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RESUMEN

Este trabajo trata el problema de la detección de observaciones
anómalas en modelos de elección binaria. Partiendo del estadístico
propuesto en Gracia-Díez y Serrano (1994) que mide la influencia in-
dividual de cada observación sobre el vector de parámetros esti mado,
se derivan otros estadísticos que evalúan la influencia individual y de
grupos de observaciones sobre i) el vector de probabilidades estima-
das e ii) subconjuntos de parámetros y cornbinaciones lineales de los
rnismos. También, se generaliza el método de Peña y Yohai (1995)
para la detección de observaciones enmascaradas en modelos linea-
les al caso de los modelas de elección binaria. Finalmente, se propo-
ne una estrategia de diagnosis para la detección de anornalías en

(1) En este trabajo se presentan algunos resultados de mi Tesis doctoral. Quiero expre-
sar mi agradecimiento a Mercedes Gracia-Díez, Daniel Peña y a un eva^uador ancínimo por
sus interesantes comentarios. Cualquier error es responsabilidad del autor.



E.STADfSTICA ESPAÑOLA

este tipo de modelos. Esta estrategia se ilustra mediante su aplicación
al modelo probit estimado por Dhillon et. at (1987).

Palabras clave: anomalías en madelos de elección binaria, detección,
problema de enmascaramiento, estrategia de diagnosis.

1. INTRODUCCIC)N

EI objetiva de este trabajo es contribuir al estudio del problema de la existencia

de observaciones anómalas en modelos de elección binaria (MEB}. En Gracia-Díez

y Serrano (1994) se trata el problema de la detección de anomalías en este tipo de

modelos y se muestra que, contrariamente a lo que se ha propuesto en la literatura

anterior [ver Pregibon (198^ ), Jennings (1986), Williams (1987}, Copas {^ 988) y

Bedrick y Hill (1990) entre otros], el análisis de residuos no es una herra^-. ^:enta

adecuada. Además, se propone un estadístico, computacionalmente eficiente, que

mide la influencia de cada observación sobre la estimación del vector de paráme-

tros de un MEB.

EI presente trabajo se encuentra en la rnisma línea cie investigación, abordando
los siguientes aspectos:

1. Se deriva un nuevo estadística que complementa al anterior y que se basa en
medir la influencia de cada observación en el vector de probabilidades estimadas.
Este estadístico es relevante en esta clase de modelos donde, debido a la no
linealidad, el efecto de cada observación sobre las probabilidades estimadas no
sólo depende del cambio en el vector de parámetros, sino también del valor que
tornan las probabilidades estimadas para cada observación individual.

2. Se generalizan los dos estadístico^ de influencia individual (sobre el vector de
parámetros y sobre el vector de probabilidades estimadas) para evaluar la influen-
cia de grupas de observaciones. Tarnbién, se derivan expresiones particulares para
rnedir el peso de un grupo de observaciones sobre subconjuntos de parámetros y
combinaciones lineales de los mismos.

3. Se trata el problema del enmascaramiento. EI enmascaramiento se produce

cuando grupos de observaciones anómalas disimulan el efecto individual de cada

una de ellas, no pudiendo detectarse su presencia mediante estadísticos de in-

fluencia individual. Para ello, se adapta al caso de los MEB el métoda propuesto

por Peña y Yohai (1995) para modelos lineales. Este método también resulta

computacionalmente eficiente en este caso.

Seguidarnente y dado que, al igual que ocurre en los modelos lineales de re-
gresión, los estadísticos prapuestos no siguen una distribución conocida, se sugiere
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una estrategia de detección de anomalías en los MEB. Esta estrategia se basa
fundamentalmente en la utilización de los estadísticos anteriores con un orden
preestablecido y en la comparación en términos relativos de los valores que toman
dichos estadísticos. Por último, la estrategia de detección propuesta se ilustra
mediante su aplicación a la muestra de datos utilizada por Dhiflon et. al. (^1987),

donde se estima un modelo probit para determinar la elección por parte de ios
individuos entre tipos de interés #ijos o variables a la hora de contratar préstamos
hipotecarios, La deteccián de anomalías en esta rnuestra y su pc^sterior eliminación

da lugar a resultados distintos a los abtenidos en el artículo original, donde se
ignora la existencia de anomalías. Este ejemplo pone de relieve los sesgos que
puede ocasionar la presencia de estas observaciones en la muestra.

El trabajo está organizad0 como sigue. En la sección 2 se derivan ios estadísti-
cos de influencia individual para evaluar el efecto de cada observaci^n sobre el
vector de parámetros estimados y sobre el vector de probabilidades estimadas. En
la sección 3 se extienden los resultados anteriores a estadísticos para grupos de
observaciones y a medidas de influencia sobre distintos subconjuntos y combina-

ciones lineales del vector de parámetros. En la sección 4 sP generaliza el método
y ( } para la deteccion de observaciones enmascaradas en losde Peña Yohai 1995 "

MEB. En la sección 5 se presenta una estrategia general de diagnosis para la
detección de observaciones anómalas en este tipo de modelos. En la seccián 6 se

ilustra la aplicación de estas técnicas a la diagnosis del modelo propuesto por
Dhillon et. al. (1987}. Por último, la sección 7 contiene las principales conclusiones
y posibles extensiones del trabaja.

2. ESTADÍSTICOS DE INFLUENCIA: OBSERVACIONES INDIVIDUALES

En un MEB, la probabilidad de que un individuo elija una de las dos alternativas
viene determinada por ia expresión [Amemiya (1981 }]:

P; = P(y; =1) = F(xT R) i =1,2, . , ., n [1 ]

donde y; es una variable binaria que toma valores cero o uno según la alternativa
elegida por el individuo i-ésimo, x; es el vector de k características relativas al
individuo i, [i es el correspondiente vector de parámetros y F(^) es una función de
distribución, que usualmente es la normal estándar o la logística estándar.

En Gracia-Díez y Serrano (1994) se deriva un estadístico con objeto de evaluar
el efecto de cada observación sobre la estimación M1/ de ^i en el modela [1 ]. Este

estadístico se basa en la distancia propuesta par Cook { 1977) para modelos linea-
les, y puede escribirse:
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ĉi = tR-R(;^)T ^ (^) CR-p^{;^) i =1, . . . , n [2l

donde ^,^i^ denota la estimación MV de [3 eliminando la observación fésima e Í(^3}
^

es la matriZ de información del modelo evaluada en ^3 .

La evaluacián eficiente del estadístico [2^ requiere utilizar el he^cho de que dada

una estimacián inicial [3^ , la estimacián MV de (3 puede calcularse por el método de

scaring, y que una iteracián por dicho método puede obtenerse aplicando mínimos
cuadrados ordinarios al modelo lineal [Amemiya (1981 y 1985)]:

v; = X; R + ^

dc►nde:

yi
Y^ + f;^T a^- F'i
[Fi l ^ - Fi) ^1/ 2

^
f,

[F;(^ - F;) l'/2 ^

Fi = Ft^T Rt) f i = f(x;T ^jj)

[3]

[5]

[sl

^ ^
Suponiendo que la convergencia se produce en la iteración T, es decir, ^=^3 ,^

es la estimación MV de ^3, una expresián computacionalmente eficiente del
estadístico [2] viene dada por:

ĉ; e; 2xT{XT X )-'^

[ ^ -XTt ^iT X )_ 1^iJ

•2^ei hi
(1-I^}2 [7]

donde ei = yi - pi es el residuo asociado a la observacián tésima de un MEB y e;^ es

el residuo estandarizado definido por:

^e^ ^
.. 1 _ .. ,/2 = Yi ^Xi ^ [S][P;c P;) ]

