ANALISISDISCRIMINANTE

DEFINICION:

Como técnica de analisis de dependencia:

Pone en marcha un modelo de causalidad en el que la variable endogena es
unavariable NO METRICA vy las independientes métricas.

Como técnica de andalisis de clasificacion:
Ayuda a comprender las diferencias entre grupos. Explica, en funcién de

caracteristicas métricas observadas, porqué los objetos/sujetos se
encuentran asociados a distintos niveles de un factor.

DIFERENCIAS CON.........:

El andlisisderegresion: En laregresion, la endégena es métrica

El andliss ANOVA: En e ANOVA, la endbgena es metrica y las
exogenas NO METRICAS (a contrario que en € discriminante)

El LOGIT - PROBIT: Idéntica a discriminante en el objetivo pero
apoyada en técnicas de estimacion paramétrica idénticas a la regresion
y no en andlisis de descomposicién de la varianza:

(1) DV: Mas adecuada parafactores solo binarios
(2) DV: Mas complejade calculo - interpretacion

(3) V: Se ve menos afectada por incumplimientos de supuestos
tedricos necesarios a priori (normalidad, por e emplo)

(4) V: Permite incorporar explicativas no métricas en forma de
ficticias

(5) Los resultados admiten explotacion en términos de
probabilidad



ANALISISDISCRIMINANTE
QUE SIGNIFICA, EN ESTE CONTEXTO........:

ADPy ADD: Andlisis Discriminante Descriptivo o Predictivo
MDA: Andisis discriminante M ultiple (no binario)

A.DISCRIMINANTE DESCRIPTIVO (Un eemplo):

(Objetivo) Se desea caracterizar e perfil de los compradores de un
determinado producto en un determinado establ ecimiento.

(Diseno) Para ello, se disefia una muestra con 100 compradores y 100 no
compradores y se toman datos de renta, edad y cercania a establecimiento de
venta.

(Resultado) El analisis discriminante establecera laimportancia relativa de

cada uno de estos atributos en la decisién de compra permitiendo orientar
mejor la politica promocional o de distribucion del producto.

B. DISCRIMINANTE DESCRIPTIVO (otro eemplo):

(Objetivo) Se desea valorar de qué depende lafidelidad de un clientes aun
determinado proveedor comercial.

(Disenio) Para €lo, se encuesta a 15 importantes clientes sobre la
posibilidad de cambiar de proveedor y sobre la percepcion que estos tienen de
su Competitividad y Nivel de Servicio.

(Resultado) El andlisis permitira aproximar la importancia relativa de la
competitividad y el nivel de servicio a la hora de conseguir fidelidad en un
cliente.

C.DISCRIMINANTE PREDICTIVO (un e emplo):

(Objetivo) Se desea prever € riesgo de morosidad relativa a los préstamos
personales en una entidad bancaria.

(Disefio) Se explota e fichero historico de clientes morosos - N0 morosos 'y
se observan variables cuantitativas potencialmente explicativas. renta total,
edad, créditos adicionales, afios de estabilidad laboral, ....
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(Resultado) Aplicando e modelo estimado con e fichero histérico, €l
analisis permitira anticipar el riesgo de morosidad de nuevos clientes.

ETAPAS PARA DE UN ANALISISDISCRIMINANTE

A .- SELECCION DE VARIABLES DEPENDIENTE E
INDEPENDIENTES

B.- SELECCION DEL TAMANO MUESTRAL
C.-DIVISION DE LA MUESTRA

D.- CHEQUEO DE LASHIPOTESISDE PARTIDA

E.- ESTIMACION DEL MODELO
F- VALIDACION DE LASFUNCIONESDISCRIMINANTES

(G.- CONTRIBUCION DE LAS VARIABLES A LA CAPACIDAD
DISCRIMINANTE DE LASFUNCIONES

H.- VALORACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

| .- UTILIZACION FUNCIONES
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A.- SELECCION DE VARIABLESDEPENDIENTE E
INDEPENDIENTES

