.
. La F parcial maxima para salires 2.71
d. El nivel de F, la tolerancia o el VIM son insuficientes para continuar los calculos.

Las variables son introducidas/eliminadas del modelo en la medida en que tengan asociado un menor
valor del estadistico A de Wilks.

Variables en el analisis

Paso Tolerancia | Fpara salir | Lambda de Wilks
1 Patrimonio_Neto 1,000 13,433
2 Patrimonio_Neto 935 13,136 740
Deuda_Pendiente 935 5,016 510

Variables no incluidas en el analisis

Paso Tolerancia Tolerancia min. F para entrar Lambida de Wilks
0 Patrimonio_HNeto 1,000 1,000 13,433 510
Deuda_Pendiente 1,000 1,000 4,910 J40
1 Deuda_Pendiente 935 935 5,016 368
Lambda de Wilks
F exacta
Paso | Numero de variables Lambila all gl2 al3 Estadistico all al2 Sig.
1 1 510 1 1 14 13.433 1 14,000 003
2 2 368 2 1 14 11,151 2 13,000 002

Resumen de las funciones canonic¢as discriminantes

Autovalores

Funcion | Autovalor | % de varianza | % acumulade | Correlacion candnica
1 1,716 100,0 100,0 795

4. Se han empleado las 1 primeras funciones discriminantes candnicas en el analisis.
Como hay g =2 grupos y p =2 variables, sélo hay q=min (k, g—1) =1 funcién discriminante, o
equivalentemente, la matriz (V" F) tiene rango q=min (k, g—1) =1 y sélo hay un autovalor distinto
de cero, A, =1,716, que es el que aparece en la tabla.

El autovalor de una funcidn se interpreta como la parte de variabilidad total de la nube de puntos
proyectada sobre el conjunto de todas las funciones atribuible a la funcién. Si su valor es grande, la
funcién discriminara mucho.

M [(L716 e
1+, \1+1,716

Aparece el coeficiente eta o correlacién candnica: n=

Las correlaciones candnicas, miden las desviaciones de las puntuaciones discriminantes entre grupos
respecto a las desviaciones totales sin distinguir grupos.

Si su valor es grande (préximo a 1) la dispersion sera debida a las diferencias entre grupos, y en
consecuencia, la funcion discriminara mucho.
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Lambila de Wilks

Comtraste de las funciones Lambida de Wilks Chi-cuadrado al Sig.
1 368 12,987 2 002
1 1

El estadistico del contraste de significacién global Lambda de Wilks: A = = 0,368

1+A, 1+1,716

Conduce a rechazar la hipétesis nula de igualdad de medias [p-valor = 0,02 < 0,05] indicando la
conveniencia de extraer una (la tnica posible) funciéon discriminante, o lo que es lo mismo, que dicha
funcidn sea significativa.

INTERPRETACION DE LAS FUNCIONES DISCRIMINANTES: A la vista de los valores de p (X1' Y)Y P (XZ, Y),

parece que la variable que mas contribuye a la discriminacién es X; = 'Patrimonio_Neto'

Coeficientes estandarizados de las

funciones discriminantes canonicas Matriz de estructura
Funcion Funcion
1 1
Patrimonio_Neto 922 Patrimonio_Neto 748
Deuda_Pendiente _,G86 Deuda_Pendiente - 452

Carrelaciones intra-grupo combinadas entre
las variables discriminantes v las funciones
discriminantes candnicas tipificadas
Yariahles ordenadas por el tamafio de la
correlacidn con la funcidn,

COEFICIENTES ESTANDARIZADOS: Aparecen los coeficientes de la funcidn discriminante canénica
estandarizados, estos coeficientes aparecen cuando se tipifican o estandarizan cada una de las variables
clasificadoras para que tengan media 0 y desviacion tipica 1.

De esta forma se evitan los problemas de escala que pudieran existir entre las variables y,
consecuentemente, la magnitud de los coeficientes estandarizados son un indicador de la importancia que
tiene cada variable en el calculo de la funcién discriminante.

En esta linea, se observa que la variable Patrimonio_Neto (X;) tiene una influencia superior a la ejercida
por la variable Deuda_Pendiente (X3).

MATRIZ DE ESTRUCTURA: Es conveniente conocer cudles son las variables que tienen mayor poder
discriminante en orden a clasificar a un individuo en uno de los grupos (fallidos, cumplidores).

Una forma de medir ese poder discriminante es calculando el coeficiente de correlacién entre cada una
de las variables y la funcién discriminante.

Esta es precisamente la informacidn que se da en la tabla (Matriz de estructura), en este caso, la
correlacién de la funcién discriminante con la variable Patrimonio_Neto (0,748) es mayor en valor
absoluto que con la variable Deuda_Pendiente (0,452).

Las comparaciones deben hacerse siempre en valor absoluto. En el programa SPSS las variables aparecen
ordenadas de acuerdo con el valor absoluto de los coeficientes de correlacién.
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Coeficientes de las funciones canonicas discriminantes

Funcion
1
Patrimonio_Neto A22
Deuda_Pendiente 380
{Constante) 1,437

Coeficientes no tipificados
Los coeficientes de la funcidn candnica no estandarizados de Fisher son estrictamente proporcionales a
los coeficientes de la funcion discriminante de Fisher (D - C).
En este caso, el factor de proporcionalidad es 0,408. Esto es, cada coeficiente es igual a 0,408
multiplicado por el coeficiente de la funcion discriminante de Fisher.
Estos coeficientes no estandarizados se obtienen utilizando la regla de normalizacién de w'Vw =1, asi
pues, se toma como norma el denominador de la variacién dentro de los grupos:

w'Fw variacién entre grupos

Los coeficientes w se obtienen: max A = — = —
w'Vw variacién dentro grupos

No es habitual solicitar esta tabla por dos motivos. En primer lugar, el programa calcula de forma
automatica las puntuaciones discriminantes. En segundo lugar, este conjunto de coeficientes depende
de la variabilidad y la métrica de las variables dificultando su interpretacion.

La funcidn discriminante incluye una constante correctora que consigue que las puntuaciones
discriminantes tomen el valor 0 en algin punto entre los centroides.

