ESTADISTICA ESPANOLA
Vol. 37, Num.140, 1995, pags. 321 a 348

Estadisticos para la detecciéon de ob-
servaciones andmalas en modelos de
eleccidon binaria: una aplicacion con da-
tos reales

por
GREGORIO R. SERRANO(1)
Departamento de Economia Cuantitativa
Facultad de Ciencias Econdmicas
Universidad Complutense de Madrid
Campus de Somosaguas

RESUMEN

Este trabajo trata el problema de la deteccidon de observaciones
anomalas en modelos de eleccién binaria. Partiendo del estadistico
propuesto en Gracia-Diez y Serrano (1994) que mide la influencia in-
dividual de cada observacién sobre el vector de parametros estimado,
se derivan otros estadisticos que evaluan la influencia individual y de
grupos de observaciones sobre i) el vector de probabilidades estima-
das e ii) subconjuntos de parametros y combinaciones lineales de los
mismos. También, se generaliza el método de Pena y Yohai (1995)
para la deteccion de observaciones enmascaradas en modelos linea-
les al caso de los modelos de eleccion binaria. Finalmente, se propo-
ne una estrategia de diagnosis para la deteccion de anomalias en

(1) En este trabajo se presentan algunos resultados de mi Tesis doctoral. Quiero expre-
sar mi agradecimiento a Mercedes Gracia-Diez, Daniel Pefa y a un evaluador anonimo por
sus interesantes comentarios. Cualquier error es responsabilidad del autor.
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este tipo de modelos. Esta estrategia se ilustra mediante su aplicacion
al modelo probit estimado por Dhillon et. al (1987).

Palabras clave: anomalias en modelos de eleccion binaria, deteccion,
problema de enmascaramiento, estrategia de diagnosis.

1. INTRODUCCION

El objetivo de este trabajo es contribuir al estudio del problema de la existencia
de observaciones andmalas en modelos de eleccion binaria (MEB). En Gracia-Diez
y Serrano (1994) se trata el problema de la deteccién de anomalias en este tipo de
modelos y se muestra que, contrariamente a lo que se ha propuesto en la literatura
anterior [ver Pregibon (1981), Jennings (1986), Williams (1987), Copas (1988) y
Bedrick y Hill (1990) entre otros], el analisis de residuos no es una herrar.-ienta
adecuada. Ademas, se propone un estadistico, computacionalmente eficiente, que
mide la influencia de cada observacion sobre la estimacion del vector de parame-
tros de un MEB.

El presente trabajo se encuentra en la misma linea de investigacion, abordando
los siguientes aspectos:

1. Se deriva un nuevo estadistico que complementa al anterior y que se basa en
medir la influencia de cada observaciéon en el vector de probabilidades estimadas.
Este estadistico es relevante en esta clase de modelos donde, debido a la no
linealidad, el efecto de cada observacion sobre las probabilidades estimadas no
sélo depende del cambio en el vector de parametros, sino también del valor que
toman las probabilidades estimadas para cada observacion individual.

2. Se generalizan los dos estadisticos de influencia individual (sobre el vector de
parametros y sobre el vector de probabilidades estimadas) para evaluar la influen-
cia de grupos de observaciones. También, se derivan expresiones particulares para
medir el peso de un grupo de observaciones sobre subconjuntos de parametros y
combinaciones lineales de los mismos.

3. Se trata el problema del enmascaramiento. EI enmascaramiento se produce
cuando grupos de observaciones anomalas disimulan el efecto individual de cada
una de ellas, no pudiendo detectarse su presencia mediante estadisticos de in-
fluencia individual. Para ello, se adapta al caso de los MEB el método propuesto
por Pena y Yohai (1995) para modelos lineales. Este método también resuita
computacionalmente eficiente en este caso.

Seguidamente y dado que, al igual que ocurre en los modelos lineales de re-
gresion, los estadisticos propuestos no siguen una distribucién conocida, se sugiere
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una estrategia de deteccion de anomalias en los MEB. Esta estrategia se basa
fundamentalmente en la utilizacion de los estadisticos anteriores con un orden
preestablecido y en la comparacién en términos relativos de los valores que toman
dichos estadisticos. Por ultimo, la estrategia de deteccion propuesta se ilustra
mediante su aplicacion a la muestra de datos utilizada por Dhillon et. al. (1987),
donde se estima un modelo probit para determinar la eleccion por parte de los
individuos entre tipos de interés fijos o variables a la hora de contratar préstamos
hipotecarios. La detecciéon de anomalias en esta muestra y su posterior eliminacién
da lugar a resultados distintos a los obtenidos en el articulo original, donde se
ignora la existencia de anomalias. Este ejemplo pone de relieve los sesgos que
puede ocasionar la presencia de estas observaciones en la muestra.

El trabajo esta organizado como sigue. En la seccidon 2 se derivan los estadisti-
cos de influencia individual para evaluar el efecto de cada observacisn sobre el
vector de parametros estimados y sobre el vector de probabilidades estimadas. En
la seccion 3 se extienden los resultados anteriores a estadisticos para grupos de
observaciones y a medidas de influencia sobre distintos subconjuntos y combina-
ciones lineales del vector de parametros. En la seccion 4 se generaliza el método
de Pena y Yohai (1995) para la deteccion de observaciones enmascaradas en los
MEB. En la seccion 5 se presenta una estrategia general de diagnosis para la
deteccion de observaciones anomalas en este tipo de modelos. En la seccién 6 se
ilustra la aplicacion de estas técnicas a la diagnosis del modelo propuesto por
Dhillon et. al. (1987). Por dltimo, la seccion 7 contiene las principales conclusiones
y posibles extensiones del trabajo.

2. ESTADISTICOS DE INFLUENCIA: OBSERVACIONES INDIVIDUALES

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

P, = P(y,=1) = F(xIT[}) i=12,...,n [1]

donde y; es una variable binaria que toma valores cero o uno segun la alternativa
elegida por el individuo i-ésimo, x; es el vector de k caracteristicas relativas al
individuo J, B es el correspondiente vector de parametros y F(-) es una funcién de
distribucién, que usualmente es la normal estandar o la logistica estandar.