X es una matriz con las n filas definidas por ^T , ñi^ =XT(}^T X}'1X^ y específica-

mente ĥi^ - ñ^ . Además, se cumple Í(R) _(XT X) .
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Seguidamente se deriva un estadístico al#ernativo al anterior, que se basa en
medir la influencia de cada observación sobre el vector de probabilida^ies estima-
das. En los modelos de regresión lineales resulta idéntico medir la influencia de una
observación en el vector de parámetros estimados que en el vector y de valores

ajustados jPeña (1987)]. Sin embargo, en los MEB este resultado no se mantiene,
por lo que es necesario derivar un estadístico específico que mida la influencia de

la observación ^ésima sobre el vector de probabilidades estimadas ( P). Utilizando
una expansión de Taylor de primer orden, para el caso en que se elimina la i-ésima
observación, la probabilidad estimada se puede aproximar de la siguiente forma:

F(xT a(;}) ^ F(%CiT ^) + f^X^ ^)iCiT(^{i)-^) ^9^

A partir de [9], ia probabilidad estimada para la observación j-ésima al eliminar
la observación i-ésima puede calcularse como:

F(x; R(;}) ^ F(x; R) + f(x; R)x; (R(^}-R)

y la diferencia entre ias probabilidades estimadas para toda la muestra resulta:

^^ ,. ,^ 2 ^ ^ ^F-F(;^ - -v^X(R(;}-R) _ - ^ (R(;}-R)

^
donde iĵ̂ y^ son matrices diagonales de dimensión n con elemento genérico f^

A A

y F; 1- F; respectivamente.

Por lo tanto, una rnedida de influen ĉia sobre las probabilidades estimadas es:

Ci (P) - (F F(i})T (F-F(i})

e? ^ hi

(^- ĥ;)2 .

donde, en general:

^j
_ ^T (^T X 1-1(X^ñ) (i(T ñ ^^^Xj y ^l'i = ilii

[^ 2)

[13)

La diferencia entre los estadísticos [?] y[12] se encuentra en la matriz `^ de la
expresión [13]. La presencia de esta matriz se debe a que en un modelo no lineai,
el cambio en los argumentos de la función no tiene por qué ser igual a la variación
en la función. Más concretamente, lo que indica la expresión [11 ] es que el cambio
en las probabilidades estimadas no sólo depende del cambio en los parámetros,
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sino de la situación inicia! de dicha probabilidad, siendo mayor el cambio cuanto
más próxirna se encuentre a o.5. Es importante señalar que el empleo del
estadístico [12] es especialmente importante en situaciones en las que e! objetivo
sea realizar previsiones agregadas para poblaciones grandes.

Es posible realizar una comparación entre los valores de ambos estadísticos. EI

cociente entre ĉ ; (P) y ĉ ; está acotado entre el menor y el mayor autovalor de la

matriz ^ [Rao (1973)], es decir:

^ (^-R^;})T xT ^x(^ (j^;^) / ^
^rnin l^) ^ ^ „ T T X " „ ^ !^max l^)

(R-^3^;^) x (R-R^;^)
[14j

.^
Dado que ^Y es una matriz diagona! con elemento característico P,t1-P;}, ocurre

^ ,.
que 1^,;^ (`^) ? 0 Y^,R,ax (^`) <_ 1/ 4. Por Io tanto, la razón entre los estadísticos
resulta:

0 ^ Ĉ;(P) ^ 1

é; 4

El resultado anterior indica que el estadístico propuesto siempre tiene un valor

inferior a ĉ ; . Este cociente alcanza su valor máximo para observaciones que,

teniendo una escasa influencia en el vector de parámetros estimados, presentan

una influencia importante en el vector de proba^ilidades estimadas, aunque gene-

ralmente ambos presentan un comportamiento monótono. Además, partiendo de !a

expresián [12] es evidente que el estadístico ĉ ; (P) está acotado entre 0 y n, lo que

puede facilitar el análisis de su distribución empírica.

En Gracia-Díez y Serrano (1994) se presentan simulaciones para evaluar el

funcionamiento del estadístico ĉ ; . Respecto ai estadístico ĉ ; (P) también se han

realizado experimentos con datos simulados con el objeto de comparar el funcio-

namiento de ambos estadísticos. Aunque en este trabajo no se presentan todas las

simulaciones realizadas, es importante señalar que:

- Ambos estadísticos presentan un comportamiento análogo en cuanto a que
detectan observaciones anómalas de forma similar.

- En general, ĉ ; (P} es más sensible a clasificar como anámalas observaciones
que no lo son en muestras sin observaciones anómalas. Sin embargo, cuando
existen observaciones anómalas, ĉ ; (P) tiende a clasificar como anómalas menos
observaciones que ĉ ; , obteniendo tasas de acierto similares (observaciones que
son realmente anómalas dentro del conjunto de las clasificadas como anómalas}.
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Por lo tanta, parece que ĉ ; (P) tiene un mejor comportamiento que ĉ ; en el sentido

de que tiende a eliminar menos observaciones buenas.

A modo de ilustracián, en las tablas 2.1 y 2.2 se presenta un resumen de los re-
sultados obtenidos mediante datos simulados. En ambos casos se ha utilizado un
modeio probit con canstante y una sola variable explicativa del que se generaron
500 repeticiones con muestras de tamaño 200. Cada una de estas muestras inclu-
ye una proporción conocida de observaciones anómalas en la muestra (denotada

por ^. Se han considerado dos fuentes de procedencia de las observaciones
anómafas: el caso I que supone observaciones con idéntico vector de parámetros

pero varianza muy superior al de las observaciones generadas por el modelo

considerado, y e1 caso II en el que se generaron observaciones extremas de la

variable explicativa.

TA B LA 2.1
RESULTADOS COIV LOS ESTADÍSTICOS ĉ ; Y ĉ ; (P^. CASQ I

ĉ ; ĉ ; (P1

w% Buenas óien revistas Buenas Bien revistas

0 181.1 157.0 182.9 156.9

5 181.3 155.6 182.8 155.4

10 181.5 153.7 182.8 153.4

15 181.8 152.2 182.9 152.1

20 181.8 150.9 182.7 150.7

25 181.7 149.2 182.3 148.9

30 181.3 147.6 181.9 147.5

TA B LA 2.2

RESULTADOS CON LOS ESTADÍSTICOS ĉ ; Y ĉ ; (P^. CASO 11

ĉ ; ĉ ; ^^i

w°lo Buenas Bien revistas Buenas Bien revistas

0 181.4 156.4 182.9 156.2

5 182.9 159.0 184.2 159.0

10 183.7 160.9 185.0 160.8

15 184.3 162.5 185.6 162.6

20 185.2 163.9 186.3 164.0

25 185.6 165.3 186.4 165.3

30 185.9 166.7 186.6 166.8



328 ESTADfSTICA ESPAÑOLA

Dado que ĉ ; y ĉ ; {P) no siguen una distr'rbución conocida, para poder Ilevar a

cabo la sirnulación se utilizan valores críticos que clasifican como anomalías un

porcentaje fijo oc de observaciones en muestras en las que no existen Observacio-
nes de esta clase. Los resultados de las tablas 2.1 y 2.2 corresponden a un valor

de oc igual a 10%. En las tablas se presenta el número de Observaciones conside-

radas como buenas por cada uno de los estadísticos y el número de observaciones
dentro de las consideradas como buenas que el model0 es capaz de prever correc-
tamente tras la eliminación de las observaciones que superaban el valor crítico
prefijado.

- Como se puede apreciar, en ambos casos ĉ ; (P} retiene un número ligera-

mente mayor de observaciones en la muestra, rnientras que el número de las
correetamente clasificadas es prácticmente igual para ambos estadísticos.

