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CONCEPTO DEL ANALISIS DISCRIMINANTE

El Analisis Discriminante es una técnica estadistica que se utiliza para clasificar a distintos
individuos en grupos, o poblaciones, alternativos a partir de los valores de un conjunto de
variables sobre los individuos a los que se pretende clasificar. Cada individuo puede
pertenecer a un solo grupo.

La pertenencia de un individuo a uno u otro grupo se introduce en el analisis mediante una
variable categorica que toma tantos valores como grupos existentes. En el analisis
discriminante esta variable categorica juega el papel de variable dependiente.

Las variables que se utilizan para realizar la clasificacion de los individuos se denominan
variables clasificadoras, También se emplean las denominaciones de variables criterio o
variables predictoras, o la denominacion genérica de variables explicativas.

La informacion de las variables clasificadoras se sintetiza en unas funciones, denominadas
funciones discriminantes, que son las que finalmente se utilizan en el proceso de
clasificacion.

El andlisis discriminante persigue explicar la pertenencia de cada individuo original a uno u
otro grupo preestablecido, en funcion de las variables de su perfil, y a la vez que cuantificar
el peso de cada una de ellas en la discriminacion. De ora parte, el analisis discriminante
persigue predecir a qué grupo mas probable habra de pertenecer un nuevo individuo del
gue unicamente se conoce su perfil de variables. La variable categérica grupo es lo que se
explica y lo que predice.

El andlisis discriminante estda muy relacionado con el analisis multivariante de la varianza
con un factor, aunque el papel que juegan los distintos tipos de variables esta invertido en
uno y otro método. Asi, en el andlisis de la varianza la variable categorica (el factor) es la
variable explicativa, mientras que en el analisis discriminante la variable categérica es
precisamente la variable dependiente.

ANALISIS: El andlisis parte de una tabla de datos de n individuos en que se han medido p
variables cuantitativas independientes o explicativas, como perfil de cada uno de ellos.

Una variable cualitativa adicional (dependiente o clasificadora) con dos (0 mas) categorias,
ha definido por otros medios el grupo a que cada individuo pertenece.

A partir de la variable cualitativa se obtendra un modelo matematico discriminante contra el
cual sera construido el perfil de un nuevo individuo cuyo grupo se desconoce par, en
funcién de un resultado numérico, ser asignado al grupo mas probable.

En la clasificacion discriminante hay dos enfoques:

= Basado en la obtencién de funciones discriminantes de calculo, similar a las ecuaciones
de regresion lineal multiple.

= Empleando técnicas de correlacion candnica y de componentes principales,
denominado analisis discriminante candnico.

El primer enfoque es el mas comun y su fundamento matematico esta en conseguir, a partir
de las variables explicativas, unas funciones lineales de éstas con capacidad para clasificar
otros individuos. A cada nuevo caso se aplican dichas ecuaciones, y la funcion de mayor
valor define el grupo a que pertenece.



CLASIFICACION CON DOS GRUPOS

Se trata de estudiar la aplicacion del analisis discriminante a la clasificacién de individuos,
en el supuesto de que dichos individuos se puedan asignar solamente a dos grupos a partir
de k variables clasificadoras. El problema fue resuelto por Fisher analiticamente mediante
su funcién discriminante.

Funcion discriminante de Fisher

La funcion discriminante de Fisher D se obtiene como funcidn lineal de k variables
explicativas X, es decir:

D=uX,+u,X,+ .- +u X,

Se trata de obtener los coeficientes de ponderacion u;. Considerando que existen n
observaciones, la funcion discriminante se puede expresar para ellas:

D =u X;+u, X, + -+ +u X, i=12--,n
D, es la puntuacion discriminante correspondiente a la observacion i-ésima.

Expresando las variables explicativas en desviaciones respecto a la media, D, también lo
estara y la relacidén anterior se puede expresar en forma matricial como sigue:

D1 X11 X21 Xk1 u1
D X, X, -+ X u

S ¥211 "2 | en notacion matricial mas compacta: d=Xu
Dn ><1n XZn an uk

La variabilidad de la funcién discriminante (suma de cuadrados de las variables
discriminante en desviaciones respecto a su media) se expresa como:

dd=u'X'Xu
La matriz X'X es una matriz simétrica expresada en desviaciones respecto a la media, por
lo que puede considerarse como la matriz T de suma de cuadrados (SCPC) total de las

variables (explicativas) de la matriz X.

Segun la teoria del anélisis multivariante de la varianza, X'X se puede descomponer en la
suma de la matriz entre-grupos F y la matriz intra-grupos V (o residual). Por tanto,

XX=T=F+V
En consecuencia, d'd=u"X'Xu=u'Tu=uFu+u'Wu

Donde T, F y W son las matrices del SCPC total, entre-grupos e intra-grupos
respectivamente, que se calculan con los datos muestrales, mientras que los coeficientes u,

estan por determinar.



Fisher en 1936 obtuvo los u, maximizando la razon de la variabilidad entre-grupos respecto
de la variacion intra-grupos.

Con este criterio se trata de determinar el eje discriminante de forma que las distribuciones
proyectadas sobre el mismo estén lo mas separadas posible entre si (mayor variabilidad
entre-grupos) y, al mismo tiempo, que cada una de las distribuciones esté lo menos
dispersa (menor variabilidad intra-grupos).

Analiticamente, el criterio de Fisher para la obtencion de la funcion discriminante:

u'Fu
u'Wu

maximizar A =

La solucion a este problema se obtiene derivando A respecto de u e igualando a cero, es
decir:

oA _ 2Fu(u'Wu)-2Wu(u'Fu)

P Wy =0 —» 2Fu(u'Wu)-2Wu(u'Fu)=0
u u'Wu

2Fu _ UFu 0 L FEu—Wuh = W'Fu=Au
2Wu u'Wu

En consecuencia, la ecuacion para obtener el primer eje discriminante W 'Fu=\u se
traduce en la obtencion de un vector propio u asociado a la matriz no simétrica W'F

Dado que A es la ratio a maximizar, cuando se calcule medira el poder discriminante del
primer eje discriminante. Como se esta realizando un analisis discriminante con dos
grupos, no se necesitan mas ejes discriminantes.

En el caso general de un analisis discriminante con G grupos (G > 2), el numero maximo
de ejes discriminantes que se pueden obtener viene dado por min(G -1, k). Por tanto,
puede obtenerse hasta G -1 ejes discriminantes, si el numero de variables explicativas k
es mayor que G -1, hecho que suele ser siempre cierto, pues en las aplicaciones practicas
el numero de variables explicativas suele ser grande.

El resto de los ejes discriminantes vendran dados por los vectores propios asociados a los
valores propios de la matriz W'F ordenados de mayor a menor. Asi, el segundo eje

discriminante tendra menos poder discriminante que el primero, pero mas que cualquiera
de los restantes.

Como la matriz W'F no es simétrica, los ejes discriminantes no seran en general
ortogonales.

En el caso de andlisis discriminante con dos grupos, los coeficientes (u,, u,,---,u,)
normalizados correspondientes a las coordenadas del vector propio unitario asociado al
mayor valor propio de la matriz W'F obtenidos en el proceso de maximizacién, pueden

contemplarse como un conjunto de cosenos directores que definen la situacion del eje
discriminante.



Las puntuaciones discriminantes son pues los valore que se obtienen al dar valores a
X, X,, -+, X, en la ecuacion:

D=u, X, +u, X, + - +u X

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.

Los centros de gravedad o centroides (vector de medias) son los estadisticos basicos
que resumen la informacion sobre los grupos.
Los centroides de los Grupos | y Il seran:

)_(1I >_(1,II
X, = X:ZYI X, = X:Z”
_)_<k,l_ _)_(k,ll_
I:_)I=u‘1)_(1l+"'12>_(2,I+ +uk)_(kl
Por tanto, para los Grupos | y Il se obtiene:
DII =u1 X1,II + u2 X2,II + + uk xk,ll

El punto de corte discriminante Ces: C =¥
D,<C > Seclasificaalindividuoi enel Grupo |
El criterio para clasificar al

individuo i-ésimo es el siguiente: -~ o .
D,>C > Seclasificaalindividuoi en el Grupo I

En general, cuando se aplica el analisis discriminante se le resta el valor de C a la funcion
discriminante, que vendra dada por:

D-C=u X, +u, X, + .- +u X -C
En este ultimo caso,

D.-C<0  Seclasificaalindividuoi enel Grupo |
El criterio para clasificar al

individuo i-ésimo es el siguiente: - o )
D,.-C>0 — Seclasificaalindividuoi en el Grupo I

Existe una forma alternativa que consiste en construir funciones discriminantes para cada
grupo. Estas funciones, a las que se denominan F, y F, tienen la siguiente estructura:

FI =4, X1 +4, Xz + o+ Xk _C/
funciones discriminantes lineales de Fisher
Fu =4, X1 +4a,, Xz + o+ Xk - C//



Cuando se utilizan estas funciones, se clasifica un individuo en el grupo para el que la
funcion F. sea mayor. Este tipo de funciones clasificadoras tienen la ventaja de que se

generalizan facilmente al caso de que existan mas de dos grupos y vienen recogidas en la
mayoria del software estadistico.

Haciendo:

Fo—F=(@,-a,)X+(@,-a,)X,+ - +(a, - a,)X -(C,-C))=
=u X, +u,X,+ .- +uy X -C =D-C

se pueden obtener los coeficientes (u,,u,,---,u,).

Existen otros criterios de clasificacion, entre los que destacan el analisis de la regresion y la
distancia de Mahalanobis.

ANALISIS DE REGRESION: La relacion entre el analisis de la regresion y el analisis
discriminante con dos grupos es muy estrecha. Si se realiza un ajuste por minimos
cuadrados, tomando como variable dependiente la variable dependiente que define la
pertenencia a uno u otro grupo y como variables explicativas a las variables clasificadoras,
se obtienen unos coeficientes que guardan una estricta proporcionalidad con la funcién
discriminante de Fisher.

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

DISTANCIA DE MAHALANOBIS: Es una generalizacién de la distancia euclidea que tiene
en cuenta la matriz de covarianzas intra-grupos.

El cuadrado de la distancia de Mahalanobis DMfJ. entre los puntos /i y j en un espacio de p
dimensiones, siendo V,, la matriz de covarianzas intra-grupos, viene definida por:

2 -1
DMi,j = (x; -xj)' Vo (X, 'xj)
donde los vectores x; y X; representan dos puntos en el espacio p-dimensional.

La distancia euclidea es un caso particular de la distancia de Mahalanobis, donde V,, = I.

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 la inversa de la matriz de covarianzas intra-grupos.

p
La distancia euclidea sera: df; = (x,-x;)' I (X, -X;) = D (X;, = X;,)°
h=1

Con el criterio de la distancia de Mahalanobis se calculan para el punto J, las dos distancias
siguientes:



DMfI = (xi - X, )' V\;v1 (xi 'x|)

Dan =(x,-x,) V\;: (x;-x,)

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

Sefialar que la distancia de Mahalanobis se calcula en el espacio de las variables
originales, mientras que en el criterio de Fisher se sintetizan todas las variables en la
funcién discriminante, que es la utilizada para realizar la clasificacion.

Para aclarar las posibilidades de aplicacion del andlisis discriminante, con los conceptos
expuestos hasta el momento, se presenta un caso relativo al area financiera.

PRACTICO EN EL BANCO FUENTERREBOLLO

Cuando el banco concede un préstamo personal a un cliente se enfrenta a la posibilidad de que sea
reintegrado o de que no lo sea. En caso de no ser reintegrado sera clasificado como fallido. En esta
linea, se pueden considerar dos grupos de clientes: cumplidores y fallidos.

Como es evidente, si el banco conociera de antemano que una persona va a resultar fallida no le
concederia el préstamo. No obstante, puede utilizar la informacién existente en el banco sobre
préstamos concedidos en el pasado en la concesién de préstamos futuros de forma que se evite o,
al menos se reduzca la concesidn de préstamos que después puedan resultar fallidos.

Generalmente, en los archivos del banco existe informacidn de las caracteristicas de las personas a
las que se ha concedido un préstamo, ya que el cliente, cuando realiza una solicitud de préstamo,
debe facilitar informacion acerca de ingresos, edad, sexo, situacion familiar, antigiiedad en el puesto
de trabajo, régimen de tenencia de la vivienda, etc.

Es muy probable que los clientes cumplidores tengan unas caracteristicas distintas de 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 la
clasificacidn sea adecuada, para determinar si se conceden o no los préstamos a futuros solicitantes
(finalidad predictiva).

El Banco de Fuenterrebollo tiene informacidn acerca de 16 clientes a los que se les concedidé un
préstamo por un importe de 100.000 euros a cada uno de los clientes. Pasados 5 anos desde la
concesion de los préstamos, el 50% de los clientes fueron clasificados como fallidos por no haber
reintegrado su préstamo. En el momento de la solicitud, el Banco disponia de la informacion que
muestra la tabla adjunta (en 10.000 euros).