En Gracia-Diez y Serrano (1994) se deriva un estadistico con objeto de evaluar
el efecto de cada observacion sobre la estimacion MV de B en el modelo [1]. Este
estadistico se basa en la distancia propuesta por Cook (1977) para modelos linea-
les, y puede escribirse:
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& = BB IBBB, i=1..n 2

donde ﬁ(i) denota la estimacion MV de B eliminando la observacion Fésima e T(B)
es la matriz de informacién del modelo evaluada en B .

La evaluacion eficiente del estadistico [2] requiere utilizar el hecho de que dada
una estimacién inicial B‘ , la estimaciéon MV de B puede calcularse por el método de

scoring, y que una iteracion por dicho método puede obtenerse aplicando minimos
cuadrados ordinarios al modelo lineal [Amemiya (1981 y 1985)]:

V, = %B+ u (3]
donde:

5 = YI+fix4TBl‘le|

EO-E)IV2

A .
X = Ea-prEe el

(4

£ o= FOB)  § = fB) (61

. o . . . AT A
Suponiendo que la convergencia se produce en la iteracion t, es decir, [3 =B,

es la estimacion MV de B, una expresidon computacionalmente eficiente del
estadistico [2] viene dada por:

. _ e X% _ _e’h
L O X)RF (-RP

7

donde e,=Y,-p, es el residuo asociado a la observacién i-ésima de un MEB y e, es
el residuo estandarizado definido por:

R !

X es una matriz con las n filas definidas por %', R; =7 (X" X)), y especifica-

mente f,=F, - Ademds, se cumple 1) = (x' X).
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Seguidamente se deriva un estadistico alternativo al anterior, que se basa en
medir la influencia de cada observaciéon sobre el vector de probabilidades estima-
das. En los modelos de regresion lineales resulta idéntico medir la influencia de una

observacién en el vector de parametros estimados que en el vector y de valores

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

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

F(xT ) = FOB) + 1 Bx (3, B) [9]

A partir de [9], la probabilidad estimada para la observacién j-¢sima al eliminar
la observacion i-ésima puede calcularse como:

FOJ B, = FOxB) + fO] BxT (B, B) [10]
y la diferencia entre las probabilidades estimadas para toda la muestra resulta:

F-gy = -@X(ﬁ(u-ﬁ) = AVZX(BO)'B) (1l

donde ¥ y ‘¥ son matrices diagonales de dimension n con elemento genérico fi

y F, (1 - I:'i) respectivamente.

Por lo tanto, una medida de influencia sobre las probabilidades estimadas es:

¢i(P) = (f:'l:_(i))T(r:- Fay)

&R [12]
(1 - Ei )2
donde, en general:
hy = % XX EXEER)Y, Y R=h [13)

La diferencia entre los estadisticos [7] y [12] se encuentra en la matriz ¥ de la
expresion [13]. La presencia de esta matriz se debe a que en un modelo no lineal,
el cambio en los argumentos de la funcién no tiene por qué ser igual a la variacién
en la funcién. Mas concretamente, lo que indica la expresién [11] es que el cambio
en las probabilidades estimadas no sélo depende del cambio en los parametros,
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sino de la situacién inicial de dicha probabilidad, siendo mayor el cambio cuanto
mas proxima se encuentre a 0.5. Es importante senhalar que el empleo del
estadistico [12] es especialmente importante en situaciones en las que el objetivo
sea realizar previsiones agregadas para poblaciones grandes.

Es posible realizar una comparaciéon entre los valores de ambos estadisticos. El
cociente entre ¢, (P) y ¢; esta acotado entre el menor y el mayor autovalor de la
matriz ¥ [Rao (1973)), es decir:

3-8 )7 5T PR(B-5
(BB, X" PXB-B,)

— = < Amax(P) (14]
(B-ﬁ(.) X B

A—min(q}) <

Dado que ¥ es una matriz diagonal con elemento caracteristico P{1-P), ocurre
que Amn(¥)20 y Amax(W)<1/4. Por lo tanto, la razén entre los estadisticos
resulta:

&i(P)

0 < <

(18]

[}
S|

El resultado anterior indica que el estadistico propuesto siempre tiene un valor
inferior a ¢, . Este cociente alcanza su valor maximo para observaciones que,
teniendo una escasa influencia en el vector de parametros estimados, presentan
una influencia importante en el vector de probabilidades estimadas, aunque gene-
ralmente ambos presentan un comportamiento monétono. Ademas, partiendo de la
expresion [12] es evidente que el estadistico &; (P) esta acotado entre 0 y n, lo que
puede facilitar el analisis de su distribucion empirica.

En Gracia-Diez y Serrano (1994) se presentan simulaciones para evaluar el
funcionamiento del estadistico ¢;. Respecto al estadistico ¢; (P) también se han
realizado experimentos con datos simulados con el objeto de comparar el funcio-
namiento de ambos estadisticos. Aunque en este trabajo no se presentan todas las
simulaciones realizadas, es importante senalar que:

— Ambos estadisticos presentan un comportamiento analogo en cuanto a que
detectan observaciones anémalas de forma similar.

— En general, ¢; (P) es mas sensible a clasificar como anémalas observaciones
que no lo son en muestras sin observaciones andmalas. Sin embargo, cuando
existen observaciones anomalas, ¢; (P) tiende a clasificar como anémalas menos
observaciones que ¢;, obteniendo tasas de acierto similares (observaciones que
son realmente anémalas dentro del conjunto de las clasificadas como andmalas).



ESTADISTICOS PARA DETECCION DE OBSERVACIONES ANOMALAS EN MODELOS DE ELECCION BINARIA 327

Por lo tanto, parece que ¢; (P) tiene un mejor comportamiento que ¢; en el sentido
de que tiende a eliminar menos observaciones buenas.