- EI mejor comportamiento de ĉ ; (P} comparad0 con ĉ ; es más evidente en el

caso II que en el caso I, aunque la ventaja de ĉ ; (P) queda diluída cuando el

número de anomalías aumenta.

3, ESTADÍSTICOS DE INFLUENCIA: GRUPOS DE ^JBSERVACIC3NES Y
OTROS CASOS PARTICULARES

Como se ha expuesto en el apartado anterior, a partir de la linealización del mo-
delo binario en [3], se pueden derivar e►stadísticos de influencia individual semejan-
tes a los desarrollados para el modelo lineal general [Atkinson {1985}]. Siguiendo
en esta línea, es posible particularizar los resultados anteriores a situaciones en las
que se eliminan conjuntos de observaciones, así como evafuar el efecto de dichas
observaciones para un subconjunto de parámetros del modelo.

A partir de [3], una iteración por el algoritmo de scoring eliminando !a informa-
ción de las observaciones del conjunto I puede escribirse como:

-1 „r
T T^3^^^ = R + X X X,

-1 .,, -
Ip - X, XTX X^ (

^
donde X e y están formadas por las observaciones transformadas como en [4]-[5]
y la inversa de !a matriz de infarmación es:

-1
/ T ... -1

_ (XTXlr1 „^, ^(T)( ^^X^ ^p - %Ĉ I jXTX -^ X

_t ñ_1 ñTX -1
^^ 7,]

`i^(I) X(I) ^ \ ! ^ ^ \ ^ \ ^
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A partir de [16], la influencia de un conjunto de observaciones puede evaluarse
utilizando un estadístico similar a[7], que resulta:

c^ _ (R^^^-R}T X T X {^i^^)-R)
_ e^ T (ip _ ^ )-, ^ (Ip _ ^ )., ef

donde Ñ^ = X, XTX i' XT .i

[ ^ 8]

De manera análoga al caso de la influencia de observaciones individuales, es
posible obtener un estadístico alternativo al de la expresión [18], que se base en

medir el cambio en el vector de probabilidades estimadas, en lugar de evaluar la
diferencia entre los vectores de parámetros. Esta medida es:

c^ ( P) = tR^,,-R)T (X T `^X){R^,)-R}

= e, T {1p - ^ )^' H^ (IP - Ñ, }-' e^

donde I^-^ = X^ XTX -^(XT`f'X) XTX _^XT .I

[ 19]

Por último, se derivan expresiones particulares para evaluar la influencia de
grupos de observaciones sobre un subconjunto de parámetros del modelo. EI
interés se centra en m elementos que se corresponden con las filas del vector 8=
RT[3, donde RT es una matriz mxk de constantes conocidas con rango(R^ = m< k, y
la matriz de varianzas de la estimación máximo-verosímil de 9 es RT[I(^3)]"'R . Una

medida de influencia análoga al estadístico [18] aplicada a una combinación lineal
de los parámetros originales es:

-,-i
^^ (e) _(8^^^ -e)T RT X TX R {^^f) '^}

= ei T(Ip " H^ )' Xi Ñ Xi (Ip - Ĥ i )^' ei

donde:

[zo^

_ _ _ _ _ -^ _ _
N= XTX -^R RT XTX -^R RT XTX '1 21[ )

^
que es sencillo de calcular puesto que N no depende de la observación eliminada.
En particular, el efecto de eliminar una sola observación sobre 6 puede escribirse:
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•2 ,,. T .,, ^,

ĉ^ (e}
= e^ x; N x; ^^2]

t^-h^)2

EI estadistico en [20] es especialmente interesante, debido a que en los MEB es
frecuente la presencia de un cierto número de variables cualitativas entre las
variables explicativas. Por !o tanto, en muchas ocasiones, es importante medir el
efecto de un grupo de observaciones sobre un subcon ĵunto de parámetros. Sin
pérdida de generalidad, se puede suponer que los parámetros de interés son los
últimos m componentes de1 vector ^3. En ese caso:

RTf-, = l^mx(k-m) I ^rn^R = l^k-m+^•. . ., ^ ^T [^3]

y el estadistico [20] puede escribirse:

ĉ^ (8} = ĉ^ - e^ T(Ip " Ĥ^ )- ^ ^, (Ip _ Ĥ^ }-^ei
[24l

donde Ĝ^ = X2 (X2 X2 }-' X2 Y X2 es la submatriz formada por las últimas m
^

columnas de X. Cuando sólo se elimina una observación, la expresión anterior
queda simplificada a:

.
' 9^ h ^e ^ ;':.. !A1 -^„-, (^ _ ^^ ^2

donde ĝ^ es el elemento i-ésimo de la diagonal principal de G^ .

[25l

EI estadistico [25] puede particularizarse para el caso en que se desee medir el
efecto de una observación en la estimación de un parámetro ^3; del vector /3. Deno-

tando por v; el eiemento j-ésimo de la diagonal principal de la matriz ^(R}-' , es

inmediato que el estadistico:

A A ^

^ _ (Rc^)i ^ R;)
c; (R;) -

vj

proporciona una medida del desplazamiento que experimenta la estimación del
coeficiente ^i; cuando se efimina de la muestra la observacián i-ésima.

4. EL PROBLEMA DE ENMASCARAMIENT+^

EI problema de enmascaramiento se produce cuando la muestra incluye un gru-
po de observaciones tales que su influencia con ĵunta disimula el efecto individuai
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de cada una de ellas, provocando que éste no sea detectado mediante el uso de

los estadísticos que analizan una observación cada vez. Esta clase de grupos de
observaciones pueden presentar patrones muy diferentes, aunque el efecto de su
presencia es que los estadísticos de influencia individua! na son capaces de detec-

tarlas.

Los estadísticos para grupos de observaciones, derivados en la sección 3, pue-
den utilizarse para analizar la influencia de cualquier conjunto de observaciones.
Sin ernbargo, la dificultad estriba en determinar eficientemente los grupos cuya
influencia se pretende medir, entendiendo por eficiente cualquier método que,
proporcionando los resultados perseguidos, no requiera la exploración exhaustiva
de tados los grupos de distintos tamaños posibles de observaciones.

En esta sección, se extiende al caso de los MEB Ea estrategia desarrollada por
Peña y Yohai (1995) para tratar este problema en ios madelos lineales. Dicho
método se basa en un análisis de los autovalores de una matriz de influencia M,
que se define camo la matriz de covarianzas no centrada de un conjunto de vecto-
res que miden el efecto sobre el ajuste que tiene la eliminación de cada observa-
ción. En el modelo lineal general, el elemento característico de la matriz de influen-
cia M viene dado por r^j = (y- y^^^ )T (y- y^^) , donde y^^} e y^^ son los vectores de

valores ajustados en el modelo lineal cuando se eliminan las observaciones i ésima
y j-ésima respectivamente. Este método ha sido probado en diferentes conjuntos de
datos y funciona adecuadamente. Además, es computacionalmente eficiente
comparado con otros procedimientos propuestos en la literatura para modelos
lineales(2).

^
Para construir una matriz análoga M para detectar conjuntos de observaciones

influyentes en MEB, tan sólo es necesario aplicar el procedimiento propuesto por

Peña y Yohai ( 1995) a la ecuación [3]. Si se denota por y j el valor ajustado para lo

observación j mediante la ecuación [3], y por y^;^j el valor ajustado cuanda se

elimina la observación i-ésima, entonces:

y; ^` yc^); ^

. ,,,
ei h^i
1- ĥ ;

(2) Rousseeuw y van Zomeren (1990) proponen una estrategia completarnente distinta,
basada en la búsqueda de elipsoides de confianza de volumen mínimo. La idea básica es
caracterizar un elipsoide taf que, minimizando el volumen, deje fuera a un número reducido
de observaciones. Aunque es un planteamiento atractivo, el mayor inconveniente se debe a
que resulta muy costoso en términos de cálculo, ya que para tener la seguridad de que se ha
encontrado el elipsoide óptimo es necesario Ilevar a cabo una búsqueda exhaustiva en el
espacio de variables explicativas [Véase la discusión que sigue al trabajo citado].
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„ .. „ T .. .,
Por io tanto, definiendo y^,y = y^,^, --- Y^^^^ , el vector t; = y - y^;^ resume el efecto

sobre el ajuste de eliminar la observación i.

