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IN540  - AUXILIAR 4
Análisis discriminante (Breve resumen).

Dada una población particionada en q grupos con p variables. El análisis discriminante busca:
1) Analizar si existen diferencias entre los grupos en cuanto a las variables.

2) Elaborar un procedimiento de clasificación de individuos desconocidos en uno de los grupos.

Para discriminar buscamos las funciones discriminantes. El procedimiento más usado es el de Fischer:

Considera funciones lineales de las variables (D=utY) y busca maximizar el cociente entre Variabilidad Entre grupos y Variabilidad Intra Grupos.

Lambda de Wilks:

Mide el poder discriminante conjunto de las funciones. Se calcula como 
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Mientras más cerca de 0 mayor su poder discriminante, mientras más cerca de uno menor.

Correlación Canónica

Mide el poder relativo de la i-ésima variable (o función) discriminante.
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Es el porcentaje de la variación total en dicha variable que es explicada por las diferencias entre los grupos.

Toma valores entre 0 y 1 de forma que, cuanto más cerca de 1 esté su valor, mayor es la potencia discriminante de la i-esima variable discriminante.

Número de funciones discriminantes:

Se determina mediante un contraste de hipótesis secuencial.
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Criterio de la lambda de Wilks

Utiliza la lambda de Wilks para medir la potencia discriminante ganada/perdida al introducir/sacar una variable del conjunto de discriminación.

Sea Λq la lambda de Wilks basada en las q primeras variables. Para ver si es necesario incluir la variable Xq+1 en el conjunto de discriminación se utiliza el estadístico
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si la variable Xq+1 no aporta información relevante al proceso de discriminación entre los grupos. Un valor alto/bajo de F indica una pérdida.significativa/no significativa de información si la variable Xq+1 no es incluida/es incluida en el conjunto de discriminación.

Pregunta 1
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Pregunta 2
Sobre los datos del fichero ej_discriminante.sav, se pide aplicar un análisis discriminante utilizando la variable FALLIDO como variable de clasificación y PATRNETO y DEUDAPEN como independientes y:

1. Analizar la significatividad global de la función discriminante

2. Interpretar los resultados determinando la importancia relativa de las variables que forman parte de dicha función atendiendo a distintos criterios.

3. Establecer si el ajuste global del modelo es bueno o no utilizando distintos criterios

4. Obtener las funciones discriminantes de Fisher y a partir de ellas establece si el director de la sucursal concederá o no el préstamo a los dos nuevos solicitantes.

DISCRIMINANT

  /GROUPS=fallido(1 2)

  /VARIABLES=patrneto deudapen

  /ANALYSIS ALL

  /SAVE=CLASS SCORES PROBS

   /METHOD=WILKS

   /FIN= 3.84

   /FOUT= 2.71

  /PRIORS  EQUAL

   /HISTORY

  /STATISTICS=UNIVF COEFF CORR TABLE

  /CLASSIFY=NONMISSING POOLED .

Condiciones de Aplicabilidad

En principio la cantidad de casos (16) no alcanza para cubrir el ratio mínimo de 20:1 de casos:predictores. Si se aprecia que los grupos están equilibrados, con 8 casos en cada uno de los 2 grupos

Normalidad
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Ninguna de las variables muestra valores significativos para el test KSL, por lo que se cumple para ambas la condición de normalidad.

Homoscedasticidad
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Ninguna de las variables muestra valores significativos para el Test de Levene, por lo que se cumple para ambas la condición de homoscedasticidad.

Modelo

Se elige el método de estimación paso a paso por ser mas adecuado para fines explicativos
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El análisis de la varianza muestra que las medias de las variables son distintas entre los grupos y que entre las dos, “Patrimonio Neto” es la que tiene un F mayor.
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At each step, the variable that minimizes the overall Wilks' Lambda is entered.

Maximum number of steps is 4.

a. 

Minimum partial F to enter is 3.84.

b. 

Maximum partial F to remove is 2.71.

c. 

F level, tolerance, or VIN insufficient for further computation.

d. 


Significatividad de la función discriminante (punto 1.)
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Es estadístico chi-cuadrado es significativo, con lo que los vectores de medias entre los grupos son diferentes y la función es globalmente significativa

Bondad del ajuste del modelo (punto 3.)
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En la matriz de confusión se observa que el 93,8% de los casos son correctamente clasificados por el modelo, especialmente para el caso de los fallidos que fueron clasificados correctamente en un 100%.
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También el valor de la correlación canónica (0,795) confirma que es buena la bondad de ajuste del modelo.

Interpretación (punto 2.)