A modo de ilustracion, 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
modelo probit con constante y una sola variable explicativa del que se generaron
500 repeticiones con muestras de tamafo 200. Cada una de estas muestras inclu-
ye una proporcién conocida de observaciones anémalas en la muestra (denotada
por w). Se han considerado dos fuentes de procedencia de las observaciones
anémalas: el caso | que supone observaciones con idéntico vector de parametros
pero varianza muy superior al de las observaciones generadas por el modelo
considerado, y el caso Il en el que se generaron observaciones extremas de la
variable explicativa.

TABLA 2.1
RESULTADOS CON LOS ESTADISTICOS ¢; Y &, (P). CASO|
& & (P
W% Buenas Bien previstas Buenas Bien previstas
0 181.1 157.0 182.9 156.9
5 181.3 155.6 182.8 165.4
10 181.5 153.7 182.8 163.4
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 1475
TABLA 2.2
RESULTADOS CON LOS ESTADISTICOS &; Y &; (P). CASO I
¢, ¢ (P
W% Buenas Bien previstas Buenas Bien previstas
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
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Dado que ¢, y ¢, (P) no siguen una distribucién conocida, para poder llevar a

cabo la simulacion se utilizan valores criticos que clasifican como anomalias un
porcentaje fijo a 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 a igual a 10%. En las tablas se presenta el nimero de observaciones conside-
radas como buenas por cada uno de los estadisticos y el numero de observaciones
dentro de las consideradas como buenas que el modelo es capaz de prever correc-
tamente tras la eliminacion de las observaciones que superaban el valor critico
prefijado.

— Como se puede apreciar, en ambos casos ¢, (P) retiene un nimero ligera-

mente mayor de observaciones en la muestra, mientras que el numero de las
correctamente clasificadas es practicmente igual para ambos estadisticos.

— El mejor comportamiento de ¢, (P) comparado con ¢&; es mas evidente en el
caso Il que en el caso |, aunque la ventaja de ¢; (P) queda diluida cuando el
numero de anomalias aumenta.

3. ESTADISTICOS DE INFLUENCIA: GRUPOS DE OBSERVACIONES Y
OTROS CASOS PARTICULARES

Como se ha expuesto en el apartado anterior, a partir de la linealizacién del mo-
delo binario en [3], se pueden derivar estadisticos de influencia individual semejan-
tes a los desarrollados para el modelo lineal general [Atkinson (1985)]. Siguiendo
en esta linea, es posible particularizar los resultados anteriores a situaciones en las
que se eliminan conjuntos de observaciones, asi como evaluar el efecto de dichas
observaciones para un subconjunto de parametros del modelo.

A partir de [3], una iteracion por el algoritmo de scoring eliminando la informa-
cion de las observaciones del conjunto / puede escribirse como:

By =B+ (R7R) 'R0 1, - %(x7%) %7 | (%6-9) el

donde X e § estan formadas por las observaciones transformadas como en [4]-[5]
y la inversa de la matriz de informacion es:

o) =% "+ (€% o5 (755 % (K07 7
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A partir de [16], la influencia de un conjunto de observaciones puede evaluarse
utilizando un estadistico similar a [7], que resulta:

= @y (XT ) By ®
= e|T(|p'H) H(lp'H) el

18]

donde A, = X,(X Tx) "7

De manera analoga al caso de la influencia de observaciones individuales, es
posible obtener un estadistico alternativo al de la expresion [18], que se base en
medir el cambio en el vector de probabilidades estimadas, en lugar de evaluar la
diferencia entre los vectores de parametros. Esta medida es:

&aP) = (B, BT XTEE,H)
= e (p- H Wﬁt“p A )'el

(19]

donde H = X,(X"X)’ (XT‘I’X)( ) "%

Por dltimo, se derivan expresiones particulares para evaluar la influencia de
grupos de observaciones sobre un subconjunto de parametros del modelo. El
interés se centra en m elementos que se corresponden con las filas del vector 6 =
R'B, donde R" es una matriz mxk de constantes conocidas con rango(R) = m< k, y

la matriz de varianzas de la estimacion maximo-verosimil de 8 es R” [I(B)]“R . Una

medida de influencia analoga al estadistico [18] aplicada a una combinacion lineal
de los parametros originales es:

¢i(6) = (é(n) 'é)T[ (X ) ] (e(l) ‘9) [20]
= efT(lp'Fﬁ)"X (p H|) el

donde:
R = (>~<T>~<)"n[n*(iTi)“nTnT(iTi)“ 21]

que es sencillo de calcular puesto que N no depende de la observacién eliminada.
En particular, el efecto de eliminar una sola observacion sobre 6 puede escribirse:
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2T~ =
e = 2 2NX [22]
(-f)

El estadistico en [20] es especialmente interesante, debido a que en los MEB es
frecuente la presencia de un cierto numero de variables cualitativas entre las
variables explicativas. Por lo tanto, en muchas ocasiones, es importante medir el
efecto de un grupo de observaciones sobre un subconjunto de parametros. Sin
pérdida de generalidad, se puede suponer que los pardmetros de interés son los
ultimos m componentes del vector B. En ese caso:

RTB = (Omx(k~m) l lm)B = (Bk-m+1"“er )T [23]

y el estadistico [20] puede escribirse:
&0 = & - & b-A)'Glp-F)er [24]

donde G, = )'22()'(;)“(2)")’22 y X, es la submatriz formada por las ultimas m

columnas de X . Cuando sélo se elimina una observacién, la expresiéon anterior
queda simplificada a:

ei.z(ﬁi' 51)

5,(0) = u
¢i(9) a-F )

(25]

donde g, es el elemento iésimo de la diagonal principal de G,.

El estadistico [25] puede particularizarse para el caso en que se desee medir el
efecto de una observacion en la estimacion de un parametro B; del vector 8. Deno-
tando por v; el elemento j-ésimo de la diagonal principal de la matriz 1(§)", es

inmediato que el estadistico:

(B~ B,
&@) = 21— [26]
Vi

proporciona una medida del desplazamiento que experimenta la estimaciéon del
coeficiente B, cuando se elimina de la muestra la observacion ésima.