© En la actualidad, el director del banco tiene otras dos nuevas solicitudes. El primer solicitante
dispone de un patrimonio neto de 10,1 (en diez mil euros) con unas deudas pendientes de 6,8 (en
diez mil euros). Para el segundo solicitante los valores de estas variables son 9,7 en patrimonio neto
y 2,2 en deudas pendientes. ¢ COmo debera reaccionar el director del banco, con la informacion que
tiene recogida?

El director con la informacidn recogida sobre las variables patrimonio neto y deudas pendientes
trata de construir una funcion discriminante que clasifique con los menos errores posibles a los
clientes en dos grupos (fallidos y no fallidos).



Si obtiene buenos resultados en esta clasificacién, en un paso posterior utilizara la funcién
discriminante para determinar si concede los préstamos.

Fallidos No Fallidos
. Patrimonio Deuda . Patrimonio Deuda
Cliente . Cliente .
neto pendiente neto pendiente

1 1,3 4,1 9 5,2 1,0

2 3,7 6,9 10 9,8 4,2

3 5,0 3 11 9,0 4,8

4 5,9 6,5 12 12,0 2,0

5 7,1 5,4 13 6,3 5,2

6 4,0 2,7 14 8,7 1,1

7 7,9 7,6 15 11,1 4,1

8 5,1 3,8 16 9,9 1,6

Total 40 40 Total 72 24
Media 5 5 Media 9 3

= Utiizando el patrimonio neto de los clientes como variable clasificadora, denominandola X; . El
grupo de clientes fallidos (1), mientras que el grupo de clientes no fallidos (II).

Las medias muestrales de los dos grupos son: X, =5 , X, =9

Xy, + Yl,n _5+9
2 2

7

El punto de interseccion de las dos funciones: C, =

El punto de corte C, se utilizard para clasificar a los clientes que se les ha concedido el préstamo. Si
el patrimonio neto es menor que 7 (en diez mil euros) se clasifica al cliente como fallido (1),
mientras que se clasifica como no fallido (/) si el patrimonio neto es mayor que esa cifra.

Con este criterio, se refleja el porcentaje de clasificaciones correctas e incorrectas en cada grupo.

Clasificacion por Patrimonio neto

Situacion real Fallidos No Fallidos Total
Fallidos 6 (75%) 2 (25%) 8 (100%)
No Fallidos 2 (25%) 6 (75%) 8 (100%)

Del total de 16 clientes se ha clasificado correctamente a 12, lo que equivale a un 75% del total. En
concreto, se ha clasificado incorrectamente como fallidos a los clientes 5y 7. Por el contrario, se
han clasificado errdneamente como no fallidos a los clientes 9y 13.

= Se utiliza la variable deudas pendientes como variable clasificadora, a la que se designa por X,,

para ver si se obtienen o no mejores resultados que con X,

Las medias muestrales de los dos grupos son: X,, =5 , X, ,=3

Xy + yz,n _5+3
2 2

El punto de interseccidn de las dos funciones: C, = 4



Si las deudas pendientes son mayores que 4 (en diez mil euros) se clasifica al cliente como
fallido (1), mientras que se clasifica como no fallido (Il) si las deudas pendientes son menores que

esa cifra.
Clasificacion por Deudas pendientes
Situacion real Fallidos No Fallidos Total
Fallidos 5 (62,5%) 3 (37,5%) 8 (100%)
No Fallidos 4 (50%) 4 (50%) 8 (100%)

Del total de 16 clientes se ha clasificado correctamente a 9, lo que equivale a un 56,25% del total.
En concreto, se ha clasificado incorrectamente como fallidos a los clientes 3, 6y 8. Por el contrario,
se han clasificado erréneamente como no fallidos a los clientes 10, 11, 13y 15.

Los resultados obtenidos con esta segunda variable clasificadora son peores, ya que se clasifican
correctamente al 56,25% de los clientes.

Se han utilizado las dos variables clasificadoras de forma separada. Cabe preguntarse si se puede
mejorar el porcentaje de clientes clasificados correctamente si se utilizan las dos variables
clasificadoras de forma conjunta.

Para calcular la funcion discriminante de Fisher se utilizan las variables explicativas patrimonio neto
y deudas pendientes. Los centros de gravedad o centroides de los dos grupos son:

—_XI,I_S —_Yl,ll_9
X, = X = X, = X =
2,1 5 2,01 3
La funcion de clasificacidn lineal que se obtiene aplicando el método de Fisher:
D=1,036x X; — 0,932x X,
Sustituyendo en la funcién anterior X, y X, por las medias X,, y X,, del grupo |, se obtiene:
D,=1,036x X,, — 0,932x X,, =1,036x 5 — 0,932x 5=0,52

Procediendo de forma andloga en el grupo Il, se obtiene:

D,=1,036xX,, — 0,932x X, , =1,036x9 — 0,932x 3=6,528

D,+D, 0,52+6,528
2

El punto de corte discriminante: C= =3,524

La funcidn discriminante de Fisher es:
D-C=1,036xX, - 0,932x X, - 3,524

En el siguiente cuadro se ha aplicado la funcién discriminante a cada uno de los clientes del Banco
Fuenterrebollo. La puntuacién obtenida por cada cliente aparece en la penultima columna. Todos
los clientes que obtengan puntuacién negativa son asignados al grupo I, mientras que los que tienen
puntuacion positiva se asignan al grupo Il.



Sustituyendo los valores de patrimonio neto y deudas pendientes se obtienen los valores de la tabla:

] Grupo Patrimonio Deuda Puntuacién .
Cliente pertenencia | Neto (X;) | Pendiente (X,)  Discriminante (D) Clasificado
1 I 1,3 4,1 -5,9984 I
2 I 3,7 6,9 -6,1216 I
3 I 5 3 -1,14 I
4 I 5,9 6,5 -3,4696 I
5 I 7,1 5,4 -1,2012 I
6 I 4 2,7 -1,8964 I
7 I 7,9 7,6 -2,4228 I
8 I 51 3,8 -1,782 |
9 I 5,2 1 0,9312 I
10 I 9,8 4,2 2,7144 I
11 I 9 4,8 1,3264 I
12 I 12 2 7,044 ]
13 I 6,3 5,2 -1,8436 I
14 I 8,7 1,1 4,464 ]l
15 I 11,1 4,1 4,1544 I
16 Il 9,9 1,6 5,2412 I
Resultados de la clasificacion
Grupo de pe.rtenenaa Total
pronosticado
Fallido I Il
Original  Recuento 1 8 0 8
2 1 7 8
% 1 100 0 100
2 12,5 (1/8) 87,5 (7/8) 100

Clasificados correctamente el 93,8% (15/16) de los casos agrupados originales

Comparando el grupo real de pertenencia y el grupo asignado se observa que solamente el cliente
13 estd mal clasificado.

Con las dos nuevas solicitudes que tiene que analizar el director del Banco:
12 solicitante: D - C=1,036x X, - 0,932x X, - 3,524 =1,036x 10,1 - 0,932x 6,8 - 3,524 = 0,602
22 solicitante: D - C=1,036x X, - 0,932x X, - 3,524 =1,036x 9,7 - 0,932x 2,2 - 3,524 = 4,4748

Como la clasificacidn es positiva en ambos casos, se clasifican los dos solicitantes en el grupo de los
no fallidos, denotando que el segundo solicitante tiene una puntuacién discriminante mucho mas
elevada.



SPSS Pararealizar el analisis discriminante, se elige Analizar/Clasificar/Discriminante

idif banco-fuenterrebollo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S

Archivo  Edicion  Wer Datos  Transformar  analizar  Graficos  Utlidades  Wentana 7
E & O mh ACEFEBELER % @
a4 Yisible: 4 de 4 variable
Cliente | Préstamo | Patrirmonio_Meto | Deuda Pendiente | var | var var | var | war | yar | W
1 1 1 13 41 : B T T e— _‘ij
2l 2 [ 1 | 37 9 E:I [x
3 3 1 5.0 3.0 & Clente [ Variable de agrupacidn: _
4 4 1 59 BA | Préstamall 2)
i 7 1 74 7B Independientes: _
] ] 1 5.1 38 & Patimanio_Neto
9 9 2 52 10 \:\ & Deuda_Pendents
10 10 2 3.8 42 -
11 11 2 an 458 ) Introducir independientes juntas
Cl 12 2 120 20 () Usar método de inclusidn por pasos
13 13 2 6.3 52 Wariable de selecoidn:
14 14 2 g7 11 [
5 15 | 2 | i 41
16 16 2 99 16 e s
= ! ! [ Clasificar... ] [ Guardar... ]
18 v
4+ \Vista de datos £ ‘ista de variables / | |
SP35 El procesador esta preparado

Como variable de agrupacion se elige a la variable dependiente Préstamo. En el botdn Definir rango
es necesario especificar cuales son los valores Minimo y Maximo de esta variable. Se introduce
Minimo: 1y Mdximo: 2.

Las otras dos variables: X;=Patrimonio_ Neto y X, = Deuda_Pendiente, se eligen como variables
independientes, cuyos valores se utilizan para construir la funcion discriminante.

SPSS ofrece activados los botones: Estadisticos, Clasificar y Guardar. El botdn Método sélo se activa
si previamente se ha elegido Introducir las variables con un Método por pasos.

En la salida del Visor aparecen los coeficientes de la funcion de clasificacion de Fisher:

Coeficientes de la funcidn de clasificacion Prestamo
: : Coeficientes
PAré=tamo Fallidos | No Fallidos

Fallidos Mo Fallidos PHiril’I’IDI’IiD_NEtD ﬂ,??? 1,313 1,[’36
Patimonio Heto 777 1813 Deuda Pendiente 1,296 0,364 -0,932
Deuda_Pendierte 1,206 4 (Constante) 5,876 | 9,396 -3,52
[Constante’) -5 876 -9,396
Funciones disciminantes lineales de Fisher u, =1,036 u, =-0,932 C=-3,524

Para obtener los coeficientes u,, U, se recurre a las funciones discriminantes de Fisher:
Fi—F = (a//,1 - a/,1)x1 + (a//,z - a/,z)Xz - (G, -C)=u X +u,X,-C =D-C

con lo que restando a los coeficientes de la segunda columna (No Fallidos) los de la primera
columna (Fallidos) se obtienen los coeficientes de la funcién D—C.

La funcién de clasificacion lineal de Fisher:  D=1,036x X; — 0,932x X,

La funcion discriminante de Fisher: D - C=1,036x X, - 0,932x X, - 3,524
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Aparecen otros estadisticos de caracter descriptivos relacionados con la funcién discriminante.

= Coeficientes de las funciones candnicas discriminantes no tipificados

Coeficientes de las funciones candnicas discriminantes

Funcidn
1
Patrimaonio_Meto 422
Deuda_Pendiente -,280
(Constante) -1,437
Coeficientes no tipificados

Los coeficientes de esta funcién son estrictamente proporcionales a los coeficientes de la funcion
discriminante (u1 =1,036,u, = -0,932). El factor de proporcionalidad es 0,4074. Estos coeficientes

no estandarizados se obtienen utilizando la regla de normalizacién u'Wu

Variabilidad entre - grupos _ u'Fu
Variabilidad intra - grupos u'Wu

Se toma como norma el denominador de maximizar A\ =

Asi pues, la norma es la variacion intra-grupos.

= Enla matriz de la estructura se puede conocer cudles son las variables que tienen mayor poder
discriminante en orden a clasificar a un individuo en uno de los grupos.

Matriz de estructura

Funcidn

1
Patrirmonio_Meto 748
Deuda_FPendiente - 462

Correlaciones intra-grupo comhbinadas entre
las variables discriminantes v las funciones
discriminantes candnicas tipificadas
Variables ordenadas por el tamafio de 1
correlacidn con la funcidn.

Una forma de medir ese poder discriminante es calculando el coeficiente de correlacion entre cada
una de las variables y la funcion discriminante. Las comparaciones deben realizarse siempre
tomando las correlaciones en valor absoluto.

La correlacion de la funcion discriminante con la variable Patrimonio_Neto (0,748) es mayor en valor
absoluto que con la variable Deuda_Pendiente (0,452).

= El cuadro muestra los coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes candnicas.

Coeficientes estandarizados de |as
funciones discriminantes canonicas

Funcian
1
Patrimonio_Meto el
Deuda_Pendiente - Gigh
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Estos coeficientes se obtienen cuando se tipifican cada una de las variables clasificadoras, para que
tengan media 0 y desviacidn tipica 1. De esta forma se evitan los problemas de escala que pudieran
existir entre las variables.

La magnitud de los coeficientes estandarizados es un indicador de la importancia que tiene cada
variable en el cdlculo de la funcién discriminante.

Asi la variable Patrimonio_Neto tiene una influencia mucho mayor que la variable
Deuda_Pendiente, asi un 35% superior.