Entonces, para de#ectar conjuntos de posibles observaciones influyentes con
efecta similar u opuesto, se puede analizar la matriz de covarianzas no centrada de

t^ . Si se define la rnatriz T de dimensión nxn, cuyas columnas son los vectores t; ,

se puede definir la matriz de influencia M= TTT , que tiene dimensión nxn, y con
elemento genérico:

. . r„
^T ^ e^ ei h^^

N

m^' ^ t ^ t' (^ - h^ )(^ - h^ ),

Obsérvese que ia diagonal principal de M es#á formada por el estadístico [7] para
cada observación. Tarnbién conviene destacar que la medida Ĉ , de [18] puede

aproximarse utilizando ĉ ^ ^ ^^ ^ m^^ -
iEl j^l

Teniendo en cuenta que el rango de la matriz de influencia es k, e1 procedimien-

to para identificar conjuntos de observaciones influyentes puede Ilevarse a cabo en

la práctica mediante los siguientes pasos:

Paso 1: Calcuiar los autovectores correspondientes a los k autovalores no nulos

de la matriz de influencia M.

Paso 2: Utilizando los autovectores asaciados a los m autovaiores mayores,
seleccionar los pares de conjuntos de observaciones I;' y 1;2, j- 1,...,m <_ k, inclu-
yendo en cada uno de ellos las observaciones cuyo componente del autovector sea
grande y positivo (efecto similiar en el ajuste) o negativo {efecto opuesto en el
ajuste} respectivamente.

Paso 3: Empleando los estadísticos para evaluar ia influencia de grupos de ob-

servaciones ia sección 3, determinar los grupos de observaciones influyentes.

De manera anáCoga a como se ha Ilevado a cabo para el estadístico [7], es po-

sible obtener expresiones alternativas, que se basen en medir el cambio en el

vector de probabilidades estimadas con objeto de detectar observaciones con

problemas de enmascaramiento. En particular, la matriz de influencia alternativa

tiene como elemento genérico en este caso:

e^ e^ h^i

' ht)(^^ h^)
(29^

donde ^;j está definido en [13].
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5. DETECCION DE OBSERVACIONES INFLUYENTES EN LOS MEB

A partir de los estadísticos expuestos, se puede desarrollar una estrateg^a de
diagnosis de observaciones anómaias para los modelos de elección binaria, que se
puede resumir de la siguiente forma.

En una primera etapa, es necesario utilizar instrumentos a priori como los desa-
rrollados para los modelos lineales, y que se basan en medir la distancia de cada
observación al centro del espacio de las variables explicativas [Peña (1987},

Belsley et al. (1981)], así como el estadístico h; =xT(XT X)''x; , para evaluar !a dis-

persión de las observaciones muestrales, lo que proporciona información sobre
potenciales observaciones extremas. Aunque valores moderadamente altos de
estos estadísticos no son concluyentes, permiten fijar la atención sot^re algunas
observaciones en fases posteriores. Hay que tener en cuenta que estos estadísti-
cos sólo son válidos para variables continuas. Esto supone una limitación irnpor-
tante ya que, trabajand0 con modelos de elección discreta, resulta frecuente la
presencia de variables exógenas cualitativas.

Una veZ estimado el modelo, también es conveniente utilizar el estadístico
-^

ĥ ; = zT X TX z^ que utiliza las variables transformadas en lugar de las originales.

Aunque éste tiene la misma interpretación que h;, puede contener información
diferente debido a la no linealidad del modelo. EI empleo de }^^ sigue los rnismos

criterios; esto es, localizar observaciones extrernas y potencialmente influyentes.

EI siguiente paso es calcular los estadísticos ĉ ; y ĉ ; (P) definidos en [7] y en

[12]. Valores elevados de alguno de ellos indicarán la presencia de observaciones
influyentes. En este sentido, la principal dificultad estriba en que al igual que ocurre
en los modelos lineales, no existen formas concluyentes de evaluar valores críticos
para dicho estadístico. No obstante, sí se pueden obtener valores indicativos
utilizando las tablas de la distribución x2k [Gracia-Díez y Serrano (1994)]. Además,
lo más importante es la comparación de efectos relativos, por lo que resulta reco-
mendable realizar comparaciones de las estimaciones obtenidas con toda la mues-
tra y las que resultan de eliminar un conjunto, usualmente pequeño, formado por
aquellas observaciones con un valor elevado del estadístico respecto a la media del
mismo para toda la muestra.

Una vez determinado un conjunto de observaciones individualmente influyentes,
conviene analizar la posibilidad de que existan observaciones enmascaradas
utilizando la adaptación a los MEB del procedimiento propuesto por Peña y Yohai

(1995) que se ha descrito en la sección 4, cuya influencia se mide a través del
estadístico ĉ , en [18]. Una vez más y lo mismo que para el caso de los modelos
lineales, no se pueden ofrecer valores críticos concluyentes para dichos estadísti-
cos, por lo que, en parte, las decisiones finales sobre los grupos de observaciones
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problemáticas dependen fundamentalmente del criterio del analista, así como de

las posibles causas de la presencia de observaciones anómalas.

Por último, es importante señalar que el conjunto de instrumentos de detección

que se acaba de proponer revela la presencia de observaciones influyentes en ia

muestra, aunque ninguno de eilos indica el posible origen de las mismas. Bajo

deterrninados supuestos sobre la fuente de procedencia de las observaciones

anómalas, en Serrano {^1993) se derivan estadísticos que permiten contrastar el

origen de las mismas. Estos contrastes pueden utilizarse para, una vez detectadas

las observaciones influyentes, determinar la fuente que causa la anomalía, supo-

niendo que ésta sea única. Rlo obstante, las primeras pruebas realizadas parecen

indícar una baja potencia de estos estadísticos. En los experimentos de Montecarlo

realizadas, no resultaron concluyentes sobre el tipo de anomalía en ningún caso,

aunque sí resultaban suficientemente potentes como para contrastar la hipótesis

nula de que las observaciones seleccionadas como potencialmente anómalas no

habían sído generadas por el mismo proceso que las restantes.

. . .
6. APLlCACION: UN MODELO DE ELECCIC3N DE TIPO DE INTERES FIJO

.
FRENTE A TIPO DE INTERES VARIABLE

En una nota en e1 Journal of Money, Credit and Banking, Dhillon et al. (^ 987)

estudian el conjunto de características personales y financieras que determinan la

elección por parte de los individuos de un tipo de interés fijo frente a uno variable a

la hora de contratar sus préstamos hipotecarios. EI artículo utiliza un modelo probit

para determinar los principales factores que influyen en ia decisión. EI interés

principal del estudio se centra en contrastar las dos posturas que dominan los

planteamientos teóricos sobre el tema. La primera, pone de relieve ia independen-

cia de las características personales del prestatario en la elección del tipo, dados

los precios y los términos del contrato(3). La segunda, supone información asimétri-

ca; esto es, dadas las condiciones del mercado, los prestatarios pueden favorecer-

se no revelando sus características personales a la hora de firmar el contrato(4).

(3}. La información es simétrica, y el efecto de las características personales ya se en-
cuentra incluido en !os términos del contrato.