4. EL PROBLEMA DE ENMASCARAMIENTO

El problema de enmascaramiento se produce cuando la muestra incluye un gru-
po de observaciones tales que su influencia conjunta disimula el efecto individual
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de cada una de ellas, provocando que éste no sea detectado mediante el uso de
los estadisticos que analizan una observacion cada vez. Esta clase de grupos de
observaciones pueden presentar patrones muy diferentes, aunque el efecto de su
presencia es que los estadisticos de influencia individual no son capaces de detec-

tarlas.

Los estadisticos para grupos de observaciones, derivados en la seccion 3, pue-
den utilizarse para analizar la influencia de cualquier conjunto de observaciones.
Sin embargo, 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 exploracion exhaustiva
de todos los grupos de distintos tamanos posibles de observaciones.

En esta seccion, se extiende al caso de los MEB la estrategia desarrollada por
Pena y Yohai (1995) para tratar este problema en los modelos lineales. Dicho
método se basa en un anélisis de los autovalores de una matriz de influencia M,
que se define como la matriz de covarianzas no centrada de un conjunto de vecto-
res que miden el efecto sobre el ajuste que tiene la eliminacién de cada observa-
cion. En el modelo lineal general, el elemento caracteristico de la matriz de influen-

cia M viene dado por mj=(y- 9(0)7(9-90)), 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. Ademads, es computacionalmente eficiente
comparado con otros procedimientos propuestos en la literatura para modelos
lineales(2).

Para construir una matriz andloga M para detectar conjuntos de observaciones
influyentes en MEB, tan solo es necesario aplicar el procedimiento propuesto por
Pena y Yohai (1995) a la ecuacion [3]. Si se denota por ¥; el valor ajustado para lo
observacion j mediante la ecuacion [3], y por ¥, el valor ajustado cuando se
elimina la observacion i-ésima, entonces:

le\'y(i)j,\ = = [27]

(2) Rousseeuw y van Zomeren (1990) proponen una estrategia completamente distinta,
basada en la busqueda de elipsoides de confianza de volumen minimo. La idea basica es
caracterizar un elipsoide tal que, minimizando el volumen, deje fuera a un niumero reducido
de observaciones. Aunque es un planteamiento atractivo, el mayor inconveniente se debe a
que resulta muy costoso en términos de calculo, ya que para tener la seguridad de que se ha
encontrado el elipsoide 6ptimo es necesario llevar a cabo una busqueda exhaustiva en el
espacio de variables explicativas [Véase la discusidon que sigue al trabajo citadol.
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- - - T A -

Por lo tanto, definiendo ¥y, = (7(,),-"7(,”,) ,elvector t =y -V, resume el efecto
sobre el ajuste de eliminar la observacion .

Entonces, para detectar conjuntos de posibles observaciones influyentes con

efecto similar u opuesto, se puede analizar la matriz de covarianzas no centrada de
, . Si se define la matriz T de dimension nxn, cuyas columnas son los vectores §;,

se puede definir la matriz de influencia M = T'T, que tiene dimensién nxn, y con
elemento genérico:

_ﬂ [28]
(1-h)(-h;)

Obsérvese que la diagonal principal de M esta formada por el estadistico [7] para
cada observacion. También conviene destacar que la medida g, de [18] puede

aproximarse utilizando ¢, = Zfom-

i€l jel

Teniendo en cuenta que el rango de la matriz de influencia es k, el procedimien-
to para identificar conjuntos de observaciones influyentes puede llevarse a cabo en
la practica mediante los siguientes pasos:

Paso 1: Calcular los autovectores correspondientes a los k autovalores no nulos
de la matriz de influencia M.

Paso 2: Utilizando los autovectores asociados a los m autovalores mayores,
seleccionar los pares de conjuntos de observaciones I,1 y 12, j=1,...m< kK, 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 estadisticos para evaluar la influencia de grupos de ob-
servaciones la seccion 3, determinar los grupos de observaciones influyentes.

De manera analoga a como se ha llevado a cabo para el estadistico [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 hij

X 29
™ (1-R)(1-R) 129]

donde ﬁij esta definido en [13].
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5. DETECCION DE OBSERVACIONES INFLUYENTES EN LOS MEB

A partir de los estadisticos expuestos, se puede desarrollar una estrategia de
diagnosis de observaciones anomalas para los modelos de eleccién 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
observacion al centro del espacio de las variables explicativas [Pena (1987),
Belsley et al. (1981)], asi como el estadistico n:xf(xTX)"xi, para evaluar la dis-

persion de las observaciones muestrales, lo que proporciona informacion sobre
potenciales observaciones extremas. Aunque valores moderadamente altos de
estos estadisticos no son concluyentes, permiten fijar la atenciéon sobre algunas
observaciones en fases posteriores. Hay que tener en cuenta que estos estadisti-
cos sélo son validos para variables continuas. Esto supone una limitacion impor-
tante ya que, trabajando con modelos de eleccion discreta, resulta frecuente la
presencia de variables exégenas cualitativas.

Una vez estimado el modelo, también es conveniente utilizar el estadistico
o~ < <7 ‘1 oy . . -
h, = R,T (XTX) X, que utiliza las variables transformadas en lugar de las originales.

Aunque éste tiene la misma interpretaciéon que h, puede contener informacion
diferente debido a la no linealidad del modelo. El empleo de [, sigue los mismos

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

El siguiente paso es calcular los estadisticos ¢; y ¢, (P) definidos en [7] y en

[12]. Valores elevados de alguno de ellos indicaran 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 criticos
para dicho estadistico. No obstante, si se pueden obtener valores indicativos
utilizando las tablas de la distribucién y?, [Gracia-Diez y Serrano (1994)]. Ademas,
lo mas importante es la comparacion 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 pequeno, formado por
aquellas observaciones con un valor elevado del estadistico 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 adaptacion a los MEB del procedimiento propuesto por Pefia y Yohai
(1995) que se ha descrito en la seccion 4, cuya influencia se mide a través del
estadistico ¢, en [18]. Una vez mdas y lo mismo que para el caso de los modelos
lineales, no se pueden ofrecer valores criticos concluyentes para dichos estadisti-
cos, por lo que, en parte, las decisiones finales sobre los grupos de observaciones
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problematicas dependen fundamentalmente del criterio del analista, asi como de
las posibles causas de la presencia de observaciones anomalas.