Analisis discriminante: Guardar

[¥]'Gupo de pertenencia pronosticadd

Puntuaciones dizcriminantes
. . Cancelar
[] Probabilidades de pertenencia al grupo

Pulsando el botdon Guardar... Apuda

Exportar informacian del modelo a un archivo kL

Examinar. ..

El Grupo de pertenencia pronosticado crea una variable categérica con cddigos 1, 2, ..., que indican
el grupo en que ha sido clasificado cada caso (grupo pronosticado).

Las Puntuaciones discriminantes crea tantas variables como funciones discriminantes se hayan
estimado. Cada variable contiene las puntuaciones discriminantes de cada funcion. Las variables se
crean en el orden en que han sido extraidas las funciones, es decir, en el orden definido por el
tamario de los autovalores. Las puntuaciones discriminantes no se ven afectadas por las selecciones
realizadas en el proceso de clasificacién.

En el caso del Banco de Fuenterrebollo en el Editor aparece la variable categérica Dis_1
con cédigo ( 1, 2) indicando el grupo en que ha sido asignado el cliente. Asi como la variable Dis1_1
con las puntuaciones discriminantes de la funcién Dis_1.

vaf *banco-fuenterrebollo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS |Z]|E|EI

Archiva  Edicidn  Yer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utiidades  Ventana 2
EHS I e mh A FEHEHER % @
14 : Wisible:
Préstamo | Patrimonio_Meto | Deuda Pendiente | Dis 1| Dis1 1 @
1 1 13 41 1 -2 44623
2 1 37 B9 1 -2 49687
5 1 50 30 1 - 46476
4 1 549 65 1 -1,41530
5 1 71 a4 1 - 49006
B 1 40 27 1 - 77319
7 1 749 7B 1 - 98856
&} 1 51 3B 1 - 72669
9 2 52 10 2 Ja018
10 2 95 42 2 1,10633
11 2 an 48 2 4081
12 2 12,0 20 2 287290
5] 2 63 a2 1 -75201
14 2 8.7 1.1 2 182083
5 2 1.1 41 2 169419
16 2 94 16 2 2137786
— I ] ] |
< \Vista de datos 4 Vista de variables / I
SPSS El proce:
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Las puntuaciones discriminantes Disl_1 se expresan atendiendo a los coeficientes no tipificados de
las funciones candnicas discriminantes: u, = 0,422, u, =-0,380,C =-1,437

D-C=0,422xX, - 0,380x X, - 1,437

Con las dos nuevas solicitudes que tiene que analizar el director del Banco:
12 solicitante: D - C=0,422x X, - 0,380x X, - 1,437 = 0,422x 10,1 - 0,380x 6,8 - 1,437 = 0,2451
22 solicitante: D - C=0,422x X, - 0,380x X, - 1,437 = 0,422x 9,7 - 0,380x 2,2 - 1,437 = 1,8251

Como la clasificacion es positiva en ambos casos, se clasifican los dos solicitantes en el grupo de los
no fallidos, denotando que el segundo solicitante tiene una puntuacién discriminante mucho mas
elevada.

INFERENCIA Y CALCULO DE PROBABILIDADES EN EL ANALISIS
DISCRIMINANTE (2 GRUPOS)

Fisher realiz6 la obtencion de la funcion discriminante aplicando un enfoque puramente
descriptivo, como se ha analizado en pasos anteriores.

Si con el analisis discriminante se desea ir mas lejos de la mera clasificacion se requiere la
formulacién previa de hipotesis estadisticas. Formulando estas hipétesis se pueden abordar
algunos temas de caracter inferencial y otros relativos al modelo poblacional.

Los temas de caracter inferencial se refieren a diversos contrastes de significacién sobre el
modelo, asi como contrastes utilizados en el proceso de seleccion de variables cuando el
numero de éstas es muy grande y no se conocen a priori las variables que son relevantes
en el analisis.

De otra parte, el calculo de probabilidades de pertenencia a un grupo requiere que
previamente se hay postulado algun modelo probabilistico de la poblacién.

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

Hipotesis estadisticas sobre la poblacién:

e Hipotesis de homoscedasticidad: La matriz de covarianzas de todos los grupos es
constante igual a X.

e Hipdtesis de normalidad: Cada uno de los grupos tiene una distribucion normal
multivariante, es decir, x, ~N(pg, Z)
Hipotesis sobre el proceso de obtenciéon de la muestra:

Se supone que se ha extraido una muestra aleatoria multivariante independiente en cada
uno de los G grupos.

Bajo las hipotesis sefialadas, la funcion discriminante obtenida por Fisher es 6ptima. No
obstante, la hipotesis de que las variables clasificadoras sigan una distribuciéon normal no
seria razonable para variables categoricas (utilizadas frecuentemente en el analisis
discriminante como variables clasificadoras). Conviene sefialar que, cuando se utilizan
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variables de este tipo, la funcion discriminante lineal de Fisher no tiene el caracter de
optima.

Considerando las hipétesis anteriores, se examinan los contrastes de significacion del
modelo, el problema de seleccion de variables y el calculo de probabilidades de pertenencia
a una poblacion.

Contrastes de significacion y evaluacién de la bondad del 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) ¢Se cumple la hipotesis de homoscedasticidad del modelo?
(b) ¢Se cumple la hipdtesis de normalidad?

(c) ¢Difieren significativamente las medias poblacionales de los dos grupos?

La justificacion de las primeras cuestiones ya se conoce de la teoria de modelos. El
analisis de normalidad en el caso multivariante se suele realizar variable a variable, dada la
complejidad de hacerlo conjuntamente. Para el contraste de homoscedasticidad se puede
utilizar el estadistico de Barlett-Box.

La respuesta que se dé a la cuestion (c) es crucial para la justificacion del analisis
discriminante. En el caso de que la respuesta fuera negativa careceria de interés continuar
con el analisis discriminante, ya que significaria que las variables introducidas como
variables clasificadoras no tienen una capacidad discriminante significativa.

Hotpy =1,

La hipotesis nula y alternativa para dar respuesta a la cuestion (c) son: {H
1= My # Ly

El contraste de la hipdtesis nula se puede realizar especificamente mediante el estadistico

T? de Hotelling. Existen otros estadisticos que se pueden emplear, disefiados para el caso
general de G grupos, tales como el estadistico Ra de Rao o el estadistico V de Barlett.
Estos ultimos estadisticos estan construidos a partir de la A de Wilks.

En el caso de que se rechace la hipotesis nula se puede aplicar el analisis univariante de la
varianza para contrastar la hipotesis de igualdad de medias para cada una de las variables
clasificadoras por separado.

Como medida de evaluacién de la bondad de ajuste se utiliza el coeficiente eta cuadrado
(n?), que es el coeficiente de determinacion obtenido al realizar la regresién entre la
variable dicotémica, que indica la pertenencia al grupo, y las puntuaciones discriminantes.

A la raiz cuadrada de este coeficiente se le denomina correlacion canénica. Una expresion
alternativa de la correlacion canoénica es:

A
1 1+ A
donde A es precisamente el valor de la ratio que se obtiene al maximizar A = u\l/:Vu
u'Wu

Desde un punto de vista matematico A es una raiz caracteristica.

14



COMPARACION DE GRUPOS

A parir de las pruebas de Box y Lambda se puede aplicar el analisis discriminante al
conjunto de datos, ya que hay diferencias entre cada grupo.

La Prueba de Lambda de Wilks compara las varianzas entre si, mientas que la Prueba
de Box compara la igualdad de las covarianzas.

La prueba de Box sobre la igualdad de las matrices de covarianzas, como se indica en el
pie de la tabla de resultados, contrasta la hipétesis nula de que las matrices de
covarianzas poblacionales son iguales, es decir:

» Prueba de igualdad de las medias de los grupos (Prueba de Box):

Sig. (p-valor) < 0,05 + Las covarianzas son distintas +— Se aplica analisis
discriminante.

Sig. (p-valor) > 0,05 +— Las covarianzas son iguales +— No aplicable analisis
discriminante.

En el andlisis discriminante es importante (aunque no necesario) que las matrices de
covarianzas poblacionales sean distintas.

* Prueba de igualdad de las medias de los grupos (Lambda de Wilks):

Sig. (p-valor) < 0,05 +— Las varianzas son distintas +— Se aplica analisis
discriminante.

Sig. (p-valor) > 0,05 +— Las varianzas son iguales +— No aplicable analisis
discriminante.

Desde el punto de vista practico, la comparacién de grupos (tanto la Prueba de Box
como la de Wilks) solo se utiliza para saber si se puede realizar el analisis discriminante
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Contrastes de significacion

Analisis de préstamos fallidos en el Banco Fuenterrebollo

Se selecciona Usar método de inclusion por pasos, con lo que se activa el botén Método...

vaf banco-fuenterrebollo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPS5

Archivo  Edicidn  Wer Datos  Transformar | Analizar Gréficos  Utlidades  Yentana @
g Informes 3
E R & B
5 Estadisticos descriptivos 4
12 : Patrimonio_Neta 12 Tablas 3 Yisible: B de B variat
Cliente | Préstamo | pany  Comparar medias P4 Dis1 | Diz1 1 | var | var | var | =
1 1 1 Modelo lineal general 4 1 3 44573 =
3 3 1 ] Maodelos lineales generalizadas »
3 3 ] Modelos mixtos 3 fiscrin | |
Carrelaciones 3 ) . .
4 4 1 Regresicn » bie I\ﬁal[able de agrupacian:
5 5 1 Loglineal » Do pronosticado pef Ij | Préstama(l 2)
B 5} 1 Conglomerado en dos fases. . g i
I 7 1 Reduccidn de datos 3 Conglomerada de K medias. .. Restablecer
a a3 1 Escalas b Conglomerados jerarguicos... ertes:
g g 2 Pruebas no paramétricas r i onio Meto el
rbol... -
Series b | ’ ;
10 10 2 =ries .empc.-ra == Discriminante. .. a_Pendiente
1 T 3 Supervivencia 4 |
Respuesta miltipls 4 - e
Introd d dient L

12 12 2 I: Andlisis de valores perdidos. .. T uc’:|r o epe-n |en.|'33 s

13 13 2 Muestras complejas , (®) Usar métoda de inclusidn por pasos

14 14 2 Control de calidad 4 ‘Variable de seleccidn:

15 15 2 Curva COR... E | |

16 16 2 949

17 i 7 -

= [Estadlsncos...] [ i Etodo... l [ Clasificar... ] [ Guardar... ]

19 v
4+ \Vista de datos £ vista de variables [/ | < | 3|
criminante procesadar estd preparado

Discrirninant: SPSS El i L& d

Pulsando el botén Estadisticos...

Analisis discriminante: Estadisticos

Dezcrptivioz I atrices

[] Comrelacion intra-grupos

ANOVAE univanadosz Covarianza intra-grupos
t de Box Covarianza de grupos separados
Coeficientes de la funcion Leteeesr e
D& Fisher
No tipificados [ Continuar ] [ Cancelar l [ Apuda ]
DESCRIPTIVOS:

Se abre un cuadro dividido en tres grandes
areas: Descriptivos, Coeficientes de la funcién y
Matrices.

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 funcidn de clasificacién bajo Normalidad

No tipificados: Coeficientes de la funcion discriminante candnica de Fisher 'centrados'
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MATRICES:

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

SRR DR (<X
S, = . i=1 i=1 . k=12
SRR (xR (R
L i=1 i=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, +(n, -1)S,
n,+n,-2

S

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

COMPROBACION SUPUESTOS PARAMETRICOS: La funciodn 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.

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 distribuirdn como una normal multivariante.

La segunda 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 hipétesis nula que las
matrices de covarianzas son iguales. Se basa en el célculo 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 hipdtesis nula).

Pulsando el boton Método...

Analisis discriminante: Metodo de inclusion por pasos

Métada Criterios
(O] il (®) Usar valor de F

() Warianza no explicada Ertrada;  |3.84 Salida:  |2.71
() Distancia de M shalanobis
() Menor razdn F (O Usar probabilidad de F
O % deRap

Maoztrar
Besumen de los pasos [C1F para distancias por parsjas
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Lambda (A) de Wilks: Estadistico que mide el poder discriminante de un conjunto de variables

N
T e

[T a+

i=1

(0<A<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; )(2 de Barlett (tests sobre las diferencias de medias en ambos
grupos)

1+A,

discriminante de la i-ésima funcién discriminante, ya que es el porcentaje de la variacion total en
dicha funcién que es explicada por la diferencia entre los grupos, 0<CR, <1, cuanto mas cerca de 1

La i-ésima correlacion candnica viene dada por: CR, = mide, en términos relativos, el poder

esté su valor, mayor es la potencia discriminante de la i-ésima funcidén discriminante.

Pulsando el botdn Clasificar...