(4}. La información asirnétrica supone que existen características personales que, de
conocerse, podrían perjudicar al prestatario.
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6.1. Descripción del rnodelo

EI modelo básico utilizado por Dhillon et al. (1987) relaciona la probabilidad de

que un individuo eli ja, dadas sus características personales y las candiciones del
mercado, un tipo de interés variable para un préstamo hipotecario.

La muestra está compuesta por 78 clientes de un banco hipotecario de Louisia-

na (EE.UU.)(5). Los préstamos fueron concedidos durante el período comprendido

entre enero de 1983 y febrero de 1984. Del total de observacianes, 46 eligieron un

tipo de interés fijo y 32 un tipo de interés variable no acotado. Todos los préstamos

a interés fijo tenían un pla2o de vencimiento de 30 años. Las variables disponibles
aparecen definidas en la Tabla 6.1 y un listado completo de lo^ datos utilizados se
incluye en el Apéndice A.

TABLA 6.1

VARIABLES EN EL MODELO DE ELECCIÓN DE TIPQS DE INTERÉS

Variable dependiente

ADJ Ficticia, el individuo elige tipo de interés variable, 1= Si.

Variables exógenas de condiciones de mercado y características del contrato

FI Tipo de interés fijo.
MAR Margen sobre el tipo de interés variable.
YLD Diferencia entre el tipo de interés del Tesoro a 10 años menos el de 1 año.
PTS Ratio entre el tipo de interés fijo y variable.
MAT Ratio entre los vencimientos de los préstamos hipotecarios con tipo variable

fi'o.

Variables exógenas de características personales

BA Edad del prestatario.
BS Años de escolarización del prestatario.
FTB Ficticia, el prestatario compra vivienda por primera vez, 1= Sí.
CB Ficticia, existe un co-prestatario, 1^ Si.
MC Ficticia, el prestatario está casado, 1= Casado.
SE Ficticia, el prestatario trabaja por cuenta propia, 1= Sí.
MOB Movilidad: años en la dirección actual.

Variables exógenas de características económicas

NW Riqueza neta del prestatario.
LA Activos líquidos.
STL Compromisos del prestatario a corto plazo.

t5}. Los datos empleados son los que acompañan, en soporte magnético, al libro de Lott
y Ray (1992^. Aunque estos autores afirman que se trata de los datos utilizados por Dhillon et
al. t1987), los resultados son semejantes a los obtenidos en el artículo original, aunque no
idénticos, lo que puede atribuirse a los distintos algoritmos de estimación utilizados.
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Los autores especifican un madelo probit no restringido utilizando todas las va-

riables disponibles (Modelo 3) y dos versiones restringidas del mismo. EI Modelo 1

excluye las variables LA y STL, con el fin de contrastar la significación de dichas

variables económicas personales, mientras que e! Modelo 2 excluye las variables

de características personales, con el propósito de contrastar la hipótesis de infor-

mación asirraétrica. Una variable fundamenta! en el trabajo es la prima de riesgo,

medida por la diferencia de los tipos del Tesoro a diez y un año (YLD}.

6.2. Resultados empíricos con los modelos originates

En la Tabla ^.2 aparecen los resultados de la estimación de !os tres modelos

considerados por !os autores del trabajo. Para ello se ha utilizado el método de

máxir^na ver©similitud por procedimientos lineales expuesto la sección 2. Debajo del

coeficiente asociado a cada variable figura la desviación típica estimada. En las

tres úitimas filas de la tabfa sP ofrecen, para cada modelo, el logaritmo de la fun-

ción de verosimilitud, el valor del estadístico de contraste de razón de verosimilitu-

des (bajo el rnodelo restringido) y el número condición de la matriz de varianzas-

covarianzas estimada{6).

Siguiendo a Dhillon et al. {1987}, y a la vista de los resultados de !a Tabla 6.2,

se pueden hacer las siguientes consideraciones:

-- Las variables de precio resultan claramente significativas y tienen los signos

que cabría esperar, con la excepción de ia prima por riesgo {YLD} y el ratio de

vencimientos (MAT}, que no son individualmente significativas en el modelo no

restringido.

- Las variables personales no son significativas individualmente en ninguno de

los modelos que las inciuyen, aunque !levando a cabo un contraste de razón de

verosimilitudes entre los Modeios 2 y 3, sí resultan conjuntamente significativas(^),

lo que presenta cierta evidencia, aunque en ningún caso concluyente, a favor de la

hipótesis de información asimétrica.

- Las variables de caracteristicas económicas (LA y STL) no resultan significati-

vas en ningún caso, ni individual, ni conjuntamente.

- EI núrnero condición de las matrices de varianzas-covarianzas es muy elevado

en todos los casos. Esto es un indicativo claro de que la estimación está ma! condi-

cionada y, por tanto, pequeños cambios en la muestra pueden inducir variaciones

importantes en los coeficientes estimados.

(6) Ratio entre el mayor y ei menor autovalor de la matriz de varianzas-covarianzas.
(7} EI valor tabular de la distribución x2, es de 12.0 al 90% y de 14.1 al 95% de confianza.
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TABLA 62

ESTIMACICĴN DE LOS MODELOS OR16^INALES DE DHILLON ET AL (1987)

Variable Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Constante -3.4855 -1.8774 -3.1077
(5.2870) (4.2249) (5.8775)

FI {Tipo fijo) 0.9786 0.4987 1.0081

(0.3911) (0.2772) (0.4107)

MAR (Margen) -0.6268 -0.4310 -0.7052

(0.2588) (0.1736) (0.2723)

YLD (r,o-r,) -2.2381 -2.3840 -2.5251

(1.4310) (1.0880) (1. 5881)

PTS (Puntos) -0.7226 -0.2999 -0.8303

(0.3753) (0.2415) (0.3977)
MAT (Ratio de vencimientos) -1^.1366 -0.0592 -1.1644

(0.8927) (0.6147) (0.8946)

BA (Edad) -0.0031 -- -0.0040

(0.0390) (0.0429)

BS ^Estudios) -0.1094 -• -0.1083

(0.0967) (0.0998)

FTB (Primera compra de 0.2398 -- 0.1434

(0.5208) (0.5583)

CB (Co-prestatario) -0.8061 -- -1.0666

(0.6044) (0.6922)

MC (Casado) -1.0358 -- -1.0586

(0.6557) (0.6728)
SE (Cuenta propia) -0.5906 -- -1.1275

(1.2238) (1.5598)

MOB (Movilidad) -0.0882 -- -0.0930

(0.0521) (0.0550)

NW (Riqueza neta) 0.1349 0.0838 0.1288
(0.0901) (0.0422) (0.1053)

LA (Activos líquidos) -- -- a.o^ 46
(0.0350)

STL (Compromisos a c. -- -- 0.0161
(0.0283)

1 ^ ^ -31. 53 -39.21 -30. 73

LRT 1.60 16.96
N° condición 1.7e+6 1.4e+05 2.4e+06

En la Tabla 6.3 se muestran las elasticidades de la probabilidad de elegir un tipo
de interés variable respecto de las variables continuas del Modelo 3. Como puede
observarse, la variable que puede producir mayores cambios en la decisión es e!
tipo de interés fijo. Un incremento del 1% puede Ilegar a producir un importante
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aument© en la probabilidad de elegir ei tipo de inter+és variable (de hasta un 48%).

IVo obstante, hay que tener en cuenta que el cambio en la decisión del individuo

sólo se produce cuando la probabilidad de elección de éste se encuentra próxima a

^0.5, por lo que sería necesario un cambio sustancial del tipo de interés fijo para

inducir cambios en la decisión.