Por ultimo, es importante senalar que el conjunto de instrumentos de deteccion
que se acaba de proponer revela la presencia de observaciones influyentes en la
muestra, aunque ninguno de ellos indica el posible origen de las mismas. Bajo
determinados supuestos sobre la fuente de procedencia de las observaciones
anomalas, en Serrano (1993) se derivan estadisticos 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 anomalia, supo-
niendo que ésta sea unica. No obstante, las primeras pruebas realizadas parecen
indicar una baja potencia de estos estadisticos. En los experimentos de Montecarlo
realizados, no resultaron concluyentes sobre el tipo de anomalia en ningun caso,
aunque si resultaban suficientemente potentes como para contrastar la hipotesis
nula de que las observaciones seleccionadas como potencialmente anémalas no
habian sido generadas por el mismo proceso que las restantes.

6. APLICACION: UN MODELO DE ELECCION DE TIPO DE INTERES FIJO
FRENTE A TIPO DE INTERES VARIABLE

En una nota en el Journal of Money, Credit and Banking, Dhillon et al. (1987)
estudian el conjunto de caracteristicas personales y financieras que determinan la
eleccion por parte de los individuos de un tipo de interés fijo frente a uno variable a
la hora de contratar sus préstamos hipotecarios. El articulo utiliza un modelo probit
para determinar los principales factores que influyen en la decision. El interés
principal del estudio se centra en contrastar las dos posturas que dominan los
planteamientos tedricos sobre el tema. La primera, pone de relieve la independen-
cia de las caracteristicas personales del prestatario en la elecciéon del tipo, dados
los precios y los términos del contrato(3). La segunda, supone informacion asimétri-
ca; esto es, dadas las condiciones del mercado, los prestatarios pueden favorecer-
se no revelando sus caracteristicas personales a la hora de firmar el contrato(4).

(3). La informacién es simétrica, y el efecto de las caracteristicas personales ya se en-
cuentra incluido en los términos del contrato.

(4). La informacion asimétrica supone que existen caracteristicas personales que, de
conocerse, podrian perjudicar al prestatario.
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6.1. Descripcion del modelo

El modelo basico utilizado por Dhillon et al. (1987) relaciona la probabilidad de
que un individuo elija, dadas sus caracteristicas personales y las condiciones del
mercado, un tipo de interés variable para un préstamo hipotecario.

La muestra esta compuesta por 78 clientes de un banco hipotecario de Louisia-
na (EE.UU.)(5). Los préstamos fueron concedidos durante el periodo comprendido
entre enero de 1983 y febrero de 1984. Del total de observaciones, 46 eligieron un
tipo de interés fijo y 32 un tipo de interés variable no acotado. Todos los préstamos
a interés fijo tenian un plazo de vencimiento de 30 afnos. Las variables disponibles
aparecen definidas en la Tabla 6.1 y un listado completo de los datos utilizados se
incluye en el Apéndice A.

TABLAG6.1
VARIABLES EN EL MODELO DE ELECCION DE TIPOS DE INTERES

Variable dependiente

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

Variables exégenas de condiciones de mercado y caracteristicas del contrato

Fl Tipo de interés fijo.

MAR Margen sobre el tipo de interés variable.

YLD Diferencia entre el tipo de interés del Tesoro a 10 afios menos el de 1 afio.
PTS Ratio entre el tipo de interés fijo y variable.

MAT Ratio entre los vencimientos de los préstamos hipotecarios con tipo variable

y fijo.
Variables exégenas de caracteristicas personales
BA Edad del prestatario.
BS Afos de escolarizaciéon del prestatario.
FTB Ficticia, el prestatario compra vivienda por primera vez, 1 = Si.
CB Ficticia, existe un co-prestatario, 1 = Si.
MC Ficticia, el prestatario esta casado, 1 = Casado.
SE Ficticia, el prestatario trabaja por cuenta propia, 1 = Si.

MOB Movilidad: anos en la direccion actual.
Variables exdégenas de caracteristicas economicas

NwW Riqueza neta del prestatario.
LA Activos liquidos.
STL Compromisos del prestatario a corto plazo.

(5). Los datos empleados son los que acompafan, 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. (1987), los resultados son semejantes a los obtenidos en el articulo original, aunque no
idénticos, lo que puede atribuirse a los distintos algoritmos de estimacion utilizados.
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Los autores especifican un modelo probit no restringido utilizando todas las va-
riables disponibles (Modelo 3) y dos versiones restringidas del mismo. El Modelo 1
excluye las variables LA y STL, con el fin de contrastar la significacién de dichas
variables economicas personales, mientras que el Modelo 2 excluye las variables
de caracteristicas personales, con el proposito de contrastar la hipétesis de infor-
macion asimeétrica. Una variable fundamental en el trabajo es la prima de riesgo,
medida por la diferencia de los tipos del Tesoro a diez y un ano (YLD).

6.2. Resultados empiricos con los modelos originales

En la Tabla 6.2 aparecen los resultados de la estimacion de los tres modelos
considerados por los autores del trabajo. Para ello se ha utilizado el método de
maxima verosimilitud por procedimientos lineales expuesto la seccion 2. Debajo del
coeficiente asociado a cada variable figura la desviacion tipica estimada. En las
tres ultimas filas de la tabla se ofrecen, para cada modelo, el logaritmo de la fun-
cion de verosimilitud, el valor del estadistico de contraste de razon de verosimilitu-
des (bajo el modelo restringido) y el numero condicion de la matriz de varianzas-
covarianzas estimada(6).