Analisis discriminante: Clasificacion

Probabilidades previas Isar matriz de covarianzas
(O} o () Intra-grupos
() Calcular seqin tamafios de grupos () Grupos separados
Mostrar Graficos
Resultado: para cada caso ngpgg combinadaos

[ Limit. cazos a primeras: [ Giupos separados
Tabla de rezumen [ t4apa termitorial

Clazifizacion dejando uno fuera

Reemplazar loz walores perdidos con la media

Una opcidn interesante es la de Reemplazar los valores perdidos con la media. En mas de una
investigacion, por algin motivo en la base de datos hay valores perdidos, y para que estos no
afecten los resultados finales, existe ésta opcion de reemplazo, que se recomienda utilizar.

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 grafico,
junto con sus centroides. Como soélo hay una funcidon 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 sélo los 8
del grupo 2.

Mapa territorial: Con una Unica funcién discriminante no lo hace.
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El Visor de resultados de SPSS muestra:

Prusbasz de igualdad de |a= medias de los grupos

Lambda de Wilks F gl gl Zig.
Patrimonio_Meto A10 13 433 1 14 03
Deuda_Pendients 0 4410 1 14 ik

En los contrastes de igualdad de medias se observa que en ambos casos se rechaza la hipdtesis nula
al ser p_valor < 0,05, es decir, los dos grupos en media son diferentes.

Matrices irtra-grupo combinadad

Patrimonio_Meto

Deuda_Pendiente

Cowvananza

Patrimonio_Meto
Deuda_Pendients

o, 7hid
1.001

1.0
3,254

a. La matriz de cowvananzas tiene 14 grados de libertad

.. ) 4,764 1,001
matriz intra-grupos combinada:
1,001 3,259

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.

Mztrices de covarianzad

Préstamo Patrimonio_Meto Deuda_Pendiente

Fallida= Patrimonio_Meto 4,249 1,824
Deuda_Pendiente 1,824 3474

Mo Fallidos  Patrimonio_Meto 5,240 AT
Deuda_Pendiente A77 3,043

Total Patrimonio_Meto 8,713 -1,1849
Deuda_Pendiente -1,1949 4,102

a. La matriz de cowvananzas total presenta 15 grados de libertad.

La salida de la matriz de covarianzas proporciona:

1

4,289 1,824 S
" 72 10,177 3,043 "1-1,199 4,108

5,240 0,177 [8713 -1,199
1,824 3,474 T Towl

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

(n,-1)S, +(n,-1)S, 7 [4,289 1,824} 7 [5,240 o,177}

n, +n, -2 14 (1,824 3,474| 14|0,177 3,043

4,764 1,001
1,001 3,259
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Aparece después la Prueba de Box para el contraste de la hipdtesis nula de igualdad de las matrices
de varianzas-covarianzas poblacionales. Uno de los supuestos del andlisis discriminante es que todos
los grupos proceden de la misma poblacién y, mas concretamente, que las matrices de
varianzas-covarianzas poblacionales correspondientes a cada grupo son iguales entre si.

Logzritrno de los determinantes Resultados de |3 prusba
Préstama Fanga Logaritmio del detarminante hd de Box 851
Fallidos 2 2448 F Ao i
Mo Fallidos 2 2,767 ) 3
Intra-grupos combinada i 2 676 glz 35220,000
Loz ranges v logartmos naturales de los determinantes impresos son Sig. H4d
los de las matrices de covaranzas de los grupos. Contrasta 13 hipdtesis nula de que las matrices

de cowvaranzas poblacionales son iguales.

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

=1

Donde S es la matriz de varianzas-covarianzas combinada, S, es la matriz de varianzas-covarianzas

del grupo j-ésimo, n es el numero total de casos y g el numero 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 pequeias 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.

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,
dado que 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). Se rechaza la hipédtesis nula
H,: 2, =2, con un Sig. (p-valor) pequefio.

A continuacidn aparecen los resultados del anélisis discriminante (estadisticos por pasos):

Variables introduci dasfexclui da&ted

Lambda de Wilks
F exacta
Pasa Intraducidas Estadi stica gl glz gls Estadi stico gl gz Sig.
1 Patrimonio_Meto A10 1 1 14,000 13,432 i 14,000 Filik]
2 Deuda_Pendiente 368 s 1 14,000 11,151 s 13,000 oz

En cada paso s= introduce |3 wvarable que minimiza 13 lambda de Wilks global.
a. B nimero maximo de pasos es 4.
b. La F parcial minima para entrar es 3.84.
c. La F parcial maxima para zalir ez 2.71

d. B nivel de F, la tolerancia o &l %M son insuficientes para continuar los calculas.

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

Fazo Tolerancia | F para salir Lambda de Wilks

1 Patrirmonio_keto 1,000 13,433

2 Patrimuonio_Meto 434 13,136 740
Deuda_Fendiente 935 016 A10

El estadistico Lambda (A) de Wilks mide el poder discriminante de un conjunto de variables,
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.

Wariables o incluidas en el andlisis

Pazo Talerancia Tolerancia min. F para entrar Lambda de Wiilk=
1] Patrimonio_Meto 1,000 1,000 13,433 S10

Deuda_Pendients 1,000 1,000 4,910 Jd0
1 Deuda_Pendients 35 35 5,016 1

Larnbda de Wilks
F exacta

Pazo | Himero de varablez | Lambda gl glz ql3 Estadi stico gl qlz Sig.
1 1 A0 1 1 14 13,433 1 14,000 L0
2 i JAES i 1 14 11,151 2 13,000 ooz

En el Resumen de las funciones candnicas discriminantes, aparece en primer lugar el titulo de
autovalores con informacion relativa al contraste de significacidn global de igualdad de mediasy a
la medida de la bondad del ajuste.

atovalores
Funcion | Autowalor | % de wardanza | % acumulado Comelacion candnica
1 1 .T"1Eia 00,0 00,0 ah

a. Se han empleado las 1 pimeras funciones disciminantes candnicas en el andlisis.

Como hay g =2 gruposy k =2 variables, sélo hay g =min(k,g-1)=1 funcion discriminante, o
equivalentemente, la matriz V* F tiene rango g =min(k,g-1)=1 y sélo hay un autovalor distinto
de cero, A=1,716, que es el que aparece en la tabla.

Variabilidad entre - grupos _ u'Fu

en 1,716
u'Wu

El valor caracteristico A (autovalor) que maximiza A = — -
Variabilidad intra - grupos

El autovalor de una funcion se interpreta como la parte de variabilidad total de la nube de puntos
proyectada sobre el conjunto de todas las funciones atribuible a la funcion. Si su valor es grande, la
funcidn discriminard mucho.
A —
1+A

1,716
1+1,716

La correlacién candnica n= \/ =0,795
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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 funcidn discriminara
mucho.

A continuacién aparece el estadistico A (Lambda) de Wilks y el contraste realizado a partir del
mismo. El estadistico A se refiere a la funcidn discriminante.

Lambda de Wilks

Contraste de las funciones Lambda de Wilks Chi-zuadrada al Sig.
1 it 12,987 i ooz

Como se trata de una sola variable, se calcula como cociente de dos escalares. El resultado obtenido
SCR,

es el siguiente: A= =0,368

D

El estadistico 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.

1 1
1+A 1+1,716

También se puede obtener a partir de la relacion: A= =0,368

Cuanto mas cerca de 0 se encuentre A mayor es el poder discriminante de las variables
consideradas, y cuanto mas cerca de 1 menor es el poder discriminante.

El nivel de significacidn critico de Chi-cuadrado es 0,002, p —valor=0,002 < 0,05, lo que conduce a
rechazar la hipdtesis nula de igualdad entre los dos vectores de medias. Es decir, las dos variables de
forma global ejercen un efecto significativo, medido a través de la funcién discriminante, en la
separacion de los grupos.

Coeficientes estandarizados de las
funciones discriminantes candnicas

Funcian
1
Patrimaonio_Meto REEY
Deuda_FPendignte - B8E

Los coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes candnicas se obtienen cuando se
tipifican 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.

La magnitud de los coeficientes estandarizados es un indicador de la importancia que tiene cada
variable en el calculo de la funcién discriminante. Asi la variable Patrimonio_Neto tiene una
influencia mucho mayor que la variable Deuda_Pendiente, asi un 35% superior.
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Matriz de estructura

Funecion
1 Una forma de medir que variables tienen mayor
Patrimonio_Heto a2 poder discriminante, para clasificar a un individuo
Deuda_Pendiente - 452 en uno de los grupos (fallidos, cumplidores), es
Cormelaciones intra-grupo combinadas entre calcular el coeficiente de correlacidn entre cada
|las waniables dizcriminantes y las funciones una de las variables y la funcién discriminante.

dizcriminantes candnicas tipificadas
“arables ardenadas por el tamano de |3
commelacian con la funcian.

La correlacion 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 correlacion.

Coeficientes de las funciones candnicas discriminantes Coeficiertes de la funcion de clasificacian
Funcian Préstamo
1 Fallido= Mo Fallido=
Patrimonio_Meto A2 Patrimonio_Meta T7 1213
Deuda_Fendiente -, 380 Deuda_Pendiente 1,296 364
(Constante) -1,437 (Constante) -5 BT6 -9,396
Coeficientes no tipificados Funciones disciminantes lineales de Fisher

Los coeficientes de las funciones candnicas discriminantes son estrictamente proporcionales a los
coeficientes de la funcion discriminante lineal de Fisher (D-C): u, =1,036, u, =-0,932,C=-3,524

El factor de proporcionalidad es 0,4074, esto es, cada coeficiente es igual a 0,4074 multiplicado por
el coeficiente de la funcion discriminante lineal de Fisher. Estos coeficientes no estandarizados se

obtienen utilizando la regla de normalizacion u'Wu, norma del denominador:

_ Variabilidad entre - grupos _ u'Fu

" Variabilidad intra - grupos  u'Wu
Asi pues, la norma es la variacion intra-grupos.
La funcién discriminante de Fisher: D - C = 0,422x X, - 0,380x X, - 1,437
Si se guardan las Puntuaciones discriminates aparece como variable Dis1_1 en el Editor de datos

Recordar que los coeficientes discriminantes lineales de Fisher se obtenian restando a los
coeficientes de No Fallidos los coeficientes de Fallidos.

Préstamo o
Fallidos | No Fallidos GaefElentes
Patrimonio_MNeto 0,777 1,813 1,036
Deuda_Pendiente 1,296 0,364 -0,932
{Constante) 5,876 -9,396 -3,52

La funcion discriminante de Fisher: D - C=1,036x X, - 0,932x X, - 3,524
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SELECCION DE VARIABLES

En las aplicaciones de analisis discriminante se dispone frecuentemente de observaciones
de un numero relativamente elevado de puntuaciones discriminantes.

Aunque hasta ahora se ha considerado que se conocen a priori cuales son las variables
clasificadoras, en la practica, cuando el numero de variables es elevado, se impone aplicar
un método que permita clasificar las variables con mas capacidad discriminante entre un
conjunto de variables mas amplio.

El procedimiento mas utilizado es la seleccion paso a paso (stepwise). En el procedimiento,
en cada paso puede entrar, y también salir, una variable en el conjunto seleccionado,
dependiendo del valor que tenga el estadistico F correspondiente a la lambda de Wilks o,
en general, al estadistico que se utilice como criterio. Cuanto mayor sea el valor de la F,
mas significativa sera la variable para la que se calcula. Antes de comenzar la aplicacion es
necesario fijar un valor minimo F de entrada y un valor maximo F para salir.

Uso de la F: Una variable se introduce en el modelo si su valor de F es mayor que el valor
de entrada, y se elimina si su valor de F es menor que el valor de salida. La entrada debe
ser mayor que la salida y ambos valores deben ser positivos. Para introducir mas variables
en el modelo, se disminuye el valor de entrada. Para eliminar mas variables del modelo, se
eleva el valor de salida.

Uso de la probabilidad de F: Una variable se introduce en el modelo si el nivel de
significacion de su valor de F es menor que el valor de entrada, y se elimina si el nivel de
significaciéon de su valor de F es mayor que el valor de salida. La entrada debe ser menor
que la salida y ambos valores deben ser positivos. Para introducir mas variables en el
modelo, se eleva el valor de entrada. Para eliminar mas variables del modelo, se disminuye
el valor de salida.

El Resumen de los pasos muestra los estadisticos para todas las variables después de
cada paso.

F para distancias por parejas muestra una matriz de razones F por parejas para cada
pareja de grupos.

CALCULO DE PROBABILIDADES DE PERTENENCIA A UNA POBLACION

En muchas ocasiones es conveniente tener informacion complementaria a las puntuaciones
discriminantes. Con estas puntuaciones se puede clasificar a cada individuo, pero es
interesante disponer ademas de informacion sobre la probabilidad de su pertenencia a cada
grupo, ya que ello permitiria realizar analisis mas matizados, e incluir otras informaciones
tales como la informacion a priori o los costes que implica una clasificacion errénea.

Para realizar este tipo de calculos se suelen asumir las hipotesis x, € N(u, 2) siendo
2. = matriz covarianzas, pero considerando que se conocen los parametros poblacionales.