Puede comprobarse que a partir de las medias de cada grupo en las variables discriminantes (Estadisticos
descriptivos) y este conjunto de coeficientes se obtienen los centroides en la funcién discriminante:

D, =by+ b X, + b, X, =—-1,437+ 0,422.5 - 0,380.5 = —1,225
D, =bo+ b, X, + b, X, =—1,437+ 0,422.9 — 0,380.3 = 1,225

Funciones en los centroides de los grupos

Funcién
Fréstamo L Centroides de cada grupo (media de la funcién
Fallidos 1,225

discriminante en cada grupo)

Mo Fallidos 1,225

Funciones discriminantes candnicas no tipificadas
evaluadas en las medias de los grupos

Con los resultados obtenidos, el punto de corte discriminante sera el punto medio de las funciones en los
D,+D, -1,225+1,225
centroides de los grupos: C=—1 . 2 - > =

Obtenida la funcién discriminante, en primer lugar se puede utilizar para efectuar una clasificaciéon de los
mismos casos considerados para obtener la funcidn: Esto permitira comprobar el grado de eficacia de la
funcién desde el punto de vista de la clasificacion. Si los resultados son satisfactorios, la funcion
discriminante podra utilizarse, en segundo lugar, para clasificar futuros casos de los que, conociendo su
puntuacidn en las variables independientes, se desconozca el grupo al que pertenecen.

Estadisticos de clasificacion

Probabilidades previas para los grupos

Probabilidades a priori de pertenencia a Casos utilizados en el analisis

los grupos (Se Suponé p; = p> = 1/ 2) Préstamo Previas No ponderados | Ponderados
Fallidos 500 8 8,000
Mo Fallidos 500 8 8,000
Total 1,000 16 16,000
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Coeficientes de la funcion de clasificacion

Funcién discriminante de Fisher:

Préstamo
Fallidos | No Fallidos D-C=(1,813-0,777) X, + (0,364 - 1,296) X, + (-9,396 + 5,876)
Patrimonio_Neto J77 1,813 X; = Patrimonio Neto
Deutla._Pemlleme 1,296 364 XZ = Deu da_Pen diente
{Constante) 5,876 -9,396

Funciones discriminantes lineales de Fisher

Coeficientes de la funcién de clasificacion: Se muestran los coeficientes de las funciones de clasificacion
gue se obtendrian bajo el supuesto de Normalidad bivariante para (X1, X2) en ambas poblaciones,
utilizando el criterio de la maxima verosimilitud y probabilidades (p1 = p. = 1/2) a priori iguales.

Las funciones de clasificacion son:
R = 0,777.Patrimonio_Neto + 1,296.Deuda_Pendiente — 5,876
F, = 1,813.Patrimonio_Neto + 0,364.Deuda_Pendiente — 9,396
- T 1 . 4
Grupo 1: La funcién de clasificacion es de la forma: d,(x) = X; S 1y - 3 X; S ! X; + In(p,)

Estadisticos de grupo

, Centros de gravedad o centroides de los dos grupos:
Prestamo Media
Fallidos Patrimonio_Neto 5,000 X X
. ; _ X1, 5 _ X1 9 X,

Deuda_Pendiente 5,000 X =|- = X == = X=

No Fallides  Patrimonio_Neto 9,000 Xz | 5 Xz M 3 X2
Deuda_Pendiente 3.000

Total Patrimonio_MNeto 7,000
Deuda_Pendiente 4,000

Matrices intra-grupo combinadas®

Patrimonio_Neto Deuda_Pendiente 4,764 1,001
Covarianza Patrimonio_Neto 4,764 1,001 S=
Deuda_Pendiente 1,001 3,259 1,001 3,259

a. La matriz de covarianzas tiene 14 gradaos de libertad

. 4,764 1,00177°[x,] 1 4,764 1,001 [5
d(x) =[5 5] - =[5 5] + In(0,5) =
1,001 3,259 |X,| 2 1,001 3,259| |5
X3 Xz
—0,777. Patrimonio_Neto + 1,296. Deuda_Pendiente — 5,876

A I 1 v 5
Grupo 2: La funcién de clasificacién es de la forma: d, (x) = X, S~* x — 5 %S 1%, + In(p,)

4,00 =[5 3] 4,764 1,001]7'[x, ] 1 o 3] 4,764 1,001]7[9 n(0,5)
X) = - = + In(0,5) =
" 1,001 3,259 [X,| 2 1,001 3,259| |3

X3 X3
=1,813. i’atrimonio_Netc; + 0,364. i)euda_Pendienté - 9,396

Cada sujeto serd asignado al grupo en el que obtenga un mayor valor de estas funciones.
La funcidn discriminante de Fisher (no aparece en SPSS):

D-C = F,—F = 1,035. Patrimonio_Neto — 0,932. Deuda_Pendiente — 3,520
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ESTADISTICOS POR CASOS: Para cada caso, se muestran las puntuaciones discriminantes, las distancias
de Mahalanobis de dichas puntuaciones al centroide de cada grupo y las probabilidades a posteriori
obtenidas a partir de esas distancias.

Estadisticos por casos

Puntuaciones
Grupo mayor Segundo grupo mayor discrimi

Distancia de Distancia de

Mahalanobis Mahalanobis

al cuadrado al cuadrado

Grupo P{D=>d | G=g} hasta el hasta el
Niumero de caso | Grupo real | pronosticado P [i]] PiG=g | D=d} centroide Grupo P{G=g | D=d) centroide Funcién 1

Original 1 1 1 222 1 998 1.491 2 002 13,479 -2,446
2 1 1 ,203 1 ,998 1,617 2 002 13,854 -2,497
3 1 1 47 1 057 578 2 243 2,856 - 465
4 1 1 849 1 970 036 2 030 6,972 -1,415
5 1 1 462 1 769 540 2 231 2,942 -490
6 1 1 651 1 869 204 2 31 3,994 773
7 1 1 A813 1 919 056 2 081 4,901 -,989
8 1 1 618 1 856 ,249 2 144 3.810 127
9 2 2 ,398 1 J17 Jq14 1 283 2,577 ,380
10 2 2 L9006 1 938 014 1 062 5,439 1,107
11 2 2 494 1 790 468 1 210 3119 541
12 2 2 ,009 1 ,999 2,715 1 L001 16,795 2,873
13 2 1™ 636 1 863 224 2 J137 3,909 752
14 2 2 551 1 989 355 1 011 9,279 1,821
15 2 2 639 1 985 ,220 1 015 8,523 1,694
16 2 2 361 1 ,995 833 1 005 11,310 2,138

Solo se encuentra un caso mal clasificado segun la funcion lineal discriminante, se trata del Grupo 2 (caso
13 en la tabla de estadisticos de clasificacion) que ha sido incluido erréneamente dentro del Grupo 1.

Los dos centros de
gravedad equidistan de
I la recta delimitadora.

DEUDA PENDIENTE
=
]

PATRIMONIO NETO

El Director de la entidad financiera clasifica a las dos solicitudes de préstamos.