TABLA 6.3
ELASTICIDADES, PARA E^ MC3DEL0 3, DE LA PROBABILIDAD DE ELEGIR UN TIP_̂

DE INTERÉS vARIABLE RESPECTO DE LAS VARIABLES CoNTINUAS

Variable Media D.t. Min Max

FI 17.23 13.29 0.00 47.86

M A R -2.49 2. 62 -9. 95 0.07

YLD -5.41 4.26 -15.56 -0.00

PTS -1.69 1.67 -8.21 0.00

MAT -1.55 1.23 -5.07 -0.00

NW 0.30 0.38 -0.00 2.30

BA -0.19 0.16 -0.89 -0.00

Bs -2.2i 1.81 -7.92 -0.00
M O B -0.65 1. 38 -7. 95 -O. C?0

STL 0.23 0.31 0.00 1.83

LA 0.09 0.24 0.00 1.80

Con estos resultados, los autores concluyen que "... en general, !as característi-

cas individuales del prestatario tienen una influencia débil en el tipo de préstamo

elegido. Hay una tendencia a que algunas clases de prestatarios, [... J tengan

preferencia por los tipos de interés variable. Esto es consistente con la hipótesis de

información asimétrica" Dhillon et al. (19E7, pág. 265).

6.3. Detección de observaciones anómalas

En este apartado se aplica la metodología propuesta en la sección 5 para detectar

observaciones anómalas e influyentes. La Tabla 6.4 contiene los valores de los esta-

dísticos correspondientes al con^unto de instrumen#os de diagnosis propuesto en las

secciones 2, 3 y 4 para e! conjunto de observaciones que presentan valores aprecia-

bles en alguno de ellos. Por cofumnas, la Tabla 6.4 contiene: el número de la observa-

ción, el estadistico de distancia h;, ef estadístico ĥ; de distancia para las variables

transformadas con las expresiones [4]-[5], el residuo, los estadísticos de influencia

individual [7] y[12] y, por último, los componentes de los autovectores asociados a los

dos mayores autovalores de la matriz de influencia M definida en [28].
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eliminando la observación 37, es aproximadamente 1.5, parece claro que las

observaciones 14 y 37 con altamente influyentes. De manera análoga a ĉ , , ĉ ; (P^

también presenta valores extremos para dichas observaciones.

- Como se pone de relieve en Gracia-Díez y Serrano (1994), los residuos en Ios
modelos de variable dependiente binaria no son una indicación de la posible anor-
malidad de una observación. Como muestra la Tabla 6.4, las observaciones cuyos
residuos son más elevados no presentan ninguna evidencia de anormalidad cuan-
do se presta atención a los estadísticos de influencia(8).

- Según estos resultados, las observaciones 14 y 37 pueden caiificarse corno

influyentes. El valor del estadístico de influencia para el conjunto de ambas obser-

vaciones resulta ser 176.7. Además, dado el carácter extremo de ambas, y que la

rnuestra es de tamaño reducido, la decisión adecuada es eliminarlas en el proceso

de estimación.

-- Para analizar el pasible efecto de enmascaramiento provocado por estas ob-

servaciones, se ha utilizado el pracedimiento de Peña y Yohai (1995) aplicado a la

matriz M definida en [28]. En las dos últimas columnas de la Tabla 6.4 aparecen

los correspondientes componentes de los autovectores asociados a los dos may-

ores autovalores de M. Como puede apreciarse, ambos autovectores están clara-

mente dominados por las observaciones ^ 4 y 37, respectivamente. También se

puede cornprobar que la abservación 61, que no aparecía como potencialmente

influyente considerando los estad ísticos anteriores, tiene un componente asociado

relativamente elevado en el primer autovector (aproximadamente el doble que el

valor que toma el siguiente componente), por lo que también se incluye en el grupo

de observaciones influyentes. EI valor del estadístico de influencia para las tres

observaciones resulta ser de 170.4.

- Dado el reducido tamaño muestrai, parece aconsejable no eliminar más ob-

servaciones sin contar con información adicional sobre el diseño de la muestra.

Aunque, se han considerado algunas otras observacioness como potencialmente

influyentes, los resultados del estadístico de influencia conjunta, así como e! análi-

sis de la muestra, no permitían concluir que realmente Io fueran, por lo que es

preferible mantenerlas en la muestra.

En la Tabla 6.5 se presenta la estimación de los tres modelos de la Tabla 6.2,

eliminando el efecta de las observaciones 14, 37 y 61. A efectos de c^mparación,

(S) Aunque no se incluyen en la tabla, los residuos estandarizados tampoco presentaban
valores especialmente elevados. Tan sólo un pequeño porcentaje de las observaciones tenía un
valor superior a dos en valor absoluto y ningún residuo sobrepasaba tres en valor absol uto.

(9^ En particular, se Ilevaron a cabo pruebas incluyendo como influyentes, además de
las mencionadas ^4, 37 y 61, las observaciones 68 y 69.
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en la última columna de la tabla se incluye el Modelo 3 estirnado hasta la conver-

gencia sin dichas observaciones (Modelo 3).

TA B LA 6.5

ESTIMACIÓN DE LOS TRES MO©ELOS CONSIDERADOS ELIMINANDO EL
EFECTO DE LAS OBSERVACIONES 14, 37 Y 61

Variable Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 3^

Constante -4.5046 -1.1074 -4.7255 -5.5329
(5.4612) (4.2720) (6.0367) (6.2820}

FI (Tipo fijo) 0.8075 0.5402 0.7735 1.1339

(0.3966) (0.2826) (0.4197) (0.44$8)

MAR (Marqen) -0.3098 -0.5000 -0.2779 -0.2064

(0.3021) (0.1864} (0.3163) (0.3082)

YLD ( r, o-r, ) -1.4383 -2.9296 -0.6247 -0. 5817
(1.6207 ĵ (1.2077} (1.8326) (1.9498)

PTS (Puntos) -0.7358 -0.3719 -0.6362 -1.1011

(0.3867) (0.2704) (0.4105) (0.4857)

MAT (Ratio de vencirnien- 0.1122 -0.1849 0.3134 -0.2943

tos) (1.0311) (0.6404) (1.0958) (1.1719}

BA ( Edad) -0.2141 -- -0.1958 -0.0602

(0.0737) (0.0849) (0.0664)

BS (Estudios) -0.0123 -- -0.0514 -0.2311

(0.0398) (0.0468) (0.1156}

FTB (Primera cornpra de -0.0866 -- -0.1120 -1.4168

vivienda) (0.0971) (0.1011) (0.9045}

CB (Co-prestatario) 0.0021 -- -0.3887 -1.8438

(0.5338) (0.5908) (0.9051 }

MC (Casado) -0.8557 -- -1.3870 -0.4495

(0.6268) (0.7348) (0.7130}
SE (Cuenta propia) -0.6201 -0.3346 -4.2153

(0.6802) (0.7104) (2.4431 }

MOB (Movilidad) -0.4544 - -3.6371 -0.7308

(1.2332) (1.9868) (0.2861)

NW (Riqueza neta) 0.1867 0.0816 0.1974 0.6143

(0.0951) (0.0430) (0.1154) (0.2305)

LA (Activos líquidos) -- -- 0.1506 0.0699
(0.0879) (0.0762}

STL (Compromisos a c. p.) -- -- 0.0462 0.0614

0.0306 0.0372

ln .P -42.80 -39.41 -55.46 -22.39
LRT 25.32 32.10

Ng condición 1.7e+6 1.4e+5 2.2e+6 1.9e+6
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Las principales diferencias con respecto a las estimaciones resumidas en !a
Tabla 6.2 son:

- AI contrario que con los modelos de la Tabla 6.2, realizando un contraste de
raaón de verosimilitudes, se puede rechazar la hipótesis de que las variables
financieras personales (LA y STL) son no significativas, Adicionalmente, se confir-
ma menor aversión al riesgo de los indiuiduos más ricos (coeficientes positivos y
significativos de LA y NW).