El calculo de probabilidades se va a realizar en el contexto de la teoria de la decision. Que
permite tener en cuenta tanto la probabilidad de pertenencia a un grupo como los costes de
una clasificacion erronea. La clasificacion de los individuos se va a realizar utilizando el
teorema de Bayes.

La aplicacion del teorema de Bayes permite el calculo de las probabilidades a posteriori a
partir de estas probabilidades a priori y de la informaciéon muestral contenida en las
puntuaciones discriminantes.
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Considerando 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[Prob(g/D)] es:

Prob(D/
Prob(g/D) = Ty x Prob(D/g)

G
> mx Prob(D/i)

i=1

En el segundo miembro aparecen las probabilidades a priori m, y las probabilidades
condicionadas Prob(D/g)

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

Dado que el denominador del segundo miembro del cociente es una constante, se utiliza de
forma equivalente la expresion:

Prob(g/D) « n,x Prob(D/g) donde o« es una proporcionalidad

La clasificacién de cada individuo se puede realizar mediante la comparacion a posteriori.

Asi, se asignara un individuo al grupo para el cual sea mayor su probabilidad a posteriori.
Aunque a partir de ahora solamente se tratara el caso de 2 grupos, se presenta el calculo
de probabilidades de forma que sea facilmente generalizada para G grupos.

El célculo de probabilidades se va a realizar bajo tres supuestos diferentes: (a) Calculo de
probabilidades sin informacioén a priori. (b) Calculo de probabilidades con informacion a
priori. (c) Calculo de probabilidades con informacion a priori y costes.

(a) Calculo de probabilidades sin informacion a priori

Se considera que no existe conocimiento previo de las probabilidades de pertenencia a un
grupo. Cuando no existe dicha informacién, se adopta el supuesto de que la probabilidad de
pertenencia a ambos grupos es la misma, es decir, se adopta el supuesto de que n, =, .
Esto implica que estas probabilidades a priori no afectan a los calculos de las
probabilidades a posteriori.

ng

F,

Prob(g/D)=—
e’ + e’

g=111
F=a,X+a,X,+ - +a,X - C,

F// =34 X1 + 3, X2 + o+ Xk - C//

Un individuo se clasifica en el grupo para el que la probabilidad Prob(g/D) sea mayor. Este
criterio implica que un individuo se clasificara en el grupo | si F, > F,.

Aplicando este criterio se llega a los mismos resultados que aplicando la funcion
discriminante de Fisher. Con lo que el punto de corte C que se habia definido:
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D, +D,

C= es aplicable con este nuevo enfoque.

Otro criterio diferente para minimizar la probabilidad de clasificacion correcta, denominando
Prob(l/11) a la probabilidad de clasificar a un individuo en la poblacién I perteneciendo

realmente a la poblacién I/ 'y Prob(ll/1) a la probabilidad de clasificar a un individuo en la
poblacion /I perteneciendo a la poblacion /.

La probabilidad total de clasificacion erronea es igual: Prob(l/11) + Prob(ll/I)

Bajo la hipdtesis x, € N(u, 2), minimizando la probabilidad se obtiene también como punto
de corte el valor C dado anteriormente.

(b) Célculo de probabilidades con informacién a priori

Cuando se utilizan probabilidades a priori, los individuos o casos se clasifican en el grupo
para el que la probabilidad a posteriori es mayor.

De acuerdo con la hipotesis x, € N(u,, 2), la probabilidad a posteriori de pertenencia a
cada grupo se calcula:

F
T, e’
Fi

Prob(g/D)=——+———+
me'+ e

g=111
Con este criterio, un individuo se clasifica en el grupo /' si:  F,Ln(x,) >F,Ln(n,)

El punto de corte discriminante: Cg =@ - Ln[ﬂ]

La ratio de probabilidades a priori debe establecerse de forma que el punto de corte se
desplace hacia el grupo menor con menor probabilidad a priori. Al desplazar el punto de
corte de esta forma, se tendera a clasificar una proporcion menor de individuos en el grupo
con menor probabilidad a priori. Cuando las dos probabilidades a priori son igual a 1/2,
entonces C, =C.

(c) Calculo de probabilidades con informacién a priori y consideracion de costes

En ocasiones se dispone informacion de la probabilidad a priori sobre la pertenencia de un
individuo a cada uno de los grupos, asi como el coste que una clasificacidon errbnea puede
tener.

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 errénea.

El coste total de clasificacion errénea viene dado por la expresion:

n, x Prob(1l/1) x Coste(ll/1) + m, x Prob(l/1l)x Coste (/1)

Al minimizar la expresion, bajo la hipotesis x, € N(u,, 2.), el punto de corte discriminante:

D, +D n, x Coste(l/1l)
Cg’c i 1l Ln 1l
2 n, x Coste(ll/1)
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En los desarrollos se ha supuesto que las probabilidades son conocidas. En la practica se
utilizan estadisticos muestrales en su lugar, provocando que se subestime la probabilidad
de clasificacion errénea, produciendo sesgos sistematicos en la clasificacion. Para disminuir
estos sesgos se han propuesto, entre otros, dos procedimientos alternativos.

= Dividir la muestra total en dos submuestras, utilizando la primera submuestra para
estimar la funcién discriminante, mientras que la segunda se utiliza para su validacion. Asi,
la potencia discriminante de la funcion vendra determinada por el porcentaje de individuos
clasificados correctamente en esta segunda submuestra.

= Jacknife: consiste en excluir un individuo del grupo /, calcular la funcion discriminante, y
clasificar después al individuo que se ha excluido. Haciendo lo mismo con el resto de los
individuos del grupo /, se estima la Prob(ll/l) con el porcentaje de individuos que han sido

clasificados en el grupo //.

Procediendo de la misma forma con los individuos del grupo //, se estima la Prob(I/11)

m Analisis de préstamos fallidos en el Banco Fuenterrebollo
Célculo de probabilidades

Anilisis discriminante: Método de inclusion por pasos

Método Criterios
(%) Lambda de ‘wWilks () Uszar valor de F

(") Warianza no explicada
() Distancia de b ahalanobis
() Menar razén F {(®)illzar probabiidad de F

OV de Rao Entrads |05 | Salids |10

M astrar

Besumen de los pasos []F para distanciaz por parejas

La salida del Visor:

Probabilidades previas para los grupos

Casos dtilizados en el analisis
Préstamo Previas Mo ponderados Ponderados
Fallido= A00 g &.000
Mo Fallidos A00 a &.000
Tatal 1,000 16 16,000

Las Probabilidades a priori de pertenencia a los grupos se suponen iguales (0,5)

En los Coeficientes de la funcion de clasificacion se muestran los coeficientes de las funciones de
clasificacién que se obtendrian bajo el supuesto de Normalidad bivariante para (X,, X,) en ambas

poblaciones, utilizando el criterio de la maxima verosimilitud y probabilidades (0,5) a priori iguales.
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Coeficientes de la funcidn de clasificacion

Prastamo
Fallidas Mo Fallidos
Patrimonio_Meto o 1,813
Deuda_Pendients 1,296 e
(Constante) -5 276 -9,3496

Funciones discriminantes lineales de Fisher

Las funciones de clasificacion son:

F =0,777 x Patrimonio_Neto + 1,296 x Deuda_Pendiente - 5,876

F,=1,813 x Patrimonio_Neto + 0,364 x Deuda_Pendiente - 9,396

Para el grupo |

- 1_. —
La funcién de clasificacion es de la forma: D, =X, S x — > X, ST X +Ln(m,)

. .__i1,/_5 —_yl,ll_g
Los centros de gravedad o centroides de los dos grupos: X, = < |7 X, =| < |=

Matriz intra-grupo combinada: S= {

f_[5 5] (4,764 1,001 [X,] 1 (s 3] 4,764 1,001] ' [5 n(0,5)
= —_ — =+ n , =
: 11,001 3,259] |X,| 2 1,001 3,259] |5

0,224 -0,069 X, 1 0,224 -0,069 (|5
=[5 5] - =[5 5] + Ln(0,5)=
| —0,069 0,328 || X, 2 -0,069 0,328 ||5
Xl X,
= 0,77734 x Patrimonio_Neto + 1,296 x Deuda_Pendiente — 5,876

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

Para el grupo Il

. e g = v 1_
La funcién de clasificacion es de la forma: D, =%, S x — =X, S X, + Ln(m,)

4,764 1,001 [x,] 1 4,764 1,001]"[9
Fy =[9 3] - = [9 3] + Ln(0,5)=
1,001 3,259 |X,| 2 1,001 3,259 |3

2

N

Xl X,
= 1,813 x Patrimonio_Neto + 0,364 x Deuda_Pendiente - 9,396

Cada individuo sera asignado al grupo en el que obtenga un mayor valor de estas funciones.

La funcién discriminante de Fisher: D—C=F, —F
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Xl X,
D-C-=(1,813-0,777) x Patrimonio_Neto + (0,364-1,296) x Deuda_Pendiente - (9,396-5,876)=

=1,036 x X, - 0,932 x X, - 3,524
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.

Estadisticas por casos

Puntuaciones
Grupa mawor Segundo grupo mayor dizcriminantes
Diztancia de Distancia de
hihalancobiz al hiahalanobiz al
Grupo PrO+d | G=g] cuadrado hasta cuadrade hasta el
Himera de caze | pronasticade p al P[G=g | O=d] el cantroide Grupo centroide Funzison 1
Original 1 1 222 1 975 1,481 2 12,479 -2,4462
1 1 203 1 L9978 1,617 2 13,854 -2,4969
3 1 A7 1 ,T575 gra z 2556 -, 4648
4 1 849 1 L9698 036 z 6,972 A,453
5 1 62 1 687 40 2 2042 -, 4901
fi 1 J461 1 L8693 204 z 3,984 - 1732
7 1 B3 1 L9185 a6 z 4401 -,9886
] 1 JG1a 1 ,B558 24a 2 3810 - 7267
] z 298 1 174 714 1 14877 330z
10 z 06 1 L9378 o014 1 G439 1,1069
" 2 404 1 7900 A6 1 3,119 5408
12 I 098 1 L9991 1,715 1 16,795 2,8729
13 1= S 1 L8633 vt z 3,909 -, 1520
14 I kil 1 L9886 it 1 a.zva 1,5209
15 2 39 1 845 e 1 2523 1,6942
16 2 V361 1 L9947 e 1 11,210 21378

=" Caso mal clasificado

& banco-fuenterrebollo.sav [Conjunte_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos Ubilidades  wentana 7
=2 ™ R T mh &l BERE % @
24 : Dis2 2 Yisible: 8 de 9 variabh
~ Cliente |'F'réstamo | Patrimonio_Neto | Deuda_Pendiente | Dis 1 | Dis1 1 | Dis2 | Dis1 2 Dis22 | =&
1 1 1 13 4.1 1 -2 4452 1 9975 0025 '
2 z | 4 ' 37 63 1 -2 4969 1 4978 o022
3 3 1 50 I 30 1 - 4648 1 7575 2425
4 4 1 59 [ 65 1 -1,4153 1 9608 0302
5 5 1 71 54 1 - 4501 1 7687 2313
B B 1 40 [ 27 1 7T 1 563 1307
77 1 79 76 1 -.59886 1 2185 0815
5 8 1 51 38 1 - 7267 1 8558 1442
g 9 2 52 [ 10 2 3802 2 2826 717
10 10 2 98 42 2 1,1069 2 0622 9378
11 11 2 a0 [ 48 2 5408 2 2100 7900
12 12 2 120 [ 20 2 25729 2 0009 8991
13 13 7 63 52 1 -7520 1 8673 1367
14 14 2 87 [ 11 2 15209 2 0114 9886
15 15 2 111 41 2 1 5942 2 0158 9545
18] 16 2 93 15 W2 21378 2 053 9947
1 b
4» \":I'is‘ta de datos 4 Vista da variables / - = = | >
SP3S El procesador esta preparada

Se observa que las probabilidades de pertenencia al propio grupos son elevadas excepto en el
cliente cumplidor 13, que se clasifica erréneamente en el grupo de los fallidos y que por afiadidura
tiene una probabilidad muy baja de pertenencia (0,1367) al grupo de los cumplidores.
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e Como segunda aplicacidn, se realiza la clasificacion incorporando informacién a priori.