Para ello, basta sustituir, en la funcion discriminante de Fisher, los valores de
Patrimonio_Neto y Deuda_Pendiente.

D—-C = 1,035. Patrimonio_Neto — 0,932. Deuda_ Pendiente — 3,520
Primer solicitante: D-C = 1,035. (10,1) - 0,932.(6,8) — 3,520 = 0,5959
Segundo solicitante: D—C = 1,035.(9,7)-0,932.(2,2)- 3,520 = 4,469

Como la puntuacioén es positiva en ambos casos, se clasifican a los dos solicitantes en el grupo de los
cumplidores, si bien hay que hacer notar que el segundo solicitante tiene una puntuacidén discriminante
mucho mas elevada.
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CRITERIOS ALTERNATIVOS DE CLASIFICACION: Existen otros muchos criterios de clasificacién. Entre ellos,
destacar el analisis de regresidon y la aplicacion de la distancia de Mahalanobis. A continuacién se indican
sus rasgos basicos, asi como su relacién con el analisis discriminante de Fisher.

= ANALISIS DE REGRESION: La relacién entre el andlisis discriminante y el anélisis de regresién es muy
estrecha. Si se realiza una ajuste por minimos cuadrados, tomando como variable dependiente la
variable dicotdmica que define la pertenencia a uno u otro grupo y como variables explicativas a las
variables clasificadoras, se obtienen unos coeficientes que tienen una estricta proporcionalidad con
los coeficientes de la funcidn discriminante de Fisher.

A partir del coeficiente de determinacioén, que se calcula en el analisis de regresién, se puede pasar
con facilidad a la distancia de Mahalanobis entre los dos centroides de los dos grupos.

= DISTANCIA DE MAHALANOBIS (1936): Es una generalizacion de la distancia euclidea, que tiene en
cuenta la matriz de covarianzas intra-grupos. El cuadrado de la distancia de Mahalanobis (DMizj)

entre los grupos iy j en un espacio de p dimensiones, siendo (V,,) la matriz de covarianzas intra-
grupos, viene definida de forma: DMizj = (x; —xj)' V(% — x;) donde los vectores x; y x;
representan dos puntos en el espacio p dimensional.

En la terminologia usual para designar esta distancia se prescinde de la M (introducida para evitar
confusiones con las puntuaciones discriminantes a las que se ha designado por D).

El cuadrado de la distancia euclidea dizj entre los puntos (i, j) viene dado por la expresion:
p
h=1

La distancia euclidea es el caso particular de la distancia de Mahalanobis en la que (V,, = 1).

s decir, la distancia euclidea no tiene en cuenta la dispersion de las variables y las relaciones existentes
entre ellas, mientras que en la distancia de Mahalanobis si que se descuentan estos factores al

introducir en la expresion DMizj = (%, — xj)' Vv_v1 (x; —X;) lainversa de la matriz de covarianzas
intra-grupos.
Con el criterio de Mahalanobis, aplicando DMizj = (%, — xj)' Vv_v1 (x; —X;), se calcula la distancia entre
cada punto y los dos centroides.

DMil = (x _X|)' V\Zl (x;—x)
Asi, para el punto i-ésimo se obtienen estas dos distancias:

DM%H = (x; _Xu)l V;1 (x; —xy)

La aplicacién de este criterio consiste en asignar cada individuo al grupo para el que la distancia de
Mahalanobis es menor.

La distancia de Mahalanobis clasifica a los individuos exactamente igual que lo hace la funcién
discriminante de Fisher. La diferencia entre uno y otro tipo de procedimiento es que, mientras la
distancia de Mahalanobis se calcula en el espacio de las variables originales, en el criterio de Fisher
se sintetizan todas las variables en la funcién discriminante, que es la utilizada para realizar la
clasificacion.
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En el archivo (prestamo-riesgo.sav) se han guardado las columnas:

Dis_1 (Grupo pronosticado para el andlisis 1), Dis1_1 (Puntuacién discriminante de la funcién 1 para el
analisis 1), Dis1_2 (Probabilidades de pertenencia al grupo 1 para el analisis 1) y Dis2_2 (Probabilidades
de pertenencia al grupo 2 para el analisis 1)

iif *nrestamo-riesgo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS El[ﬁ|
Archivo  Edicion  Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos Ublidades Vepkana 7
EHE D e —mh M4 T BEE % @
“isible: 8 de 8 var
Cliente | F'réstamn| Fatrimonio Netn| Deuda Pendiente | Dis 7 | Dist 1| Dis1 2 | Dis2 2w
1 1 1 1.3 4.1 1 -2 AEB23 99751 00248
2 7 1 ' 37 ' 63 |1 | 248887 | 997ve0 | 00220
3 3 1 50 ' 30 1 -4B476 | 7ETAT | 24283
4 4 1 59 ' B5 1 41830 | 98977 | 03023
5 5 1 71 ' £ 4 1 -48006 | 7EBER | 23132
B B 1 40 ' 27 1 779 @msZe | 13072
7 7 1 79 ' 7E 1 -98356 | 91882 | 08148
g 8 1 5.1 ' 38 1 -72BE3 | @se7Te | 14422
3 g 2 52 ' 1.0 2 38018 | 28280 | 71740
10 10 7 a8 ' 42 7 110683 | 06224 | 93776
11 11 2 a0 ' 48 2 54081 | 20985 | 79005
12 12 2 120 ' 20 2 287290 | pooas | 99912
13 13 2 63 ' 52 1 -75201 | @BIZF | 13673
14 14 2 87 ' 1.1 2 182088 | 01141 | 98BS0
15 15 3 11,1 ' 4.1 3 169419 | 01880 | 98450
16 1w 2 99 ' 16 2 213776 | 00E28 | 99472
= | | | | | | | =
4 » \\Vista de datos £ Vista de variahles / | 8 —— &
SP355 El procesador estd preparado
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| CONCESION PRESTAMOS - RIESGO |

Un banco realiza un estudio con el objetivo de identificar con la mayor precision posible
aquellas solicitudes de préstamos que probablemente puedan llegar a convertirse en
morosos o fallidos en el caso que se concedieran. Para ello, dispone de la informacion
reflejada en la tabla adjunta, relativa a 25 clientes y a las variables que se analizan:

Cumplimiento: Grado de cumplimiento del cliente en el reintegro del préstamo. Toma el valor 1 si el
cliente es cumplidor, 2 si es moroso y 3 si es fallido.

Ingresos: Ingresos anuales del cliente, en miles de euros.

Patrimonio Neto: Patrimonio neto del cliente en miles de euros.