Siguiendo a Dhillon et al. (1987), y a la vista de los resultados de la Tabla 6.2,
se pueden hacer las siguientes consideraciones:

— Las variables de precio resultan claramente significativas y tienen los signos
que cabria esperar, con la excepcion de la 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 incluyen, aunque llevando a cabo un contraste de razon de
verosimilitudes entre los Modelos 2 y 3, si resultan conjuntamente significativas(7),
lo que presenta cierta evidencia, aunque en ningun caso concluyente, a favor de la
hipotesis de informacién asimétrica.

— Las variables de caracteristicas econémicas (LA y STL) no resultan significati-
vas en ningun caso, ni individual, ni conjuntamente.

— El numero condicion de las matrices de varianzas-covarianzas es muy elevado
en todos los casos. Esto es un indicativo claro de que la estimacion esta mal condi-
cionada y, por tanto, pequenos cambios en la muestra pueden inducir variaciones
importantes en los coeficientes estimados.

(6) Ratio entre el mayor y el menor autovalor de la matriz de varianzas-covarianzas.
(7)  El valor tabular de la distribucion x°, es de 12.0 al 90% y de 14.1 al 95% de confianza.
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TABLA 62
ESTIMACION DE LOS MODELOS ORIGINALES 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 (ro-n1) -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 liquidos) - - 0.0146
(0.0350)
STL (Compromisos a c. - - 0.0161
(0.0283)
In ¢ -31.53 -39.21 -30.73

LRT 1.60 16.96
N2 condicién 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 decision es el
tipo de interés fijo. Un incremento del 1% puede llegar a producir un importante
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aumento en la probabilidad de elegir el tipo de interés variable (de hasta un 48%).
No obstante, hay que tener en cuenta que el cambio en la decision del individuo
sélo se produce cuando la probabilidad de eleccién de éste se encuentra proxima a
0.5, por lo que seria necesario un cambio sustancial del tipo de interés fijo para
inducir cambios en la decision.

TABLA 63

ELASTICIDADES, PARA EL MODELO 3, DE LA PROBABILIDAD DE ELEGIR UN TIPO
DE INTERES VARIABLE RESPECTO DE LAS VARIABLES CONTINUAS

Variable Media D.t. Min Max
Fl 17.23 13.29 0.00 47.86
MAR -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 -2.21 1.81 -7.92 -0.00
MOB -0.65 1.38 -7.95 -0.00
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, las caracteristi-
cas individuales del prestatario tienen una influencia débil en el tipo de préstamo
elegido. Hay una tendencia a que algunas clases de prestatarios, [ ... ] tengan
preferencia por los tipos de interés variable. Esto es consistente con la hipotesis de
informacion asimétrica” Dhillon et al. (19€7, pag. 265).

6.3. Deteccion de observaciones anémalas

En este apartado se aplica la metodologia propuesta en la seccién 5 para detectar
observaciones andmalas e influyentes. La Tabla 6.4 contiene los valores de los esta-
disticos correspondientes al conjunto de instrumentos de diagnosis propuesto en las
secciones 2, 3 y 4 para el conjunto de observaciones que presentan valores aprecia-
bles en alguno de ellos. Por columnas, la Tabla 6.4 contiene: el numero de la observa-
cion, el estadistico de distancia h, el estadistico ﬁ, de distancia para las variables
transformadas con las expresiones [4]-[5], el residuo, los estadisticos de influencia
individual [7] y [12] y, por ultimo, los componentes de los autovectores asociados a los
dos mayores autovalores de la matriz de influencia M definida en [28].
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TABLA 6.4
ESTADISTICOS DE DIAGNOSTICO PARA LAS OBSERVACIONES MAS SIGNIFICATIVAS

-““_—_—

A la vista de la Tabla 6.4 se pueden hacer los siguientes comentarios:

— El estadistico h; calculado para las variables continuas del modelo sugiere que las
observaciones 14 y 37 son extremas, muy especialmente esta ultima. Una vez estimado
el modelo por el procedimiento MV lineal y transformadas las variables, el estadistico hi
confirma que dichas observaciones son extremas en el espacio de las X.

~

C,, puede com-

probarse que la observacion numero 37 toma un valor extremadamente elevado.
También la observacion 14 tiene una influencia alta, aunque considerablemente
menor que la 37. Nétese, que el valor de la distribucion %5 para una probabilidad
del 10% es de 8.6. Por otra parte, teniendo en cuenta que la media del estadistico

C; parala muestra completa se encuentra por encima de cuatro, y la misma media,

— Atendiendo al estadistico de influencia para cada observacion
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eliminando la observacion 37, es aproximadamente 1.5, parece claro que las
observaciones 14 y 37 con altamente influyentes. De manera analoga a ¢;, ¢, (P)

también presenta valores extremos para dichas observaciones.

— Como se pone de relieve en Gracia-Diez y Serrano (1994), los residuos en los
modelos de variable dependiente binaria no son una indicacion de la posible anor-
malidad de una observacion. Como muestra la Tabla 6.4, las observaciones cuyos
residuos son mas elevados no presentan ninguna evidencia de anormalidad cuan-
do se presta atencion a los estadisticos de influencia(s).

— Segun estos resultados, las observaciones 14 y 37 pueden calificarse como
influyentes. El valor del estadistico de influencia para el conjunto de ambas obser-
vaciones resulta ser 176.7. Ademas, dado el caracter extremo de ambas, y que la
muestra es de tamano reducido, la decision adecuada es eliminarlas en el proceso
de estimacion.

— Para analizar el posible efecto de enmascaramiento provocado por estas ob-
servaciones, se ha utilizado el procedimiento de Pena y Yohai (1995) aplicado a la
matriz M definida en [28]. En las dos ultimas 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 estan clara-
mente dominados por las observaciones 14 y 37, respectivamente. También se
puede comprobar que la observacion 61, que no aparecia como potencialmente
influyente considerando los estadisticos 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. El valor del estadistico de influencia para las tres
observaciones resulta ser de 170.4.

— Dado el reducido tamano muestral, parece aconsejable no eliminar mas ob-
servaciones sin contar con informacion adicional sobre el diseno de la muestra.
Aunque, se han considerado algunas otras observaciones9 como potencialmente
influyentes, los resultados del estadistico de influencia conjunta, asi como el anali-
sis de la muestra, no permitian concluir que realmente lo fueran, por lo que es
preferible mantenerlas en la muestra.