En este caso, para clasificar a los clientes se utiliza el punto de corte discriminante

D +D n
C, = LIt . Ln(—”j , estableciendo que 7, =0,1y =m,=0,9
2 T,

D,=1,036x X,, — 0,932x X,, =1,036x 5 — 0,932x 5=0,52

D,=1,036x X,,, —0,932x X, , =1,036x 9 — 0,932x 3=6,528

C =

[

D,+D, Ln(ﬂj _0,52+6,528 _ Ln(o,g

j:1,3268
T, 2

’

Para realizar la clasificacién con introduccién de probabilidades a priori se va a utilizar la
informacion de la funcion discriminante de Fisher D - C =1,036x X, - 0,932x X, - 3,524,

cambiando la constante por C, =1,3268, con loque D - C, =1,036xX, - 0,932x X, - 1,3268

Cliente Patrimonio Deuda Puntuacién | Clasificado | Nueva Puntuacién | Clasificado
neto pendiente | Discriminante como Discriminante como
1 1,3 4,1 -5,9984 I -3,8012 I
2 3,7 6,9 -6,1216 I -3,9244 [
3 5 3 -1,14 I 1,0572 Il
4 5,9 6,5 -3,4696 I -1,2724 I
5 7,1 5,4 -1,2012 I 0,996 Il
6 4 2,7 -1,8964 I 0,3008 Il
7 7,9 7,6 -2,4228 I -0,2256 I
8 5,1 3,8 -1,782 I 0,4152 Il
9 5,2 1 0,9312 Il 3,1284 Il
10 9,8 4,2 2,7144 Il 4,9116 Il
11 9 4,8 1,3264 Il 3,5236 Il
12 12 2 7,044 Il 9,2412 Il
13 6,3 5,2 -1,8436 I 0,3536 Il
14 8,7 1,1 4,464 Il 6,6612 Il
15 11,1 4,1 4,1544 Il 6,3516 Il
16 9,9 1,6 5,2412 Il 7,4384 Il

Los clientes 3, 5, 6 y 8, que antes estaban clasificados como fallidos, se clasifican ahora como
cumplidores, ya que su puntuacion ha pasado de negativa a positiva. Lo mismo ocurre con el cliente
13, que anteriormente estaba clasificado erréneamente como fallido siendo cumplidor.

e Ahora se va a calcular el punto de corte discriminante teniendo en cuenta la informacién a priori
e incorporando también los costes de la clasificacion errénea. Se adopta que el coste de clasificar
como cumplidor a un cliente fallido es 20 veces superior que el coste de clasificar como fallido a un
cliente cumplidor.

Es decir, se establece la ratio Coste(// /1) = 20 xCoste(/ / Il)

D,+D, L T X Coste(I/11)
7, x Coste(ll/1)

El punto de corte discriminante: C, =
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D, -;D,, _ T x Coste(l/1) 0,52+ 6,528 Ln[ 0,9

=4,3225
7, x Coste(ll/1) 2 0,1x 20

La incorporacién de los costes ha determinado que el nuevo punto de corte discriminante
C,.=4,3225 se encuentre situado a la derecha del punto C=3,524, a diferencia de los que

ocurria cuando solamente se tenian en cuenta las probabilidades a priori C, = 1,3268

Para realizar la clasificacidn con introduccidn de probabilidades a prioriy consideracion de costes se
utiliza la informacidn de la funcién discriminante de Fisher D - C=1,036x X, - 0,932x X, - 3,524,

cambiando la constante por C,.=4,3225, con loque D - C,. =1,036xX, - 0,932x X, - 4,3225

Cliente Patrimonio Deuda Puntuacién | Clasificado | Nueva Puntuacién | Clasificado
neto pendiente | Discriminante como Discriminante como
1 1,3 4,1 -5,9984 I -6,7969 I
2 3,7 6,9 -6,1216 I -6,9201 I
3 5 3 -1,14 I -1,9385 I
4 5,9 6,5 -3,4696 I -4,2681 I
5 7,1 5,4 -1,2012 I -1,9997 I
6 4 2,7 -1,8964 I -2,6949 I
7 7,9 7,6 -2,4228 I -3,2213 I
8 51 3,8 -1,782 I -2,5805 I
9 5,2 1 0,9312 Il 0,1327 Il
10 9,8 4,2 2,7144 Il 1,9159 Il
11 9 4,8 1,3264 Il 0,5279 Il
12 12 2 7,044 Il 6,2455 Il
13 6,3 5,2 -1,8436 I -2,6421 I
14 8,7 1,1 4,464 Il 3,6655 Il
15 11,1 4,1 4,1544 Il 3,3559 Il
16 9,9 1,6 5,2412 Il 4,4427 I

Se observa que no se altera la clasificacidén de ningln cliente respecto a la utilizacién del punto de
corte discriminante inicial C. Es decir, la incorporacién de los costes de clasificacion errénea ha
compensado, mds o menos, la menor probabilidad a priori de ser un cliente fallido.
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CLASIFICACION CON MAS DE DOS GRUPOS

Es un caso general del analisis discriminante con G grupos (G > 2 ), denominado analisis
discriminante multiple, el nUumero maximo de ejes discriminantes que se pueden obtener
viene dado por min(G -1, k). En consecuencia, pueden obtenerse hasta G—-1 ejes

discriminantes, si el numero de variables explicativas k > G -1, hecho que suele ser
siempre cierto, ya que en las aplicaciones practicas el numero de variables explicativas
suele ser grande.

Cada una de las funciones discriminantes D, se obtiene como funcion lineal de las k
variables explicativas X, es decir:

D, =u, X, +u,X,+ - +u, X i=1,2 - ,G-1
Los G-1 ejes discriminantes vienen definidos respectivamente por los vectores
u,,u,, --- , Ug,, definido mediante las expresiones:

Uy Uy, _UG-11_
u=| 2| u |2 e U= qu”
u1k u2k _UG—1 k|

Para la obtencion del primer eje discriminante, al igual que en el caso de dos grupos, se
o : u'Fu
maximiza 2,, siendo: A, =———

u'Wu,

La solucion a este problema se obtiene derivando A, respecto de u e igualando a cero, es
decir:

ok, 2Fu(u,'Wu,)-2Wu,(u,'Fu,)

ou (u,"Wu, ) =0 = 2Fu(u'Wu)-2Wu,(u'Fu)=0
1 1 1

2Fu, _ u'Fu, =%, = Fu=AWu = W'Fu =21u,

2Wu, u,' Wy,

En consecuencia, la ecuacion para obtener el primer eje discriminante W™'Fu, =i, u, se
traduce en la obtencién de un vector propio u, asociado a la matriz no simétrica W™'F .

De los valores propios A, que se obtienen al resolver la ecuacién W™'Fu, = A, u, se retiene
el mayor, ya que precisamente A, es la ratio que se tiene que maximizar y u, es el vector
propio asociado al mayor valor propio de la matriz W'F .

Dado que A, es la ratio a maximizar, cuando se calcule medira el poder discriminante del
primer eje discriminante. El resto de los ejes discriminantes son otros vectores
caracteristicos de la matriz W' F, ordenados segun el orden decreciente de las raices

caracteristicas. Asi, el segundo eje discriminante tendra menos poder discriminante que el
primero, pero mas que cualquiera de los restantes.
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Como la matriz W™F no es simétrica, los ejes discriminantes no seran en general
ortogonales, es decir, perpendiculares entre si.

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, estadistico que es
funcion de la A de Wilks y se aproxima a una Chi-cuadrado, con interés en el analisis
discriminante por su descomponibilidad. Su expresién es la siguiente:

k+G W

i

V:—{n—1— }LnA B Yo A

El estadistico V de Barlett contrasta la hipotesis nula H, : u, =y, = L =, frente ala

hipotesis alternativa H, : No todas u, son iguales . La hipotesis nula ha de ser rechazada

para que se pueda continuar con el analisis discriminante, porque en caso contrario las
variables clasificadoras utilizadas no tendrian poder discriminante alguno.

Sefialar que W es la matriz suma de cuadrados y productos cruzados intra-grupos en el
analisis de la varianza multiple y T es la matriz suma de cuadrados y productos cruzados
total.

Para examinar el poder discriminante de cada uno de los ejes que contribuyen al analisis
discriminante existe un estadistico de Barlett para la contrastacion secuencial, que se
elabora a partir de la descomposicion A de Wilks, en productos en los que aparecen las
raices caracteristicas ;.

De acuerdo con su definicion, el reciproco de A se puede expresar:

AT jwi == e = - w
AW

Como el determinante de una matriz es igual al producto de sus valores propios, se tiene:

%=(1+)\1)(1+7v2) o (T hg )

Esta expresion puede sustituirse en el estadistico V de Barlett, obteniendo una expresion
alternativa:

k+G k+G

G-1
V:_{n—1— }LnA:—{n—1— }ZLn(1+}\’g) = Xi(GJ)
g=1

Si se rechaza la hipétesis nula de igualdad de medias, al menos uno de los ejes
discriminantes es estadisticamente significativo, y sera el primero, porque es el que tiene
mayor poder discriminante.

Una vez visto que el primer eje discriminante es significativo, se pasa a analizar la
significatividad del segundo eje discriminante a partir del estadistico:
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k+G k+G

2

G-1
V:—{n—1— }LnAz—{n—1— }ZLn(1+;\‘g) = X(zk—1)(G—1)
g=2

De forma analoga se analiza la significatividad de sucesivos ejes discriminantes, pudiendo
establecerse el estadistico V de Barlett genérico para contrastacion secuencial de la
significatividad del eje discriminante j-€simo como:

G-1
V.=—{n—1—k;G}LnA:—{n—1—k;G}ZLn(1+kg) = ey i50,1,2, -, G-2

J
g=j+1

En este 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.

Como una medida descriptiva complementaria de este contraste se suele calcular el
porcentaje acumulativo de la varianza después de la incorporacion de cada nueva funcion
discriminante.

ANALISIS DISCRIMINANTE CANONICO

En el andlisis discriminante hay dos enfoques: El primero de ellos esta basado en la
obtencion de funciones discriminantes de calculo similar a las ecuaciones de regresion
lineal multiple (el que se ha tratado hasta ahora). El segundo enfoque emplea técnicas de
correlacion canodnica y de componentes principales y se denomina analisis discriminante
canonico.

El analisis de componentes principales es una técnica multivariante que persigue reducir la
dimension de una tabla de datos excesivamente grande por el elevado numero de variables

que contiene X, X,, -~ , X, Y quedarse con unas cuantas variables C,,C,, --- ,C,

combinacion de las iniciales (componentes principales) perfectamente calculables y que
sinteticen la mayor parte de la informacion contenida en sus datos.

Inicialmente se tienen tantas componentes como variables:

X

n n

C,=a, X, +a,%X,+---+a

C,=a,X,+a,X,+---+a,X

nn-°'n

Pero solo se retienen las p componentes (componentes principales) que explican un
porcentaje alto de la variabilidad de las variables iniciales (C,,C,, --- ,C,).

La primera componente C, tiene asociado el mayor valor propio de la matriz inicial de datos
y que las sucesivas componentes C,, --- , C, tienen asociados los siguientes valores
propios en cuantia decreciente de su médulo.

De esta forma, el analisis discriminante de dos grupos equivaldria al analisis de
componentes principales con una sola componente C,.

La unica funcion discriminante canonica sera la ecuacién de la componente principal
C,=a, X, +a,,x,+--+a,X, Yy el valor propio asociado seria el poder discriminante.
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Para el andlisis discriminante de tres grupos las funciones discriminantes canénicas seran
las ecuaciones de las dos primeras componentes principales C,y C,, siendo su poder

discriminante los dos primeros valores propios de la matriz de datos.

De este modo, las componentes principales pueden considerarse como los sucesivos ejes
de discriminacién. Los coeficientes de la ecuacion de cada componente principal, es decir,
de cada eje discriminante, muestran el peso que cada variable aporta a la discriminacion.

Sefialar que estos coeficientes estan afectados por las escalas de medida, lo que indica
que todas las variables deben presentar unidades parecidas, lo que se consigue
estandarizando las variables iniciales antes de calcular las componentes principales.

SPSS  Concesion de préstamos del Banco Fuenterrebollo

El director del Banco de Fuenterrebollo se preocupa por el aumento de clientes morosos v fallidos.
Con el objeto de paliar este problema, encarga un estudio que permita identificar con la mayor
precision las solicitudes de préstamos que puedan llegar a convertirse en préstamos morosos o
fallidos, en caso de que se concedieran.

Después de analizar la documentacion existente en el Banco, el investigador solamente puede
conseguir informacion completa acerca de 25 clientes a los que se han concedido préstamos en los
dos ultimos afios.

El estudio que se plantea el investigador es construir funciones discriminantes que permitan
clasificar, con los menos errores posibles, a los clientes en 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 solicitante.

El investigador construye la tabla adjunta con los siguientes cédigos:

= Categoria: Grado de cumplimiento del cliente en el reintegro del préstamo.
Toma los valores: 1="Cliente cumplidor" 2="Cliente moroso" 3="Cliente fallido"

= Ingresos: Ingresos anuales netos en miles de euros.

= Patrimonio: Patrimonio neto en miles de euros.