Vivienda: Variable dicotdmica que toma el valor 1 si el cliente es propietario; 0 en caso contrario.
Casado: Variable dicotdmica que toma el valor 1 si esta casado; 0 en otro caso.

Contrato Trabajo: Variable dicotdmica que toma el valor 1 si el cliente es asalariado con contrato fijo;
0 en otro caso.

Cliente Cumplimiento Ingresos Patrimonio neto Vivienda Casado Contrato trabajo
1 1 32,7 336 1 1 0
2 1 18,6 204 1 0 1
3 1 24,6 138 0 1 1
4 1 37,2 270 1 0 1
5 1 23,7 114 1 1 1
6 1 7,5 132 1 1 1
7 1 29,4 90 0 1 1
8 1 53,4 228 1 1 1
9 1 20,1 324 0 1 1

10 1 31,2 480 1 1 0
11 1 17,1 108 1 1 1
12 1 39 132 1 1 1
13 1 45,6 216 1 1 1
14 2 26,1 234 1 1 0
15 2 8,1 48 0 1 1
16 2 12,6 114 0 0 1
17 2 8,7 150 1 0 1
18 2 38,4 24 0 1 1
19 2 22,8 114 1 1 0
20 2 14,7 60 0 1 1
21 3 19,8 42 0 1 0
22 3 51 72 0 1 0
23 3 7,2 30 1 1 1
24 3 11,1 36 1 0 0
25 3 15,9 150 0 0 0

ANALISIS DISCRIMINANTE CON SPSS (prestamo-riesgo-multiple.sav)

Se trata de un Analisis discriminante multiple, ya que el banco ha clasificado a los clientes en tres grandes
grupos, habra que construir funciones discriminantes que permitan clasificar, con los menores errores
posibles, a los clientes en los diferentes grupos. Si se obtienen buenos resultados, estas funciones
discriminantes se podran utilizar para analizar si se concede un préstamo o no a un futuro cliente
peticionario.
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Analizar/ Clasificar / Discriminante

ist *prestamo-riesgo-multiple.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicion  Yer Datos Transformar | Analizar  Graficos  Utlidades  Ventana ?
=H E o B ¥ E'? Fr InFornjes 3
Estadisticos descriptivos » E
Tablas 3 \Visible: B de B variables
Cumhli'miéhio f Ingresos [ Camparar medias i ssad'o'l'CEmra Traba | war | war war ar | war | vat | e
1 7 327 Modelo Iin.eal general . 3 1 0 o —
3 1 186 Modelos Iln.eales generalizados ¥ 0 1=
- - : Modelos mixkos [ = = : o
3 1 245 el s » 1 1 ) ‘Cumplimiento ‘ariable de agrupacidn:
4 1 Iz Regresion v 0 1 Ingresas | Fze
A 1 237 Loglineal w1 11 | & Pattimorio_Nets =
B ) 1 7 !5 ; 18 Conglomerado en dos Fases...
7 1 294 Reduccidn de datos ¥ Conglomerado de K medias. ., Independientes: "
g 1 53 4 Escalas ¥ Conglomerados jerdrguicos... 4 P!
g " 1' 2h'|1' Pruebas no paramétricas 3 . : &
10 1 31"2 Series t.empo.rales 3 Arbo. -
11 : 1- 1? 1 Superwvenua' 4 (®) Introducir independisntes juntas
- L Respuesta mulkiple L8 - ou tod de inclusid
12 1 ) !D Andlisis de valores perdidos... 1 1 SeLMEREORENELSIOROEpasas
13 1 "15 ] Muestras complejas v 1 Wariable de seleccion:
14 ) 2 25!1 Contral de calidad w1 D_ | |
15 2 g1 Curva COR... 1 1
16 2 126 114 0 0 1
0 5 B.I? 150 i o T [ Clasificar.. ] [ Guardar...
158 2 384 24 0 1 1
18 2 228 114 1 1 0
20 2 147 B0 0 1 1
21 3 198 42 0 1 0
23 3 5.1 72 0 1 0
23 3 72 30 1 1 1
Br) A I 444 | Tl P " " .l
4+ \Vista de datos £ Vista de variahles / |< >
Discriminante SPSS El procesador estd preparado

Se selecciona Cumplimiento como
variable de agrupacion (cuyo
rango es 1y 3) y las otras cinco
variables como Independientes.

M Analisis discriminante

ép Ingresos

f Patrimanio_Retao
@3 Yivienda

&3 Caszado

&3 Contra_Traba

Estadisticos...

Yariable de agrupacion:

Independientes: Minimo: ~ [1 | Continuar
0] o (1
() Introduci independient
() Usar métoda de inclusidn por pasos
Yariable de seleccidn:
i | —
[ Clasificar... ] [ Guardar...

‘Yariable de agrupacion;

| Cumplimisntol1 2)

Pegar

Restablecer

g&élngresn

@3 Yivienda

Independientes:

|:] & Patimonio_Neto

Apuda

(3 Introducir independientes juntas
(%) Usar método de inclusion par pasos

Wanable de seleccion:

2]

[Estadisticns...] [ Método... ]

[ Clasificar... l [ Guardar...

Aceptar

Cancelar
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Cualquiera que sea el método seleccionado, en la estrategia de inclusién por pasos siempre se comienza
seleccionando la mejor variable independiente desde el punto de vista de la clasificacion (es decir, la
variable independiente en la que mas se diferencian los grupos) .

Esta variable sélo es seleccionada si cumple el criterio de entrada. A continuacidn, se selecciona la variable
independiente que, cumpliendo el criterio de entrada, mas contribuye a conseguir que la funcién
discriminante diferencie a los grupos.

Cada vez que se incorpora una nueva variable al modelo, las variables previamente seleccionadas son
evaluadas nuevamente para determinar si cumplen o no el criterio de salida. Si alguna de las variables ya
seleccionadas cumple el criterio de salida, es expulsada del modelo.