-- La importancia de 1as variables personales, utilizando el mismo contraste que

con los datos originales, puede considerarse superior. Algunas variables pasan a

ser individualmente significativas, en concreto, BA, BS y CB.

- Los cambios en los coeficientes estimados para el Modelo 2 son muy peque-
ños, lo que hace suponer que la fuente de las anomalías procede de variables de
características personales. Este hecho es lógico ya que, dado el lapsu de tiempo
con que se tomaran los datos, no cabe esperar que el mercado sufriera variaciones
sustanciales.

- Debido a los cambios en los coeficientes, las elasticidades estimadas también

han cambiado. Como puede apreciarse en la Tabla 6.6, las elasticidades de las

variables que ahora son significativas son claramente superiores a las que apare-

cían en la Tabla 6.2.

Tabla 6.6
ELASTICIDADES, PARA EL MODEL4 3, DE LA PROBABILIDAD DE ELEGIR UN

TIPO DE INTERÉS VARIABLE RESPECTO DE LAS VARIABLES CONTINUAS UNA
VEZ ELIMINADO EL EFECTO DE LAS OBSERVACIONES 14, 37 Y 61

Variable Media D.t. Min Max

FI 14.28 13.59 0.00 56.80
MAR -1.Q1 1.22 -5.75 0.04
YLD -1.43 1.33 -5.84 -0.00
PTS -1. 30 1. 35 -5.63 O.OO
MAT 0.44 0.42 0.00 2.01
NW 0.47 0.72 -0.00 4.Q0
BA -2.72 3.11 -16.30 -0.00
BS -2.41 2.30 -11.84 -0.00
MOB -2.16 5.48 -31.05 -0.00
STL 0.62 0.81 0.00 3.75
LA 0.62 1.30 0.00 9.14

A la vista de estos resultados, se puede concluir que, a diferencia del artículo

original, las variables personales sí resultan ser relevantes a la hora de explicar la

elección de tipo de interés y, por tanto, estos resultados apoyan claramente la

hipótesis de información asimétrica. La menor aversión ai riesgo de los individuos
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más ricos, sugerida por Dhillon et al. (1987) también queda contrastada, así como

la mayor aversión de los individuos de más edad. Tal y como los autores del trabajo
original concluyen, hay algunos tipos de individuos que prefieren más claramente

los tipos de interés variables: aquellas familias con co-prestatarios, las parejas
casadas y!os individuos con elevada mavilidad.

7. CONCLUSIONES Y POSIBLES EXTENSIGINES

En este trabajo se presenta un conjunto de extensiones de los resultados pro-
puestos en Gracia-Díez y Serrano {1994). En concreto: i) se deriva un estadístico

que evalúa la influencia de cada observación sobre las probabilidades estimadas

de los MEB, ii) se generalizan los estadísticos de influencia individual para evaluar

el efecto de grupos de observaciones sobre las probabilidades estimadas, el vector
de parámetros del modelo y subconjuntos del mismo vector, e iii) se trata el pro-
blema de enmascaramiento extendiendo a los MEB un procedimiento debido a

Peña y`(ohai (1995) para modelos lineales. Además, se propone una estrategia de
diagnosis para abordar el problema de observaciones anómalas que se aplica a
una muestra de datos reales analizada en Dhillon et al. (1987).

En fa aplicación empírica de la sección 6 se pone de relieve que, de la misma

forma que ocurre en otros modelos, en los MEB es necesario aplicar un proceso de
diagnosis para determinar la posible falta de robustez de los resultados obtenidos
debido a la presencia de observaciones anómalas. Los procedimientos presentados

se han aplicado con éxito a ios datos del ejemplo y han perrnitido detectar obser-
vaciones que alteraban los resultados de la estimación, hasta el punto que algunas
conclusiones del trabajo original pueden ser rebatidas y otras reforzadas.

En este trabajo no se presentan resultados exhaustivos sobre el rendimiento de
los estadísticos propuestos, ni sobre el procedimiento para la detección de obser-

vaciones enmascaradas. Sin embargo, en Gracia-Díez y Serrano (1994} y, en

mayor medida, en Serrano (1993), se presentan experimentos de simulación para

validar buena parte de las instrumentas de diagnosis propuestos en este trabaja.

Una primera extensión relevante de este planteamienta, es el análisis de valores

críticos de los estadísticos de influencia propuestos. Si bien parece difícil determi-
nar sus distribuciones teóricas, una labor de gran utilidad puede ser el desarrollo de
distribuciones empíricas que permitan clasificar las observaciones de forma ob^eti-
va, sin requerir el análisis pormenorizado del investigador. Esta idea también es

aplicable al procedimiento de Peña y Yohai (1995) para determinar grupos de
observaciones influyentes.

Una segunda extensión, que también puede ser irnportante, consistiría en un
análisis exhaustivo de los estadísticas LM propuestos en Serrano ^1993} para
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contrastar hipótesis sobre el arigen de las anomalías. A la vista de los resultados

obtenidos, el principal problema es su falta de potencia para discriminar entre las

posibles fuentes de anomalías aunque, no Obstante, su funcionamiento es acepta-

ble para contrastar si determinados conjuntos de observaciones son efectivamente

anómalas.
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Apéndice A

ESTAQISTIt'A ESPAÑC)LA

Datos de Dhillon et al. (1987), tomados del soporte magn+ético que acompaña el
libro de Lott y Ray (1992). Las definiciones se encuentran en la Tabla 6.1.

ADJ FI MAR YLD PTS MAT BA BS FTB CB MC SE MOB NW LA STL

0 13.62 1.50 1.38 2.33 i.50 38 22 1 0 4 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.62 1.50 1.38 2.33 1.50 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.62 1, 50 1.38 2. 33 1.50 38 22 1 0 0 0 1 ^.56 8. 91 3.69
0 13.62 1.50 1.38 2.33 i.50 38 22 1 0 0 © 1 7.56 8.91 3.89
4 i 4.00 5.50 1.3$ 1.75 1.00 41 16 1 0 0 1 4 7.82 12.50 50.93
0 14.00 4.75 1.38 1.75 1.00 41 16 1 0 0 1 4 8.01 17.74 50.44
0 14, 00 4. 75 1. 38 1. 75 1. 00 41 16 1 0 0 1 4 8.01 17. 74 50.44
Q 13.62 1.50 1.38 2.33 1.50 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.50 2.40 1.59 1.00 1.00 44 16 1 0 1 1 11 17.86 17.12 31.46
0 13.75 2.44 1.45 2.00 0.67 34 19 1 0 0 1 2 9.10 6.18 40.48
0 14.00 2.45 1.64 1.00 1.00 44 16 1 0 1 0 2 2.42 5.01 28.81
0 14.00 2.45 1.64 1.00 1.00 44 16 1 0 1 0 2 2.42 5.01 28.81
0 13.50 2.40 1.59 1.00 1.00 44 16 1 0 1 1 11 17.86 17.12 31.46
0 14.00 0.35 1.64 1.25 0.67 57 17 1 1 1 0 28 5.62 16.84 22.53
0 13.90 3.04 1.50 2.03 1.00 42 20 1 0 1 0 8 12.40 0.00 0.00
0 13.75 2.33 1.45 2.50 1.00 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.75 2.33 1.45 2.50 1.00 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.75 2.33 1.45 2.50 1.00 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.75 2.33 1.45 2.50 1.00 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.75 2.33 1.45 2.50 1.00 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
0 13.75 2.33 1.45 2.50 1.00 38 22 1 0 0 0 1 7.56 8.91 3.69
1 13.50 2.40 1.59 1.00 1.00 44 16 1 0 1 1 11 17.86 17.12 31.46
1 13.88 0.35 2.04 0.83 1.00 39 21 1 1 1 0 2 4.26 1.20 25.80
1 13.88 0.35 2.04 0.83 1.00 39 21 1 1 1 0 2 4.26 1.20 25.80
1 13.88 0.35 2.04 0.83 1.00 39 21 1 1 1 0 2 4.26 1.20 25.80
1 13.50 2.40 1.59 1.00 1.00 44 16 1 0 1 1 11 17.86 17.12 31.46
1 13.50 3.86 1.60 0.74 0.42 53 16 1 1 1 0 17 1.98 7.05 0.30
1 12.38 2.73 1.40 1.66 0.85 32 18 1 0 1 0 4 1.11 3.60 0.59
1 12.13 3.36 1.60 1.66 0.85 24 17 0 0 ^ 0 1 0.12 0.28 1.07
1 12.25 3.36 1.60 1.66 0.85 43 16 1 0 1 0 6 0.88 3.44 9.35
1 12.38 3.36 1.60 1.66 0.85 30 13 0 1 1 0 1 0.36 2.34 11.56
1 12.38 3.36 1.60 1.66 0.85 25 16 0 0 0 0 3 0.46 1.37 0.00
1 12.25 3.36 1.60 1.66 0.85 26 14 1 1 1 0 5 0.57 0.75 15.32
1 12.40 3.36 1.60 1.66 0.85 32 12 0 1 0 0 3 0.35 0.69 27.91
1 12. 50 2.10 1.77 0, 00 1. 00 27 13 1 0 1 0 1 0.61 0.17 7.03
1 13.00 3.61 1.69 1.81 1.00 27 17 1 0 0 0 4 0.73 0.25 12.56
1 13.25 3.61 1.69 4.34 1.00 25 16 1 1 1 O 1 13.57 93.49 86.35
1 12.25 2.60 1.59 2.55 0.93 24 16 0 1 1 0 1 0.48 2.01 8.08
1 13.00 2.40 1.59 2.00 1.00 34 9 0 1 1 0 2 0.17 0.44 0.34
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ADJ Ff MAR YLD PTS MAT BA BS FTB CB MC SE MOB NW LA STL