= Vivienda: Variable dicotdmica que toma los valores: 0="No Propietario" 1="Propietario"
= (Casado: Variable dicotémica que toma los valores:  0="Otra situaciéon" 1="Casado"

= (Contrato_trabajo: Variable dicotdmica con valores: 0="Otra situacién" 1="Contrato fijo"
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Cliente  Categoria Ingresos Patrimonio  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
it prestamos-fuenterrebollo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS |Z||E|g]
Archivo  Edicion  Yer Datos  Transformar  Analizar  Gréficos  Utiidades  Ventana 7
EEHE DT &4 =bh #h FEBEE % @
45 Yisible: B de B variables
Categoria | Ingresos | Patrimonio | ivienda | Casado | Contrato_Trabajo] ar var war var__| var | var__| ~
1 1 327 336 1 1 0
2 1 186 | =204 | 1 | 0 1
3 1 246 | 198 i 1 1
4 1 w2z | 2 1 0 1
5 1 27 | 14 1 1 1
B 1 s | 132 1 1 1 isis discrin " x|
7 1 294 =] 0 1 1
B 834 | 228 1 1 1 fg"f"g'e ‘,jenag’]“padé’“ |
E] 1 20,1 324 i 1 1 LZeane o
10 1 N2 | aE0 1 1 i —
11 1 71 | 8 1 1 1 -
- ——— g
4] 2 B0 | 234 1 1 0 (] | & patinonio =
5 2 81 | 48 0 1 1 %V""e”f'f o
T 3 125 T 114 a a 1 %) Introducir |ndepe.nd|en.tes Juntas
17 3 87 T 150 1 0 1 ) Usar método de inclusién por pasos
18 2 B4 | 24 0 1 1 Wariable de seleccion: )
19 2 28 | 114 1 1 i | |
7] w7 | 0 1 1
21 o} 198 42 a 1 0 stadisticos. .. I étodo azificar... uardar...
2] 3 51 | 72 0 i 0 (Gt ] ormr )
3 3 72 | @ 1 1 1
24 3 1 | 3% 1 0 0 '
25 3 | 188 | a0 | O | o | 0 _ _ _ _ _
<> \q{:ﬁstadedatos,{\fista de vatiahles [ [¢ | > |v
SP3S El procesador ests preparado

En la salida del Visor:
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Estadisticos de grupo

H walido (zegln lista)
Categona hdedia Dezv. fip. | Hoponderados | Ponderados
Cliente Cumplidor  Ingresos 8,238 12 5653 13 13,000
Patrimonio 213,231 114,3240 13 13,000
vvienda 764 2845 13 13,000
Cazado 46 SATES 13 13,000
Contrato_Trabajo Gd6 i 13 13,000
Cliente moraso Ingresas 18,771 10,9924 T T.000
Patimonio 106 286 71,4743 7 7000
“vienda 429 RIE ] 7 T.00o
Casado Jgid Aaan T 7000
Contrato_Trabajo Jgld 4280 7 7.000
Cliente fallido Ingrezos 11,220 6.0693 4] &.000
Patrimonio 66,000 49 G533 5 §.000
“vienda a0 A7 4] 5,000
Cazada 0o SdET 5 5,000
Contrato_Trabajo 200 E-E s 5 5,000
Tatal Ingre=os 22,824 12 9464 25 25,000
Patrimonio 152,240 111,3806 25 25,000
“Avienda oo 000 25 25,000
Casado 60 43464 15 25,000
Contrato_Trabajo il G 25 26,000

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 relacién 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.

Pruehas de igualdad de las medias de los grupos

Lamhbda de Wilks F ol ol Sig.
Ingresos Nt 4 940 2 22 16
Fatrimanio JRiR3 5,484 2 22 011
Yivienda 870 1,639 2 22 217
Casado 48 04 2 22 AA3
Contrato_Trabajo T2 4 262 2 22 027

Se rechaza la igualdad de medias cuando el Sig(p - valor) del test F (que es el test ANOVA) es bajo. En
consecuencia, se acepta la hipdtesis nula de que los grupos en media son iguales.

Aparece la tabla del logaritmo del determinante de las matrices de covarianzas de los residuos de

g

ng—l

cada celda, calculadas segun la expresion S, =

La matriz S, es una estimacion de la matriz de covarianzas correspondiente a la celda g-ésima Zg
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La matriz de covarianzas global se calcula segun la expresién S =-£2

donde S es

ZG:Vg ZG:(ng -1)S,

n-G - n-G

una estimacion de la matriz de covarianzas global 2. , asi como el rango de cada una de estas

matrices.
Logaritrno de los determinantes

Logartmo del

Categoria Rango determinante

Cliente Cumplidor ] P

Cliente maroso 4] 6,076

Cliente fallido = b

Intra-grupas combinada ] 8,345

Los rangos v logantmos naturales de los

determinantes impresos son los de las matrices de
covananzas de los grupos.

3. Rango < 4
b. Moy pocos casos para ser no-singular

Los logaritmos de los determinantes de todas
las matrices utilizadas en el célculo del
estadistico M de Box.

La tabla permite comprobar qué grupos
difieren mas.

Si las matrices son no singulares (tienen inversa) su rango debe de ser 5. Se observa, en este caso,
gue la matriz correspondiente al grupo 3 (Cliente fallido) no se calcula porque existen muy pocos
casos para ser no singular. Se puede ver que el nimero de individuos que pertenecen al grupo 3
(Clientes fallido) es justamente 5 y con este tamafo la matriz de covarianzas de los residuos es

necesariamente singular.

Las matrices son de orden 5x5 ya que existen cinco variables clasificadoras. Silas matrices son no

singulares (tienen inversa) su rango debe de ser 5.

Rezultados de la prusbd

hd de Box
F

40,339
Aprox. 1,693
gl 15
gl fild, 127
Sig. 048

Cortrasta |a hipdtesis nula de que las matrices de

covananzas poblacionales son iguales.

3. AMgunas matrces de covaranzas son singulares
el procedimiento ordinario no es valido. Las grupos
no singulares e compararan con sUs propias
matrices de covaranzas intra-grupo combinadas. B
logaritmo de su determinante s 9,348,

Debido a que la matriz del grupo 3 (fallidos) es singular, SPSS contrasta la igualdad de las matrices
de covarianzas poblacionales en los grupos 1y 2 (cliente cumplidores y morosos), estimando la
matriz de covarianzas global con los datos de estos dos grupos.

El nivel de significacidn critico que se obtiene en este contraste es 0,048, con lo que se acepta la
hipdtesis nula para un nivel de significacion del 1% (0,048 > 0,01), pero no para un nivel del 5%
(0,048 < 0,05, rechazandose entonces la hipdtesis nula).
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En el resumen de las funciones candnicas discriminantes:

Mtovalores

Comelacion
Funcion | Aatovaler | % de vadanza | % acumulado canonica
1 22648 231 a1 B33
2 JOgz= 14 00,0 203

a. Se han empleado |as 2 pimeras funciones disciminantes
candnicas en el analisiz.

El cuadro de Autovalores presenta los autovalores de las funciones candnicas discriminantes, que
miden las desviaciones de las puntuaciones discriminantes entre grupos respecto a las desviaciones
dentro de los grupos.

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 funcidn.

Si su valor es grande, la funcion discrimina mucho.

= Las correlaciones candnicas miden las desviaciones de las puntuaciones discriminantes entre
grupos respecto a las desviaciones totales sin distinguir grupo. Si su valor es grande (préximo a 1) la
dispersion sera debida a las diferencias entre grupos, y por tanto la funcién discriminara mucho.

En el cuadro se observa que los valores de la correlacidon candnica decrecen 0,883 > 0,203 vy, por
tanto, la primera funcidn discrimina mas que la segunda.

= Con los autovalores ocurre lo mismo, 2,264 >0,043. La primera funcién explica el 98,1% de la
variabilidad total, mientras que la segunda funcidn explica el restante 1,9%. La primera funcion es la
que va a dar practicamente la clasificacion, mientras que la segunda aporta poca informacién, como
se observa en la Lambda de Wilks que es significativa. Con lo que a efectos practicos se podria
prescindir de la segunda funcidn discriminante, sin que afectase de forma importante a los
resultados de la clasificacion.

Lambda de Wilks

Contraste de Lambda

las funciones de Wilk= Chi-cuadrada gl Sig.
1alaz 294 26,343 4 .Looo
b JA54 a09 1 et 1|

La Lambda de Wilks tiene mayor poder discriminante cuando mas se aproxima a 0 y menos cuanto
mas se aproxima a 1.

En la 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 | <= .
vjz[n—l—T} ZLn(1+xg) donde j=0,1 vj~xfk_j)(e_j_1)
g=j+1
K 2
v, :[n—l—%G} [|n(1+x1)+|n(1+x2)]:{25—1—%‘1 [Ln(1+2,264)+Ln(1+0,043)] = 26,343
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Los grados de libertad de la Chi-cuadrado son (k-j)(G-j-1)=(2—0)(3—0—1)=4 y el nivel de

significacién critico es 0,000 < 0,05 rechazando, por tanto, la hipdtesis 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 hipotesis
nula no deberia continuar el andlisis.

Obsérvese que se cumple la relacién entre la Lambda de Wilks y las raices caracteristicas
(autovalores):

A - 1 B 1 ~
° (@+A)(+2,) (1+2,264)(1+0,043)

7

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:

V, =

K+G
2

n_1_—} [InN(@+2,)] :{25—1—?} [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 significacién critico es 0,340 > 0,05, aceptando la
hipétesis 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 funcidn discriminante)
y la segunda raiz caracteristica (segundo autovalor) es la siguiente:

" (1+1,) (1+0,043)

0,959

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

A 2,264 A 4
n, = 1 - ,26 =0,833 n, = 1= 0,043 =0,203
1+A, 1+2,264 1+A, 1+0,043

Coeficientes estandarizados de las
furnciones discriminantes candnicas

Funcidn
1 2
Patrimonio 1,193 =411
Contrato_Trabajo 1,154 Jad

Las funciones discriminantes candnicas estandarizadas:
D, =1,193 x Patrimonio + 1,154 x Contrato_Trabajo

D, =-0,511 x Patrimonio + 0,594 x Contrato_Trabajo
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Con los coeficientes de la funcion discriminante candnica estandarizados (media 0 y desviacion tipica
1) se evitan los problemas de escala que pudieran existir entre las variables.

En consecuencia, las magnitudes de los coeficientes estandarizados son un indicador de la
importancia que tiene la variable en el calculo de la funcion discriminante.

Matriz de estructura

Funcidn
i 2
Casado® - 33T L6
Contrato_Trabajo 394 A1
Patrimonio AAT - aaas
“Jriendz® - 020 i i
Ingrazoza - 033 -.2097

Comelaciones intra-gnipo combinadas entre la=
varables disziminantes v Ias funciones
dizciminantes canonicas tipificadas

“arables ordenadas por el tamano de 13
comelacion con la funcian.

= hayor comelacion absoluta entre cada
wanable v cualquier funcion diseiminante.

a. Esta variable no e emplea en el analisis.
La matriz de estructura facilita conocer cudles son las variables que tienen mayor poder
discriminante en orden a clasificar a un individuo en uno de los grupos (cumplidor, moroso, fallido).

Una forma de medir ese poder discriminante es calculando el coeficiente de correlacion entre cada
una de las variables y la funcidn discriminante. Con un asterisco se indica el coeficiente mas grande
(en valor absoluto) que tiene cada variable.

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

Los coeficientes de las funciones candnicas discriminantes indican como se pueden escribir las
funciones discriminantes:

Coeficientes de |as funciones candnicas discriminantes

Funzion
i 2z
Patrimonio 013 =005
Contrata_Trabajo 2,734 1,406
(Constante) -3, 796 - 126

Coeficientes no tipificados
Las funciones discriminantes candnicas sin estandarizar:
D, =0,013 x Patrimonio + 2,734 x Contrato_Trabajo — 3,796

D, =-0,005 x Patrimonio + 1,406 x Contrato_Trabajo — 0,126

41



Funciones en los centroides de los grupos

Funcian
Categoria 1 z
Clierte Cumplidor 1,202 - 0ay
Cliente moroso - 505 La05
Clierte fallida -2 418 -2

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

Las funciones en los centroides de los grupos da una idea de como las funciones discriminan grupos.
La discriminacion es buena tal y como ya habia asegurado la Lambda de Wilks.

Aparecen las puntuaciones de los centroides de los grupos (Patrimonio_Neto, Contrato_Trabajo)
con respecto a las funciones discriminantes (conviene darse cuenta que en este caso no hay un
punto de corte discriminante, pues el conjunto de datos se encuentra separado en tres grupos).

En Estadisticos de clasificacion

Coeficientes de |z funcidn de clasificacion

Categona
Cliente Cliente
Cumplidor Maroso Clierte fallido
Patrimnic jilax: e LIRE:
Contrato_Trabajo 13,721 9,604 3662
(Constante) -13,5490 -6,607 -2,051

Funciones discriminantes lineales de Fisher

Falta calcular el valor de tres funciones de clasificacion, y se clasificara a cada individuo en aquél
grupo cuya funcién discriminante resulte tomar el mayor valor.