Analisis discriminante: Método de inclusion por. pasos

- C(ri;elios
) Uszar walor de F
Con e| boto’n Mode|0 se selecciona: () Warianza no explicada Entrada; | 3.84 Salida; 2,?1
. () Distancia de Mahalanobis
Lambda de Wilks. () Menor razdn F () Usar probabilidad de F
Resumen de los pasos. OV de Rao
F para distancias por parejas.
ostrar
Besumen de loz pasos F para distancias por parsjas

Lambda de Wilks: Cada variable independiente candidata a ser incluida en el modelo se evalia mediante
un estadistico Feambio que mide el cambio en el valor que se produce de la lambda de Wilks al incorporar
cada una de las variables al modelo. Obtenido el valor del estadistico Fcambio para cada variable, se
incorpora al modelo la variable a la que corresponde el mayor valor Feampio (0, l0 que es lo mismo, la que
produce el mayor cambio en la lambda de Wilks):

n—g—p [ 1-Apa /Ay
g-1 A

F

cambio —
p+1

donde n es el nimero de casos vdlidos, g es el nimero de grupos, A, es la lambda de Wilks que
corresponde al modelo antes de incluir la variable que se estd evaluandoy A, ; es la lambda de Wilks que

corresponde la modelo desde de incluir esa variable.
Este estadistico F también es conocido como R de Rao.

Varianza no explicada: Utiliza como criterio de inclusién la suma de la variacién entre todos los pares de
grupos no explicada por las variables ya incluidas en el modelo. Se incorpora al modelo la variable que
minimiza la cantidad de varianza no explicada. La cantidad de varianza explicada por el modelo, R, es
proporcional, en una constante c, a la distancia H de Mahalanobis:

R = ———— geselndmero de grupos , ay b son dos grupos cualesquiera.
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Distancia de Mahalanobis: En cada paso se incorpora la variable que maximiza la distancia de
Mahalanobis entre los dos grupos mas préximos. La distancia multivariante entre los grupos "a" y "b" se
define como:

PP
2 _ + [y(@) _ yi(b) ) [y(a) _ y(b)
Hab - (n_g) zzwij (Xia - Xi )(Xja - Xj )
i=1j=1
donde n es el niUmero de casos validos, g es el nUmero de grupos, Yi(a) es la media del grupo "a" enla
i-ésima variable independiente, ?i(b) es la media del grupo "b" en la i-ésima variable independiente,

w;'j es un elemento de la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas intra-grupos.

Menor razén F: Se incorpora en cada paso la variable que maximiza la menor razén F para las parejas de
grupos. El estadistico F utilizado en la distancia de Mahalanobis pondera por el tamafio de los grupos:
_ (n=-p-n;n,
= b
p(n-2)(n, +n,) °

wi*j es un elemento de la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas intra-grupos.

V de Rao: El estadistico V de Rao es una transformacion de la traza de Lawley-Hotelling que es
directamente proporcional a la distancia entre los grupos. Al utilizar este criterio, la variable que se
incorpora al modelo es aquella que produce un mayor incremento en el valor de V:

V=ln- @)Y 3w (X9 - X)) (K- X))

i=1k=1
donde p es el nUmero de variables en el modelo, g es el nUmero de grupos, n¢ es el nUmero de casos
validos del grupo k, Yi‘k) es la media del grupo k en la i-ésima variable, X; es la media de todos los
grupos en la i-ésima variable, y w;'j es un elemento de la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas
intra-grupos.
Esta opcion permite especificar el incremento minimo que se tiene que dar en el valor de V para que una

variable pueda ser incorporada en el modelo. Para establecer ese minimo, se indtroduce un valor mayor
que 0 en el cuadro del texto V para entrar.

Usar valor de F: Una variable pasa a formar parte de la funcién discriminante si el valor del estadistico F es
mayor que 3,84 (valor de entrada), siendo expulsada de la funcion si el valor del estadistico F es menor
que 2,71 (valor de salida).

Para modificar los valores de entrada y salida se utiliza el criterio Usar valor de F.

Usar la probabilidad de F: Una variable pasa a formar parte de la funcién discriminante si el nivel critico
asociado al valor del estadistico F es menor que 0,05 (probabilidad de entrada), siendo expulsada de la
funciodn si ese nivel critico es mayor que 0,10 (probabilidad de salida). Se pueden modificar los valores de
entrada y salida, el valor de entrada debe ser menor que el de salida.

Resumen de los pasos: Estadisticos para cada una de las variables después de cada paso, asi como
estadisticos de resumen del paso.

F para distancias por parejas: Muestra una matriz de estadisticos F que contrasta si cada pareja de grupos
difieren en la funcidn discriminante. Se comparan todas las parejas de grupos. Esta opcion es Util en el
caso de mas de dos grupos.
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Andlisis discriminante: Estadisticos

Dezcrptivios

as

M de Box

De Fisher
[] Mo tipifizados

ANOVAE univaniados

Coeficientes de la funcian

I atrices

[ Correlacién intra-grupas

[] Covarianza intra-grupos

[[] Covarianza de grupos separados

[] Covarianza tatal

Analisis discriminante: Clasificacion

Frobabilidades previas
() Todos los arupos iguales

() Calcular seqdn tamafios de grupos () Girupos separados

Mostrar Graficos
Resultados para cada caso Grupoz conbinados
Grupos separados

[ Limit, casos a primeros; i
B M apa teritarial

Tabla de resumen

[. Continuarl lCanceIar] l Apuda ]

[] Clasifizacion dejando uno fuera

Analisis discriminante: Guardar

[ Reemplazar las valores perdidas con la media

Uzar matriz de covarianzaz

[¥]iGrupo de pertenencia pronosticadd

Puntuaciones discriminantes
Frobabilidades de pertenencia al grupo

Exportar informacion del modelo a un archivo =kl

Conbirwar

Cancelar

Ayuda

E waminar...

El Visor de resultados de SPSS muestra:

Estadisticos de grupo

N wvalido {segim lista)
Cumplimiento Media Desv.tip. | No ponderados | Ponderados
Cliente cumplidor Ingresos 29,238 12,5658 13 13,000
Patrimonio_Neto 213,231 114,3840 13 13,000
Vivienda 769 4385 13 13,000
Casado 846 ,37h5 13 13.000
Contra_Traba 846 3755 13 13,000
Cliente moroso Ingresos 18,771 10,9939 7 7.000
Patrimonio_Meto 106,286 71,4743 T 7.000
Vivienda 429 5345 7 7.000
Casado WAL 4880 7 7,000
Contra_Traba J14 4880 7 7,000
Cliente fallido Ingresos 11,820 6,0693 5 5,000
Patrimonio_Neto 66,000 49,6588 5 5,000
Vivienda 400 S4ATT 5 5.000
Casado L600 D477 ] 5,000
Contra_Traba 200 4472 5 5,000
Total Ingresos 22,824 12,9464 25 25,000
Patrimonio_Neto 153,840 111,3896 25 25,000
Vivienda 600 5000 25 25,000
Casado J60 4359 25 25,000
Contra_Traba 680 A761 25 25,000

Las medias de las cinco variables introducidas como independientes en el andlisis son mayores en la

categoria de cumplidores que en las otras categorias.