En la Tabla 6.5 se presenta la estimacion de los tres modelos de la Tabla 6.2,
eliminando el efecto de las observaciones 14, 37 y 61. A efectos de comparacion,

(8) Aunque no se incluyen en la tabla, los residuos estandarizados tampoco presentaban
valores especialmente elevados. Tan sdlo un pequeno porcentaje de las observaciones tenia un
valor superior a dos en valor absoluto y ninguin residuo sobrepasaba tres en valor absol uto.

(9) En particular, se llevaron a cabo pruebas incluyendo como influyentes, ademas de
las mencionadas 14, 37 y 61, las observaciones 68 y 69.
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en la ultima columna de la tabla se incluye el Modelo 3 estimado hasta la conver-
gencia sin dichas observaciones (Modelo 3).

TABLA 6.5
ESTIMACION DE LOS TRES MODELOS 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)

Fl (Tipo fijo) 0.8075 0.5402 0.7735 1.1339

(0.3966) (0.2826) (0.4197) (0.4488)

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

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

YLD (rio-n1) -1.4383 -2.9296 -0.6247 -0.5817

(1.6207) (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 vencimien- 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 compra 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 liquidos) -- - 0.1506 0.0699

(0.0879) (0.0762)

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

(0.0306) (0.0372

In ¢ -42.80 -39.41 -55.46 -22.39
LRT 25.32 32.10

N¢ condicion 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 la
Tabla 6.2 son:

— Al contrario que con los modelos de la Tabla 6.2, realizando un contraste de
razon de verosimilitudes, se puede rechazar la hipétesis de que las variables
financieras personales (LA y STL) son no significativas. Adicionalmente, se confir-
ma menor aversion al riesgo de los individuos mas ricos (coeficientes positivos y
significativos de LA y NW).

~ La importancia de las 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-
nos, lo que hace suponer que la fuente de las anomalias procede de variables de
caracteristicas personales. Este hecho es légico ya que, dado el lapsc de tiempo
con que se tomaron 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-
cian en la Tabla 6.2.

Tabla 6.6
ELASTICIDADES, PARA EL MODELO 3, DE LA PROBABILIDAD DE ELEGIR UN
TIPO DE INTERES VARIABLE RESPECTO DE LAS VARIABLES CONTINUAS UNA
VEZ ELIMINADO EL EFECTO DE LAS OBSERVACIONES 14, 37 Y 61

Variable Media D.t. Min Max
Fl 14.28 13.59 0.00 56.80
MAR -1.01 1.22 -5.75 0.04
YLD -1.43 1.33 -5.84 -0.00
PTS -1.30 1.35 -5.63 0.00
MAT 0.44 0.42 0.00 2.01
NW 0.47 0.72 -0.00 4.00
BA -2.72 3.1 -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 articulo
original, las variables personales si resultan ser relevantes a la hora de explicar la
elecciéon de tipo de interés y, por tanto, estos resultados apoyan claramente la
hipétesis de informacion asimétrica. La menor aversion ai riesgo de los individuos
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mas ricos, sugerida por Dhillon et al. (1987) también queda contrastada, asi como
la mayor aversion de los individuos de mas edad. Tal y como los autores del trabajo
original concluyen, hay algunos tipos de individuos que prefieren mas claramente
los tipos de interés variables: aquellas familias con co-prestatarios, las parejas
casadas y los individuos con elevada movilidad.

7. CONCLUSIONES Y POSIBLES EXTENSIONES

En este trabajo se presenta un conjunto de extensiones de los resultados pro-
puestos en Gracia-Diez y Serrano (1994). En concreto: i) se deriva un estadistico
que evalua la influencia de cada observacion sobre las probabilidades estimadas
de los MEB, ii) se generalizan los estadisticos de influencia individual para evaluar
el efecto de grupos de observaciones sobre las probabilidades estimadas, el vector
de parametros del modelo y subconjuntos del mismo vector, e iii) se trata el pro-
blema de enmascaramiento extendiendo a los MEB un procedimiento debido a
Pena y ‘Yohai (1995) para modelos lineales. Ademas, se propone una estrategia de
diagnosis para abordar el problema de observaciones anémalas que se aplica a
una muestra de datos reales analizada en Dhillon et al. (1987).

En la aplicacion empirica de la seccion 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 andmalas. Los procedimientos presentados
se han aplicado con éxito a los datos del ejemplo y han permitido detectar obser-
vaciones que alteraban los resultados de la estimacion, 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 estadisticos propuestos, ni sobre el procedimiento para la deteccion de obser-
vaciones enmascaradas. Sin embargo, en Gracia-Diez y Serrano (1994) y, en
mayor medida, en Serrano (1993), se presentan experimentos de simulacion para
validar buena parte de los instrumentos de diagnosis propuestos en este trabajo.

Una primera extension relevante de este planteamiento, es el analisis de valores
criticos de los estadisticos de influencia propuestos. Si bien parece dificil determi-
nar sus distribuciones tedricas, una labor de gran utilidad puede ser el desarrollo de
distribuciones empiricas que permitan clasificar las observaciones de forma objeti-
va, sin requerir el analisis pormenorizado del investigador. Esta idea también es
aplicable al procedimiento de Pena y Yohai (1995) para determinar grupos de
observaciones influyentes.