Las funciones de clasificacion son:

F = 0,063 x Patrimonio + 13,721 x Contrato_Trabajo — 13,590 cliente cumplidor
F, = 0,039 x Patrimonio + 9,604 x Contrato_Trabajo — 6,607  cliente moroso

F

1

, = 0,018 x Patrimonio + 3,662 x Contrato_Trabajo — 2,051 cliente fallido

Para su aplicacidn, 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.

Analisis discriminante: Guardar

R [Gilisoids potienercia nonosticaHs Con el criterio sefialado, seleccionando en el
botdon Guardar... la opcion Grupo de
pertenencia pronosticado, se incorpora al
Editor las puntuaciones discriminantes Dis_1
con el grupo de pertenencia (categoria) de

cada individuo

[TPurtyaciones discriminantes

- ; Cancelar
[] Probabilidades de pertenencia al grupo

Apuda

Exportar informacion del maodelo a un anchivo kL
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vt *prestamos-fuenterrebollo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Vepkana 7
=& mh A FEBER % @
30 Yigible: ¥ de ¥
Categoria | Ingresos | Patrimonio | Vivienda | Casado | Contrato Trabajo| Dis 1 | var | a
1 1 327 336 1 1 0 1
2 1 186 204 1 0 1 1
3 1 246 138 0 1 1 1
4 1 372 270 1 0 1 1
5 1 237 114 1 1 1 2
B 1 75 132 1 1 1 1
7 1 294 a0 0 1 1 2
8 1 o34 228 1 1 1 1
9 1 201 324 0 1 1 1
10 1 3.2 480 1 1 0 1
11 1 171 108 1 1 1 2
12 1 390 132 1 1 1 1
13 1 456 216 1 1 1 1
14 2 261 234 1 1 0 2
15 2 8,1 48 0 1 1 2
16 2 126 114 0 0 1 2
17 2 8.7 150 1 0 1 1
18 2 a4 24 0 1 1 2
19 2 228 114 1 1 0 3
20 2 147 G0 0 1 1 2
21 3 198 42 0 1 0 3
22 3 5.1 72 0 1 0 3
23 3 72 30 1 1 1 2
24 3 111 36 1 0 0 3
25 3 159 150 0 0 0 3
26 w
1 » \Vista de datos 4 vista de variables f | < >
3PS5 El procesador esta prepar:

Resultados de la clasificaciod

Grupo de pertenancia pronosticado
Cliente Cliente
Categoria Cumplidor Maros0 Cliente fallido Total
Orginal  Recuento  Cliente Cumplidor 10 3 1] 13
Cliente morosao 1 5 1 T
Cliznte fallido 1] i 4 5
T Cliente Cumplidor TG .4 231 1] 00,0
Cliente marozo 14,3 714 143 100,0
Cliznte fallida [ 20,0 20,0 100.0

a. Clasificados comectamente el 76,0% de los casos agrupados orginales.

= De los 13 clientes cumplidores se clasifican a 10 correctamente como cumplidores y a 3 como
morosos (5, 7y 12). El porcentaje de acierto es del 76,9%

= De los 7 clientes morosos se clasifican a 5 correctamente como morosos, a 1 como cumplidor
(17) y 1 como fallido (19). Porcentaje de acierto 71,4%
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= De los 5 clientes fallidos, se clasifica correctamente a 4 y 1 como moroso (23). Porcentaje de
acierto 80%

Los resultados de la investigacion satisfacen al director del Banco de Fuenterrebollo, ya que se
obtiene un porcentaje elevado de clientes clasificados correctamente (76%). Al Banco le preocupa
sobre todo que un cliente moroso o fallido puede ser considerado como cumplidor, ya que el coste
de una clasificacion errénea de este tipo es muy elevado para la entidad. En este sentido, hay un
cliente moroso (17) que ha sido clasificado como cumplidor.

Como resultado de la investigacidn, el Banco Fuenterrebollo dispone de un instrumento valioso que
utilizard en el andlisis de las solicitudes de nuevos préstamos.

Probabilidades previas para los grupos

Casoz wtilizados en el
andlisis
Mo

Categona Prewias ponderados Ponderados
Clierte Cumplidor 420 13 13,000
Cliente morasa 20 7 .oon
Cliente fallida 200 5 A.,000
Toatal 1,000 i) 25,000

En Probabilidades previas para los grupos se presentan las probabilidades a priori, que se utilizan
también para clasificar a los individuos en grupos. En el botdn Clasificacidn... se ha utilizado la
opcion Calcular segun el tamario de los grupos.

Si se hubiera optado por Todos los grupos iguales, cada individuo tendria a priori la misma
probabilidad de 1/3 de pertenecer a cada uno de los grupos.

En la tabla estadisticos por casos se observan el grupo real y el pronosticado (para grupo mayory
segundo grupo mayor) al que pertenece cada individuo.

Un individuo se clasifica en el grupo en el que su pertenencia tiene una mayor probabilidad a
posteriori.

Cuando el grupo real en que cae el individuo y el pronosticado en grupo mayor no coinciden, hay un
error de clasificacion del individuo, aparece con un asterisco refleja que el individuo a que
corresponda se le clasifica de forma errdnea.

En la columna del segundo grupo mayor se observan los grupos a que pertenece cada individuo en
segundo lugar en sentido probabilistico (pero el importante es el grupo mayor).

No aparece la columna etiquetada con (valores faltantes) donde se refleja casos o individuos para
los que no se dispone de informacién completa.

Las dos ultimas columnas se refieren a las puntuaciones discriminantes. Cada una de ellas

corresponde a una funcién discriminante. Se calculan utilizando los coeficientes de las funciones
discriminantes candnicas no estandarizadas.
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Estadisticos por casos

Furtuaciones
Srupo mayor Segundo grupo mayor discri minantes
Distancia de Distancia de
hiahalanobis hishalanabis
al cuadrado al cuadrada
Grupo F(D=d | G=g] hasta =l hasta =l
Mimers de caso Grupa real pronosticada P gl F[G=g | O=d] centroide Grupo PiG=g | D=d) centroide Furwiém 1 |Fureién 2
Original 1 1 134 2 820 4,018 2 171 5,914 434 -1,938
2 1 1 822 2 529 63 2 Lo71 4,062 1,506 A79
3 1 1 17 2 31 Jaod 2 260 1,447 B75 535
4 1 1 523 2 954 1,297 2 L0168 3,311 2,337 =177
5 1 1 535 2 605 1,252 2 388 801 373 665
-] 1 1 873 2 702 791 2 ,295 1,290 J600 568
7 1 Fan S5l 2 223 272 1 JA63 2,055 AO71 194
8 1 1 B24 2 958 387 2 042 5,418 1,809 050
9 1 1 179 2 896 3,441 2 004 13,004 3,017 -468
10 1 1 018 2 893 8,001 2 ,oo7 16,694 2,248 -2,715
11 1 1 As9 2 271 1,432 2 JA22 798 298 e97
12 1 1 673 2 702 791 2 ,295 1,290 J600 568
13 1 1 383 2 845 248 2 L0553 4,713 1,658 A1
14 2 2 225 2 529 2,985 3 ,243 3,869 -850 -1,388
15 2 2 73 2 18 Sl5 1 L2360 3,981 -,458 1021
16 2 1++ 535 2 J605 1,252 2 388 801 373 JB65
1r 2 1+* L7198 2 L A52 2 ,215 1,201 827 A7l
18 2 2 BT 2 73 780 1 144 5,379 -, 760 1,150
13 2 E 263 2 353 295 2 J143 4,537 -2,301 - 7141
20 2 2 793 2 B73 JAed 1 ,293 3,363 -,307 556
21 3 3 el 2 565 744 2 ,03% 8,063 -3,267 -353
22 3 3 352 2 835 320 2 064 6,357 -2,890 -515
23 3 Fan a7 2 a4 893 1 a4 5,009 -,684 1118
24 3 3 648 2 569 369 2 L0531 3,444 -3,343 =320
25 3 3 JB70 2 723 300 2 ,262 3,504 -1,907 -5935

= Caso mal clasificada

Para cada caso, se muestra el cdlculo de probabilidades a posteriori, las distancias de Mahalanobis
de dichas puntuaciones al centroide de cada grupo, las probabilidades a posteriori obtenidas a partir
de esas distancias y resultados de la clasificacion.

La probabilidad a posteriori se le designacomo P(G =g/ D=d), se indica la probabilidad a

posteriori mas alta (grupo mayor) con indicacidn al grupo al que corresponde y la segunda
probabilidad mas alta (segundo grupo mayor) también con indicacién del grupo.

Junto a la probabilidad mas alta aparece la probabilidad de la puntuacion discriminante
condicionada al grupo, P(D>d / G = g), que no tiene un interés especial en el andlisis

discriminante.

Se observa que hay cinco casos mal clasificados (7, 16,17, 19y 23)

Analisis discriminante: Guardar

[iGupo de patenencia pronosticadd

Con el criterio senalado, seleccionando en el

[] Puntuaciones discriminantes

| et e s botdn Guardar... la opcion Probabilidades de
pertenencia al grupo, se incorporan al Editor
Exportar informacion del modela a un archiva L las probabilidades a posteriori Disl_1, Dis2_1
ce=n i R

Examinar...

SN
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waf *prestamos-fuenterrebollo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS

==)E3

Archivo  Edicidn  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Ubilidades  wentana 7
EHE M o4 =h 4 FE BER % @
32 Dis3_1 Yisible: 10 de 10 variz
Categoria | Ingresos | Patrimonio | “ivienda | Casado | Contrato Trabajn| Dis 1 | Dis1 1 | DisZ 1| Diss1 | =~
1 1 327 336 1 1 0 1 520 A7 o9 1
2 1 186 204 1 I} 1 1 929 071 oo
3 1 245 1338 0 1 1 1 731 266 o2
4 1 372 270 1 0 1 1 84 016 oo
5 1 237 114 1 1 1 2 o5 3588 0B
g 1 7 132 1 1 1 1 702 295 003
7 1 294 90 0 1 1 2 AB3 523 014
g 1 534 228 1 1 1 1 S55 042 oo
9 1 2001 324 0 1 1 1 955 004 oo
10 1 3.2 480 1 1 0 1 953 ooy oo =
11 1 171 103 1 1 1 2 AT A22 0og
12 1 390 132 1 1 1 1 7oz 295 o3
13 1 455 216 1 1 1 1 545 055 oo
14 2 26,1 234 1 1 0 2 225 529 243
15 2 8.1 48 0 1 1 2 236 718 046
16 2 128 114 0 0 1 2 F05 pess} 006
17 2 87 150 1 ] 1 1 784 215 ooz
18 2 354 24 1] 1 1 2 44 773 083
19 2 228 114 1 1 0 3 004 143 853
20 2 147 B0 0 1 1 2 253 B3 033
21 3 19.3 42 0 1 0 3 oo 035 965
2 3 5.1 72 0 1 0 3 001 054 g35
23 3 72 30 1 1 1 2 B4 764 072
24 3 11,1 36 1 0 0 3 Joao 031 9E9
25 3 159 150 0 0 0 3 016 262 723 2
< » \Vista de datos £ vista de variables / 3 | 5|
SP3S El procesador estd preparado

Un individuo se clasifica en el grupo que tiene mayor probabilidad a posteriori

max(Dis1_1, Dis2_1, Dis3_1) es P(G=g/D=d) en el grupo mayor.
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El mapa territorial representa las puntuaciones en las funciones discriminantes candnicas, en
abscisas se situan las puntuaciones en la funcién 1y en ordenadas las puntuaciones en la funcién 2.

El drea situada en la parte derecha de la funcion discriminante 1 es la correspondiente al grupo 1,
mientras que el drea de la izquierda corresponde al grupo 3. Se clasifican en el grupo 2, los
individuos con puntuaciones discriminantes candnicas situadas en el tridngulo de la parte central.

Discriminante candnica

Funcidn 2

Mapa territorial

* Indica un centroide de grupo

-&,0 -4,0 -z,0 .0 z,0 4,0 &,0
| | | | | | |
[ | [ [ | [ [
6,0 4 32 21 -
3z 21
32 21
32 21
32 21
3z z1
4,0 4 Jf 3z JF JF 21 Jf JF -
3z 21
32 21
3z 21
32 21
32 z1
2,0 - Jf 3z JF 21 Jf Jf .
3z z1
32 21
3z 21
32 21
3z % 21
boooe qme b !
# 3z z1
32 21
3z z1
32 21
iz z1
-2,0 Jf Jf 3z 21 Jf Jf .
3z 21
3z 21
321
izl
3zl
T !
31
31
31
31
31
-6,0 1 31 .
| | | | | | |
[ | [ [ | [ [
-6,0 -4,0 -2,0 .0 2,0 4,0 6,0

Funcidn discriminante canonica 1

El mapa territorial también se utiliza para clasificar individuos futuros. Para ello se observan las
puntuaciones discriminantes consideradas y se observa a qué grupo corresponde la region del
mapa territorial en que se situa el punto cuyas coordenadas son precisamente las puntuaciones

discriminantes citadas.
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