Asi, los clientes cumplidores, en relacidn con los otros dos grupos (morosos, fallidos), tienen mayores

ingresos, un mayor patrimonio, son propietarios de la vivienda que habitan estan casados y son

asalariados con contrato fijo.
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Pruebas de igualidad de las medias de los grupos

Lambda de Wilks F all al2 Sig.
Ingresos jitit 4,990 2 22 JO16
Patrimonio_Neto b663 5,584 2 22 011
Vivienda AT0 1,639 2 22 217
Casado 948 ,609 2 22 553
Contra_Traba JgT21 4,262 2 22 027

Las variables Vivienda y Casado no deberian tener una gran influencia a la hora de clasificar a los clientes
en uno u otro grupo. Obsérvese que en ambos casos, p_valor > 0,05, se acepta la hipdtesis nula, es decir,
los grupos en media son iguales.

Variables introducidas/excluidasab.c.d

Lambda de Wilks
F exacta
Paso Introducidas Estadistico ql1 ql2 i3 Estadistico il il2 Sii).
1 Patrimonio_Neto G663 1 2 22,000 5,584 2 22,000 011
2 Contra_Traba 294 2 2 22,000 8,875 4 42,000 L0000

En cada paso se introduce |a variable gue minimiza la lambda de Wilks global.
a. El ndmero maximo de pasos es 10.

b. La F parcial minima para entrar es 3.84.
C. La F parcial maxima para salires 2.71
d. El nivel de F, |a tolerancia o el ¥IM son insuficientes para continuar los calculos.

La tabla muestra un resumen de todos los pasos llevados a cabo en la construccién de la funcién
discriminante y recuerda los criterios utilizados en la seleccién de variables. En cada paso se informa de la
variable que ha sido incorporada al modelo vy, en su caso, de la variable o variables que han sido
expulsadas.

Las notas a pie de la tabla recuerdan algunas de las opciones establecidas para el andlisis: La seleccion de
variables se ha llevado a cabo utilizando el estadistico lambda de Wilks global. Puede observarse que el
valor del estadistico lambda de Wilks va disminuyendo en cada paso, lo cual es sintoma de que, conforme
se van incorporando variables al modelo, los grupos van estando cada vez menos solapados.

En la columna F exacta se encuentra el valor transformado de la lambda de Wilks y su significacion. Los
valores del estadistico se refieren al estadistico global y no al cambio en el estadistico.

Variables no incluidas en el analisis

Paso Tolerancia Tolerancia min. F para entrar Lambda de Wilks
0 Ingresos 1,000 1,000 4,990 it:t
Patrimonio_Meto 1,000 1,000 h5h84 663
Vivienda 1,000 1,000 1,639 870
Casado 1,000 1,000 609 048
Contra_Traba 1,000 1,000 4,262 J21
1 Ingresos A7 A7 2,219 548
Vivienda 961 961 A61 635
Casado AT AT3 893 HB11
Contra_Traba 594 5o4 13,215 294
2 Ingresos 955 584 1,676 252
Vivienda 045 584 508 27T
Casado 890 535 1,860 248

Antes de iniciar la construccion del modelo (paso 0) la tolerancia de todas las variables es la maxima
posible y, puesto que las variables estan siendo evaluadas individualmente, la F para entrar en el modelo
(F para introducir) coincide con el valor de la F univariante que se obtendria al marcar la opcion ANOVA
univariante del cuadro de dialogo Anilisis discriminante / Estadisticos.
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Para cada variable ya incorporada al modelo, el valor de la F para salir en un determinado paso (F para
eliminar de la tabla variables introducidas/excluidas) coincide con el valor de la F para entrar en el paso
anterior (F para introducir).

En cuanto a la tolerancia de las variables, la tabla incluye dos columnas: La primera (Tolerancia) ofrece,

en cada paso, la tolerancia que tendria cada variable si fuera incorporada al modelo en el siguiente paso.
La segunda columnas (Tolerancia minima) ofrece la tolerancia correspondiente a la variable (de las ya
incluidas en el modelo) cuya tolerancia mas se veria afectada por la incorporacién de la nueva variable (es
decir, la tolerancia de la variable cuya tolerancia pasaria a ser la mas pequefia de todas).

Lambda de Wilks

F exacta
Paso | Hamero de variables ql1 ql2 qgl3 Estadistico gl gl2 Sig.
1 1 1 2 22 5,584 2 22,000 011
2 2 2 2 22 8.875 4 42,000 000

Estadistico Lambda de Wilks global para el modelo generado en cada caso, independientemente que se
haya optado por otro estadistico como método de seleccidn de variables.

Se sabe que, este estadistico valorar el grado de diferenciacién entre los grupos tomando como referencia
las variables independientes incluidas en cada caso. En este caso, la informacién coincide exactamente
con la tabla de variables introducidas/excluidas.

Comparaciones de grupos por paresb

Paso  Cumplimiento Cliente cumplidor Cliente moroso Cliente fallido
1 Cliente cumplidor F 5,796 8,719
Sig. J25 007
Cliente moroso F 5,796 52T
Sio. 025 475
Cliente fallido F 8,719 527
Sig. 007 ATE
2 Cliente cumplidor F 6,661 22,613
Sig. J06 L0000
Cliente moroso F 6.661 8,719
Sig. J06 012
Cliente fallido F 22,613 5452
Sig. D00 012

4.1, 22 grados de lihertad para el paso 1.
h. 2,21 grados de likertad para el paso 2.

La tabla ofrece estadisticos F que permiten contrastar la hipétesis de igualdad de medias entre cada dos
grupos. Esta tabla tiene mayor sentido cuando el andlisis busca discriminar entre mas de dos grupos,
permitiendo averiguar qué grupos difieren de qué otros (sefialar que lambda hace una valoracién global
del grado de diferenciacién entre los grupos).

Autovalores

B ) y L A, =2,264
Funcion | Awtovalor | % devarianza | % acumulado Correlacion canonica
1 2,264= 98,1 98,1 833 ;\‘2 =0,043
2 0432 19 100,0 203

3. Se han empleado las 2 primeras funciones discriminantes candnicas en el analisis.
El autovalor es proporcional a la dispersion obtenida en la direccidon del mayor autovector de la nube de
puntos multivariante. Las dos funciones que componen el modelo son muy desiguales. La primera funcién
explica el 98,1% de la variabilidad disponible en los datos, mientras que la segunda funcién sélo explica el
1,9%. De manera similar, la correlaciéon candnica de la primera funcién es alta (0,833), mientras que la de
la segunda funcidn es mas bien baja (0,203).
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Lambdda de Wilks

Contraste de las funciones Lambda de Wilks Chi-cuadrado al Sig).
1ala2 294 26,343 4 L0000
2 059 S09 1 340

La Lambda de Wilks contrasta de manera jerarquica la significacion de las dos funciones obtenidas.