La variable dependiente no tiene que ser, necesariamente, categoérica en
origen

L os grupos deben ser mutuamente excluyentes
Ladecision sobre el nimero de categorias
(1) debe gustarse a poder discriminante de los predictores
(2) puede observarse en etapas sucesivas (inicial con todas, y
en e limite, optando sdlo por e enfoque de extremos
polares)
Lasvariables explicativas:
(1) nodeben ser excesivas
(2) deben atender siempre al objetivo conceptual

(3) pueden someterse a un test univariante de diferencia de
medias o un test ANOVA

B.- SELECCION DEL TAMANO MUESTRAL

Elevada sensibilidad a tamano muestral Vs. N° de predictoras. (Receta:
minimo 5 observaciones por variable..... recomendado 20 observaciones
por variable).

También debe vigilarse el tamario de los grupos:

(1) el equilibrio no es necesario pero es recomendable

(2) € més pequefio de los grupos no puede serlo mucho
(Receta: como minimo, el tamafio del grupo mas pequefio
debe ser mayor al nimero de variables).
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C.- DIVISION DE LA MUESTRA

Utilidad del “enfoque de validacion cruzada (muestra de analisis +
muestra ampliada)”

(1) garantizado un tamafio muestral total suficiente

(2) aplicando muestreo estratificado proporcional en ambas
muestras

D.- CHEQUEO DE LASHIPOTESIS DE PARTIDA

Ausencia de normalidad multivariante P problemas en la estimacién b
LOGIT recomendado

Matrices de varianzas y covarianzas distintas b problemas en la
clasificacion b uso de técnicas de clasificacion cuadréticas

Multicolinealidad P problemas en la interpretacion de pardmetros b
estimacion secuencial

E- ESTIMACION DEL MODELO

SELECCION DEL METODO (1)
Método simultaneo o por etapas:

(1) estimacion en una sola etapa (nUmero reducido de
variables, interés por € conjunto)

(2) estimacion polietapica: seleccion de menos a mas,
analizando las interacciones de las variables
discriminantes (amplio nimero de variables, dudas
sobre el modelo tedrico)

Método célculo : Método de Fisher, D de Mahalanobis, ....
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SELECCION DEL METODO (l1)

(Nocién basica sobre el método de Fisher)

AC? T
r N
Elemento |Grupo |X1 | X2 | X3 Y =f(x1,x2,x3)
1 A 25| 25| 23 » 10
2 A 15| 14 | 26 12
3 A 14 |13 |21 | —*> 11
4 B 25| 18 | 41 5
5 B 65 | 14 | 18 : 4
6 B 15 | 18 | 48 4

Variable Y (Funcion Discriminante): combinacion lineal de las
variables originales " X" que:

(1) Presente laminimavariacion INTRA grupal
(2) Presente laméximavariacion ENTRE grupal

La funcion discriminante no serd Unica s se parte de una
clasificacion en "g" grupos, se obtendran varios conjuntos de pardmetros,
es decir, varias funciones discriminantes (Menor de “g-1" 0 “p”)
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SELECCION DEL METODO (I1) (Continuacion)

(Obtencidn de la/s funciones discriminantes)

(Planteamiento para“g” gruposy “p” variables)

Partimos de:

- “g" grupos que representamos con el subindice j=1,2

- “p” variables

- “n” elementos para cada una de ellas que representamos con

Cada observacion de cada variable para cada sujeto

I epr esentar emos como:

/

Xi1j

Elemento “i”

\

Grupo “j”

Variable 1

la

Asi, €l término X;»3 representaria la observacion de la variable 2 para

el elemento 1 del grupo 3
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SELECCION DEL METODO (I1) (Continuacion)

(Obtencidn de la/s funciones discriminantes) (Continuacion)

Conforme a esta nomenclatura definimos las siguientes matrices:

MATRIZ DE OBSERVACIONES PARA EL ELEMENTO “i” DEL GRUPO “j”
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SELECCION DEL METODO (1) (Continuacion)