1 12.50 2.60 1.59 1.27 0.93 44 12 0 0 1 0 9 0.46 2.10 3.04
1 12.50 2,60 1.59 2.55 0.93 30 18 0 0 0 0 2 0.42 1.55 18.12
1 12,50 2.60 1.59 1.27 0.93 35 24 0 1 1 0 1 3.20 27.58 0.00
1 13.00 3.86 1.60 1.48 1.69 34 17 1 0 1 0 2 3.43 1,22 26.82
1 12.50 2.60 1.59 2.55 0.93 55 14 1 0 1 0 6 1.68 5.71 0.13
i 13.25 3.$6 1.60 1.48 1,27 65 6 0 1 1 0 10 0.07 0.21 1.23
1 12.50 2.60 1.59 1.09 0.93 27 18 0 0 0 0 27 0.19 0.48 0.52
1 12.75 3.86 1.60 1.48 0.85 31 20 1 1 1 0 2 0.72 1.07 11.52
1 12.13 3.36 1.60 1.66 0.85 36 16 0 0 0 0 1 0.37 1.08 8.62
1 12.75 3.86 1.60 1.48 0.85 27 16 0 CI 0 0 2 0.21 0.97 9.18
1 12.25 2, 73 1.40 1.24 0.85 31 12 0 1 1 0 1 0.42 3.03 7.31
1 12.75 2, 60 1.59 0.76 0.93 31 15 1 1 1 0 1 1.00 0.25 2.40
1 13.25 2.08 1.50 0.97 1.42 45 14 1 0 1 0 5 0.79 1.32 14.94
1 13.90 3.04 1.50 2.03 1.00 37 12 0 0 1 0 1 0.26 0.70 1.91
1 12.25 2.60 1.59 0.69 0.93 37 14 1 0 1 0 1 0.75 2.33 0.80
1 12.75 2.08 1.50 0.49 0.95 32 16 0 0 0 0 1 0.11 0.40 9.81
1 13.90 3.04 1.50 2.03 1.00 41 18 1 1 1 0 2 0.88 1.22 0.00
1 12.60 3.36 1.60 1.66 0.85 31 16 0 1 1 0 1 0.60 2.12 3.92
1 14.00 2.45 1.64 1.00 1.00 36 25 0 0 0 0 1 0.44 0.71 0.20
1 13.70 2.08 1.50 0.97 2.38 43 16 1 0 0 0 18 0.80 0.09 19.45
1 13.80 3.04 1.50 2.03 1.00 38 16 0 0 0 0 3 0.24 0.98 10.06
1 13.75 1.04 1.45 0.67 1.00 48 17 1 1 1 0 17 2.66 7.80 13.88
1 13.62 1.50 1.38 2.33 1.50 27 14 1 0 1 0 1 1.24 1.29 3.33
1 14.00 2.40 1.59 1.50 1.00 26 11 0 1 1 0 26 0.32 0.39 16.61
1 13.00 2.40 1.59 2.00 1.00 39 ^ 2 0 0 0 0 2 0.12 0.35 4.88
1 13.37 0.35 2.04 1.67 1.00 31 12 1 1 1 0 3 0.41 0.08 9.29
1 13.50 0.35 2.04 1.67 1.50 34 12 0 1 1 0 2 0.27 0.54 8.26
1 14.00 0.35 2.04 1.67 1.50 36 16 1 1 0 0 1 3.53 1.15 12.25
0 11.77 1.90 1.88 0.46 1.13 31 12 1 0 1 0 1 0.44 1.17 10.68
0 11.76 1.75 1.74 0.45 1.11 39 16 0 0 0 0 2 0.31 1.44 7.05
0 14.00 1.66 1.74 0.50 1.50 33 12 1 0 1 0 1 0.44 0.66 0.00
0 12.84 0.85 2.03 0.00 1.20 30 12 0 1 1 0 1 0.36 1.34 12.93
0 13.75 -0.90 1.45 1.00 1.00 24 17 0 0 0 0 1 -0.06 0.46 23.88
0 12.50 0.95 1.77 0.67 1.00 30 12 0 0 1 0 1 0. ^ 8 0.49 6.66
0 12.50 -0.25 1.77 1.00 1.00 35 12 0 0 1 0 1 0.25 0.93 4.56
0 13,75 1.04 1.45 0.67 1.00 25 15 1 1 1 0 1 0.71 0.20 27.23
0 13.75 0.35 2.04 1.67 1.00 31 16 0 1 1 0 1 0.12 0.36 19.39
0 14, 50 2.10 1. 77 0.00 1.00 24 17 0 1 1 0 3 0. 34 1. 98 4. 60
0 14.00 1.10 1.74 0.00 1.50 25 15 0 1 . 1 0 2 0.09 0.51 14.54
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STATISTICS FOR DETECTION OF OUTLIERS IN BINARY CHOlCE
MODELS: AN APPLICATION TO A DATA SET

SUMMARY

This paper considers the problem of outliers in binary response

models. Based On the statistic proposed by Gracia-Díez y Serrano

{1994) ^vhich measures the inftuence of each observation on the esti-

mated parameter vector, we derive other statistics in order to measure

the influence of each observation as well as the influence of a group of

©bservations on i) the vector of estimated probabilities and ii) subsets

and linear combinations of the parameters in the model. .41so, the

method proposed by Peña y Yohai {199^) to deal with the masking

problem in linear models has been generalised to the case of binary

choice rnodels. Lastly, we propose a diagnostic strategy to detect ou-

tliers in this type of madels. The application of this strategy is illc^stra-

ted by estimating the probit rnodel used by Dhillon et. al (1987).

Key Words: autliers in binary choice models, detection, masking problem,

diagnostic strategy.