En la primera linea (1 a la 2) se contrasta la hipdtesis nula de que el modelo completo (ambas funciones
discriminantes juntas) no permite distinguir las medias de los grupos.

En la tabla de Lambda de Wilks se aplica el contraste de significacion para el conjunto de los dos ejes
discriminantes. El contraste V de Barlett que se aplica es:

k+G| & _
Vj=|:n—1—T] D In(1+1,) donde j=0,1
g=j+1
Vo = [n—1-k+TG] [In(1+24)+In(1+2,)] = {25—1—2%‘1 [In(1+2,264) +In(1+0,043)] = 26,343

Los grados de libertad de la Chi-cuadrado son k(G—1) =2(3—-1) =4 Yy el nivel de significacion critico es

0,000 < 0,05 rechazando, por tanto, la hipétesis nula, lo que significa que al menos uno de los ejes

discriminantes es significativo, es decir, el primer eje discriminante es significativo (es el que tiene mayor

poder discriminante). Adviértase que si no se rechaza la hipdtesis nula no deberia continuar el andlisis.

Se verifica la relacion entre la Lambda de Wilks y las raices caracteristicas (autovalores):

A= 1 _ 1 _
(1+A4,) (1+24,) (1+2,264)(1+0,043)

’

Una vez determinada la significatividad del primer eje discriminante, se contrasta la significatividad de los
restantes, en este caso, del segundo eje discriminante. El contraste a aplicar es el siguiente:

k+G 2+3
V, = |:n—1— T} [In(1+2,)]= [25—1— T} [In(1+0,043)] = 0,909
Los grados de libertad de la Chi-cuadrado son (k—1)(G—-1-1) = (2-1)(3—1-1) = 1(en el analisis no
entran 3 variables clasificadoras) y el nivel de significacidon critico es 0,340 > 0,05, aceptando la hipdtesis
nula, lo que significa que el segundo eje discriminante no es significativamente distinto de 0 para
cualquiera de los niveles de significacién usuales.
La relacion entre la Lambda de Wilks (obtenida después de excluir la primera funcién discriminante) y la
segunda raiz caracteristica (segundo autovalor) es la siguiente:
1 1

AZ = =

(1+A,) (1+0,043)

= 0,959

Como informacién complementaria, se calcula la correlacién candnica de cada funcidn discriminante con
la variable categorica que define los grupos, obteniéndose:

A 2,264 A 0,043
n = L= = 0,833 n, = 2 - = 0,203
1+, \1+2,264 1+, \1+0,043

Los resultados obtenidos confirman que la capacidad explicativa de la segunda funcién discriminante es
muy inferior a la primera. A efectos practicos se podria prescindir de la segunda funcién discriminante, sin
que afectase de forma importante a los resultados de la clasificacion.
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Coeficlentes estandarizados de las
funciones discriminantes ¢canonicas

Funcion
1 2
Patrimonio_Meto 1,193 -5
Contra_Traba 1,154 504

COEFICIENTES ESTANDARIZADOS: Aparecen los coeficientes de la funcion discriminante candnica
estandarizados (media 0 y desviacidn tipica 1), de esta forma se evitan los problemas de escala que
pudieran existir entre las variables y, en consecuencia, la magnitud de los coeficientes estandarizados
es un indicador de la importancia que tiene esta variable en el calculo de la funcidn discriminante.

La matriz de los coeficientes estandarizados contiene dos columnas, una para cada funcién discriminante.
Las funciones se encuentran siempre ordenadas en correspondencia con los autovalores, siendo la
primera funcién la de mayor capacidad discriminante.

Matriz de estructura

Conviene conocer cuales son las variables que tienen

. Funcion 5 mayor poder discriminante en orden a clasificar a un
Casados 332 016 individuo en uno de los grupos (cumplidor, moroso,
Contra_Traba 304 019" fallido). Una forma de medir ese poder discriminante es
5;“_”“‘;3“"’—"9‘0 A57 -889" calculando el coeficiente de correlacion entre cada una de
nienda= - 020 -233" . . s . .. .
e , las variables y la funcion discriminante. Con un asterisco se
ngresos= -033 -, 209

indica el coeficiente mas grande (en valor absoluto) que

Carrelaciones intra-grupo combinadas entre 1as . .
tiene cada variable.

variahles discriminantes y 1as funciones
discriminantes canonicas tipificadas
Yariables ordenadas por el tamafio de |a
correlacian con la funcidn.

Asi, la variable Casado tienen su mayor coeficiente con la
funcién discriminante 1, mientras que las variables
Contrato_Trabajo e Ingresos lo tienen con la funcién
discriminante 2.

*. Mayor correlacion absoluta entre cada
variable y cualguier funcion discriminante.

a. Esta variable no se emplea en el analisis.

Funciones en los centroides de los grupos ) - ¢ h1a muyestra la ubicacién de los centroides en cada

Funcidn una de las funciones discriminantes.
Cumplimiento 1 2
Cliente cumplidor 1,202 _087 La primera funcién distingue fundamentalmente al
Cliente moroso -505 305 cliente cumplidor (cuyo centroide esta ubicado en la
Cliente fallido -2418 201

parte positiva), cliente morosoy cliente fallido (cuyos

Funciones discriminantes candnicas no tipificadas . .
centroides se encuentran en la pare negatlva).

evaluadas en las medias de los grupos
La segunda funcion, el centroide de cliente moroso se situa en la parte positiva. Mientras que el centroide
del cliente fallido se sitia en la parte negativa, el del cliente cumplidor en la parte central.

Dado que la primera funcién ha conseguido explicar el maximo de las diferencias existentes entre el
cliente cumplidor y el resto de clientes, es ldgico que la segunda funcidn discrime precisamente entre los
dos grupos que han quedado mas proximos en la primera.