(Obtencidn de la/s funciones discriminantes) (Continuacion)

Definidas estas matricesla variacion Entreelntra sera:

g 7 7\ /\/ N\ 1
E=an XX, - X)X, - X)

j=1

J[matriz deorden (pxp)]

N

g d N/ \/ 1
I=aa A%;- X)X~ X))
j=1i=1
[matriz deorden (pxp)]

Deestaforma, laratio a maximizar seria:

F _V.Entre
V.Intra

Sin embargo nuestro objetivo es encontrar los parametros "b" de la
combinacion lineal:

Y=bX

gue maximicen este ratio por 1o que debemos expresar estas V.Intra y
V.Entre en funcion de los parametros “b” de este model o.
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SELECCION DEL METODO (I1) (Continuacion)

(Obtencidn de la/s funciones discriminantes) (Continuacion)

Dicho de otro modo, lo que queremos es maximizar la V. Entre y
minimizar la V.Intra para la variable discriminante “y”. Puede

demostrar se que:
SCE,=b’Eb
SCl,=b'l b
Por lo que, l6gicamente, el ratio a maximizar puede expresar se como:.

. :SCEy/g- 1
l,/n-g

gue obviando los grados de libertad supone:

b'Eb
b'lb

max(l )= max

Esta operacion arroja varias soluciones del conjunto de parametros
“b” lo que significa que para un determinado conjunto de datos siempre
encontraremos més de una solucion. (EI menor de“g-1" 0 “p”).
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ANALISISDISCRIMINANTE

F- VALIDACION DE LASFUNCIONES DISCRIMINANTES

Autovalores. En e método de Fisher, la obtencién de las distintas
funciones se deriva de un proceso de obtencion de raices y vectores propios
de una forma cuadrética. La suma de cuadrados entre grupos de cada
funcion discriminante, viene definida por un autovalor | (i).

Ratio Autovalor / Suma autovalores: capacidad discrimnante relativa,
pero no absoluta.

Test Bartlett: El test de Bartlett, distribuido como una ¢® con p(g-1)
grados de libertad, contrasta “"secuenciamente” la hipotesis

(Ho:1.=1,=..=1 ,=0) presentalasiguiente forma

B=Sn-1-PT 992 10+ )
& 2 H=

Correlacion canodnica funcion - variable clasificacion original:
Coeficientes elevados anticipan adecuada capacidad discriminante

G.- CONTRIBUCION DE LASVARIABLESA LA
CAPACIDAD DISCRIMINANTE DE LASFUNCIONES

ANOV A simple con cada variable y la agrupacién previa
Pardmetros estandarizados de la(s) funcidn(es) discriminantes

“CARGAS’ DISCRIMINANTES: correlaciones entre cada variable
inicial “x” y las funciones discriminantes “y”.
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ANALISISDISCRIMINANTE
H.- VALORACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

L os contrastes de significacion no informan sobre la capacidad predictiva
del modelo

Célculo de la Puntuacién de Corte Optima

Célculo de la Puntuacion de Corte Optima modificada para € caso de
grupos de tamafio desigual representativos de la estructura de la poblacion
(muestreo aleatorio).

Construccion de la“Matriz de Confusion”’

Andlisis de casos individual es (deteccion de nuevas variables aincluir en el
andlisis)

|.- UTILIZACION FUNCIONES

Célculo de la puntuacién discriminante (estandarizadas — Util para la
interpretacion o no estandarizadas — Utiles para €l calculo final)

Calculo de las Funciones Discriminantes Lineales de Fisher o
Funciones de Clasificacion (una por grupo, interesantes para simplificar
la clasificacion de nuevos elementos: clasificacion en el grupo de mayor
valor para su FDLF )

Célculo de los Centroides y contraste de diferencias significativas ain en
el caso de que se las funciones sean plenamente significativas (D de
Mahalanobis)

Dibujo delos Centriodes y distribuciones arededor de los mismos para 2
0 3 (max) funciones discriminantes