Coeficientes estandarizados
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Se observa que el coeficiente de la variable “Patrimonio Neto” es positivo y el mayor de las dos variables, por lo que un mayor valor de esta variable tendrá una influencia importante en que el préstamo sea devuelto (2). El coeficiente de la variable “deuda pendiente” es negativo y menor que el de la variable PN, por lo que una mayor cantidad de prestamos activos influirá negativamente en la posibilidad de devolución del préstamo.
Matriz de Estructura
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Se observa que los signos se mantienen y que la variable PN comparte una mayor varianza con la función discriminante (0,748) que  la variable DP (-0,452). Esto confirma la interpretación anterior en el sentido que el PN es mas determinante en la probabilidad de devolución de un préstamo.
F univariante
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Los valores del estadístico F también confirman que el PN (F=13,433, sig 0,003) posee el mayor poder explicativo y con una alta significación.

Aplicación (punto 4.)

Funciones de Fisher

[image: image18.wmf]Classification Function Coefficients

,777

1,813

1,296

,364

-5,876

-9,396

Patrimonio neto

Deuda pendiente

(Constant)

Fallido

Devuelto

Devolución del préstamo

Fisher's linear discriminant functions


Las funciones de Fisher para cada grupo son

F1 (fallido) = -5,876 + PN 0,777 + DP 1,296

F2 (devuelto) = -9,396 + PN 1,813 + DP 0,364

Y las probabilidades a posteriori de pertenecer a un grupo

Pr (1/D) = eF1 / (eF1 + eF2) para los fallidos

Pr (2/D) = eF2 / (eF1 + eF2) para los devueltos

Aplicación a los nuevos solicitantes

	 
	 
	 
	Funciones de Fisher
	Probabilidad a posteriori

	 
	PN (M)
	DP (M)
	F1
Fallido
	F2
Devuelto
	Pr (1/D)
Fallido
	Pr (2/D) Devuelto

	Solicitante A
	10,1 Pts
	6,8 Pts
	10,8
	11,4
	35,3%
	64,7%

	Solicitante B
	9,7 Pts
	2,2 Pts
	4,5
	9,0
	1,1%
	98,9%


El resultado de la aplicación de las funciones discriminantes indican que el solicitante A tiene una probabilidad del 35,3% de fallar en la devolución del préstamo, lo que dependiendo de la política de riesgo de cada entidad podría ser considerado como un nivel de riesgo demasiado alto para otorgarlo.

En cambio el solicitante B tiene una alta probabilidad de devolver el préstamo y una muy pequeña (1,1%) de no hacerlo, lo que bien podría ser un riesgo aceptable y decidir a favor del otorgamiento por parte del director.

Se aprecia que la diferencia entre los solicitantes está dada por el mayor nivel de endeudamiento del A, ya que ambos tienen niveles de patrimonio similares y que en principio podrían ser suficientes por si mismos para acceder al préstamo.

Pregunta 3
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i) (Qué diferencia la funcion discriminante de la funcion de clasificacién? (2 pros.)

i) Supongamos que aplicamos un médulo de AD a una muestra de tamaiio n = 100, nimero de
variables p = 5 y ntmero de grupos g = 3, jcudntas funciones de clasificacion obtendremos?.

;cudntas funciones lineales discriminantes? Explique (2 ptos )

Soluciéy
) Lafuncion discriminante es una combinacicn lineal de las variables origiales (estandarizadas) que

maximiza la separacién entre los grupos. La funcién de clasificacion es una combinacion lineal de
las variables que se utliza como regla de asignacicn o de clasificacion de nuevos individuos.

El mimero de funciones de clasificacion coincide con el niimero de grupos, por lo tanto se tiene.
Jfunciones de clasificacion. El mimero de funciones lineales discriminantes es a lo mds

min{p, g -1} =min{3, 2} =2

b) En un andlisis discriminante bayesiano se ha estimado las fanciones discriminantes siguientes;
£)(x)=1340.72+ 081X ) +0.154X; ~7.010X 3 ~0.046 X 4

i

2843240801} +0.145X ) ~7.056 X 3 ~0039X

g,(x)

£(x)==121161+0 752X} +01261 ~6.903X 3 ~0.022

(A qué grupo asignaria la teva observacion (3000, 1100, 20, 300)? (2 pros. adicionales)

Solucién
Se evaliian las finciones discriminantes en x = (3000.1100,20.300)

£,(3000 1100 20 300 ) = 1119
£,(3000 1100 20 300 ) = 1125
128

23(3000 1100 20,300 )

se selecciona el grupo h para el cual ¢ (x) es mdxima (esto por la relacion creciente enre las

probabilidad de pertenecer a un grupo, condicional a los

Sfunciones discriminantes y la estimacion de
valores observados). Asi, el grupo seleccionado es el N° 3.
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