Probabilidades previas para los grupos

Casos wtilizados en el analisis

La tabla ofrece las probabilidades previas - o ) )
Cumplimiento Previas | No ponderados | Ponderados

basadas en los tamafios de los grupos. Cliente cumplidor 520 13 13,000
Cliente moroso 280 7 7,000
Cliente fallido 200 5 5,000
Total 1,000 25 25,000
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Coeficientes de la funcion de clasificacion

Cumplimiento

Cliente cumplidor

Cliente moroeso

Cliente fallido

Patrimonio_Neto
Contra_Traba
{Constante)

A6
13,721
13,146

039
9,604
-6,782

A18
3.662
-2,561

Funciones discriminantes lineales de Fisher

De esta forma, las funciones de clasificacion son:

F =0,063.Patrimonio_Neto + 13,721.Contrato_ Trabajo — 13,590
F, = 0,039.Patrimonio_Neto + 9,604.Contrato_Trabajo — 6,607

F, = 0,018.Patrimonio _Neto + 3,662.Contrato_Trabajo — 2,051

(cliente cumplidor)
(cliente moroso)

(cliente fallido)

Para su aplicacion, se calcula la puntuacién de cada individuo en cada uno de los grupos, utilizando las
funciones clasificadoras. Finalmente, un individuo se clasifica en el grupo en el que ha alcanzado la
puntuacién mas elevada.
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Hapa Territori

Piacriminante candnica

al

Funcién 2
6.9 —4.9 2. .9 2.7 4.9 5.9
i | i | | | j
5.0 1 52 21
5z 21
3z 21
32 21
32 21
az 21
a,0 T + 3z + + 21+ 1
32 21
az 21
32 21
3z 21
3z z1
z,0 -|- 52 + =1 ¢ 4
az 21
32 2L
32 21
3z 21
3z "zl
(0T + + =z 421« ¢ 4
w 32 21
32 1
32 21
32 21
3z 2l
-2,0 1 + = a1 + +
3z 21
32 z1
3zl
3zL
321
-4.0 7 'I' aL + +
1
a1
aL
£}
a1
-8,0 1 aL
[ | 1 | | | |
1 | | 1 f 1 r
=6.0 =4.0 =2.0 O 2.0 4.0 5.0

Funcidn discriminsnts

Simbolos usados en el mapa territorial

Cliente cumplidor

Cliente moroso

Cliente fallido

Indica un centroide de grupo
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cantnica 1

El Mapa territorial delimita,

en el plano de las dos funciones
discriminantes (no
estandarizadas), las areas que
se asignan a cada grupo.

El drea situada en la parte
derecha de la funcién
discriminante 1 es la
correspondiente al grupo 1,
mientras que el area de la
izquierda corresponde al
grupo 3.

Se clasifican en el grupo 2
los individuos con
puntuaciones discriminantes
candnicas situadas en el
triangulo de la parte central.

Los centroides de cada grupo
estan representados por
asteriscos. Para representar los
centroides se utiliza las
coordenadas de la tabla de
centroides.

Cuando los casos o individuos
estan bien clasificados, su
representacion sobre el mapa
territorial los sittia en el
territorio correspondiente al
grupo. Cuando la
discriminacion es débil puede
haber sujetos que caen fuera
de su territorio y que estarian
mal clasificados.



Estadisticos por casos

Puntuaciones
Grupo mayor Segundo grupo mayor discriminantes
Distancia de Distancia e
Mahalanobis Mahalanobis
al cuadrado al cuadrado
Nimero | Grupe Grupo P(D>d | G=g} hasta el hastael
de caso real pronosticado p gl P{G=g | D=d) centroide Grupe | P{G=g | D=d) centroide Funcion 1 | Funcion 2
Original 1 1 1 ,134 2 820 4,018 2 71 5914 A34 -1,938
2 1 1 922 2 929 63 2 071 4,062 1,506 179
3 1 1 J17 2 731 664 2 ,266 1,447 675 535
4 1 1 523 2 984 1,297 2 016 8,311 2,337 =177
5 1 1 535 2 605 1,252 2 388 901 373 665
G 1 1 673 2 702 791 2 295 1,290 600 568
T 1 2" .51 2 523 572 1 A63 2,055 071 794
8 1 1 824 2 958 387 2 042 5418 1,809 050
9 1 1 L1179 2 996 3441 2 ,004 13,004 3,017 - 468
10 1 1 018 2 993 8,001 2 007 16,694 2,248 -2,715
11 1 1 489 2 571 1,432 2 422 798 ,298 697
12 1 1 673 2 702 791 2 295 1,290 600 568
13 1 1 883 2 045 248 2 055 4,713 1,658 L1115
14 2 2 225 2 529 2,985 3 243 3,869 -850 -1,388
15 2 2 J73 2 718 515 1 ,236 3,981 - 458 1,021
16 2 1" 535 2 605 1,252 2 388 901 373 665
17 2 ™ 798 2 T84 452 2 215 1,801 827 AT
18 2 2 KiTh 2 JT73 780 1 144 5,379 - 160 1,150
19 2 3 863 2 853 ,295 2 ,143 4,537 -2,361 .74
20 2 2 J93 2 673 A64 1 293 3,363 -307 956
21 3 3 ,689 2 065 J44 2 035 8,063 -3,267 - 353
22 3 3 852 2 935 320 2 064 6,357 -2,890 -515
23 3 2" 707 2 764 ,693 1 ,164 5,009 684 1,118
24 3 3 648 2 969 869 2 031 8,444 -3.343 -320
25 3 3 G670 2 Jq23 800 2 ,262 3,504 -1,907 - 935

. Caso mal clasificado

Para cada caso, se muestran las puntuaciones discriminantes, las distancias de Mahalanobis de dichas
puntuaciones al centroide de cada grupo y las probabilidades a posteriori obtenidas a partir de esas
distancias. Aparece la columna Grupo real de pertenenciay Grupo pronosticado, que cuando aparece
con un asterisco refleja que el individuo a que corresponda se le clasifica de forma errénea.

En este caso, no aparece la columna etiquetada con (valores faltantes) donde se refleja casos o individuos
para los que no se dispone de informacion completa.

Las probabilidades a posteriori P(G/D) mas altas con indicacidn al grupo a que corresponde y la segunda
probabilidad mas alta con indicaciéon del grupo P(D/G), no tienen interés especial en el anilisis.

Se observa que hay seis casos mal clasificados, comprobandose como las probabilidades de pertenencia
son mayores para la pertenencia al grupo mayor, y también que las puntuaciones discriminantes son las
que sitlan a cada caso en el mapa territorial.

Los resultados de la investigacion son satisfactorios, ya que contiene un porcentaje elevado de clientes
clasificados satisfactoriamente (76%), si bien preocupa el caso de un cliente moroso (cliente 17) que ha
sido calificado como cumplidor. Este tipo de error de clasificacidn tiene mucha importancia, el banco se
preocupa sobre todo que un cliente moroso o fallido pueda ser considerado como cumplidor, pues el
coste de una clasificacidn errénea de este tipo es elevado para la entidad.
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