Una segunda extension, que también puede ser importante, consistiria en un
andlisis exhaustivo de los estadisticos LM propuestos en Serrano (1993) para
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contrastar hipotesis sobre el origen de las anomalias. A la vista de los resultados
obtenidos, el principal problema es su falta de potencia para discriminar entre las
posibles fuentes de anomalias aunque, no obstante, su funcionamiento es acepta-
ble para contrastar si determinados conjuntos de observaciones son efectivamente
andomalas.
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Apéndice A

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

ADJ| FIL MAR YLD PTS MAT|BA BS FTB CB MC SE MOB| NW LA STL
0]13.62 150 1.38 2.33 1.50] 38 22 1 0 0 O 7.56 891 3.69
0[{13.62 150 1.38 2.33 1.50 38 22 1 0 0 O 1] 7.56 8.91 3.69
0]13.62 150 138 2.33 150 38 22 1 0 0 O 1| 756 8.91 3.69
0j13.62 150 1.38 2.33 150/ 38 22 1 0 0 O 1| 7.56 8.91 3.89
0]14.00 550 1.38 1.75 1.00{ 41 16 1 0 0 1 4] 7.82 12.50 50.93
0]14.00 475 138 1.75 1.00f 41 16 1 0 0 1 4| 8.01 17.74 50.44
0|14.00 475 138 1.75 1.00f 41 16 1 0 0 1 4] 8.01 17.74 50.44
0]13.62 1.50 1.38 2.33 1.50| 38 22 1 0 0O O 11 7.56 8.91 3.69
0]13.50 240 1.59 1.00 1.00{ 44 16 1 0 1 1 11117.86 17.12 31.46
0[13.75 244 145 2.00 0.67| 34 19 1 0 0 1 2| 9.10 6.18 40.48
0[{14.00 245 164 1.00 1.00] 44 16 1 0 1 O 2| 2.42 5.01 28.81
0[|14.00 245 1.64 1.00 1.00| 44 16 1 0 1 O 2| 2.42 5.01 28.81
0/13.50 240 159 1.00 1.00 44 16 1 0 1 1 11)17.86 17.12 31.46
0j{14.00 035 164 125 0.67| 57 17 1 1t 1 0 28| 5.62 16.84 22.53
0[13.90 3.04 150 2.03 1.00] 42 20 1 0 1 O 8{12.40 0.00 0.00
0[13.756 233 145 250 1.00] 38 22 1 0 0 O 1] 7.56 8.91 3.69
0{13.75 2.33 1.45 250 1.00[ 38 22 1 0 0 O 11 7.56 8.91 3.69
0/13.75 2.33 1.45 2,50 1.00, 38 22 1 0 0 O 1] 7.56 8.91 3.69
0|13.75 2.33 1.45 250 1.00f 38 22 1 0 0 O 1| 7.56 8.91 3.69
0[{13.75 2.33 1.45 250 1.00{ 38 22 i1 0 0 O 1] 7.56 8.91 3.69
0{13.75 2.33 145 250 1.00{ 38 22 1 0 0 O 1| 7.56 8.91 3.69
1(13.50 2.40 159 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 1.00f 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| 426 1.20 25.80
1]13.88 0.35 2.04 0.83 1.00f 39 2t 1 1 1 0 2| 426 1.20 25.80
1(13.50 2.40 159 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 i 1 1 O 17| 1.98 7.05 0.30
1{12.38 2.73 1.40 1.66 0.85 32 18 1 0 1 O 4] 1.11 3.60 0.59
1(12.13 3.36 160 166 085 24 17 O O O O 1] 0.12 0.28 1.07
1112.25 3.36 1.60 1.66 0.85 43 16 1 0 1 O 6] 0.88 3.44 935
1112.38 3.36 1.60 1.66 0.85| 30 13 o 1 1 O 1] 0.36 2.34 11.56
1112.38 3.36 1.60 1.66 0.85| 25 16 0O 0 0 o 3] 0.46 1.37 0.00
111225 3.36 1.60 1.66 0.85| 26 14 1t 1 1 0 5| 0.57 0.75 15.32
111240 3.36 1.60 1.66 0.85 32 12 0O 1 0 O 3] 0.35 0.69 27.91
111260 2.10 1.77 0.00 1.00 27 13 1 0 1 O 1] 0.61 0.17 7.03
1113.00 3.61 1.69 1.81 1.00| 27 17 1 0 0 O 4] 0.73 0.25 12.56
1/13.25 3.61 1.69 4.34 1.00| 25 16 i 1 1 O 1]13.57 93.49 86.35
11225 2.60 1.59 2.55 0.93| 24 16 o 1 1 0 1| 0.48 2.01 8.08
1]13.00 240 159 200 1000 344 9 0 1 1 O 2| 0.17 0.44 0.34
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ADJ| FI. MAR YLD PTS MAT|BA BS FTB CB MC SE MOB| NW LA STL
111250 2.60 159 127 093 44 12 0 O 1 O 9l 046 2.10 3.04
111250 2.60 159 255 093 30 18 O O O O 2| 0.42 155 18.12
11250 260 1569 127 093] 35 24 0 1 1 O 1| 3.20 27.58 0.00
1/13.00 386 160 148 169 34 177 1 0 1 O 2| 3.43 1.22 26.82
11250 2.60 159 255 093] 66 14 1 O 1 O 6| 1.68 571 0.13
111325 386 160 148 127 65 6 O 1 1 O 10| 0.07 0.21 1.23
11250 2.60 159 1.09 093/ 27 18 O O O O 27| 0.19 0.48 0.52
111275 3.86 160 148 085 31 20 1 1 1 O 2| 0.72 1.07 11.52
1112.13 3.36 160 166 085 36 16 0 O O O 1} 0.37 1.08 8.62
1112.75 3.86 160 148 085 27 6 O O O O 2| 0.21 097 9.18
111225 273 140 124 085 31 12 0 1 1 O 1] 042 3.03 7.31
111275 2.60 1.59 0.76 0.93f 31 15 1 1 1 0 1] 1.00 0.25 2.40
1113.25 2.08 1.50 0.97 1.42| 45 14 1 0 1 O 5| 0.79 1.32 14.94
1113.90 3.04 150 2.03 100f 37 12 0 O0 1 O 1| 026 0.70 1.91
111225 2.60 159 069 093 37 14 1 0 1 O 11 0.75 2.33 0.80
1112.75 2.08 150 049 095 32 16 O O O O 1] 0.11 0.40 9.81
1113.90 3.04 150 203 100, 41 18 1 1 1 0 2| 0.88 1.22 0.00
1112.60 3.36 160 166 085 31 16 0 1 1 O 1| 0.60 2.12 3.92
11400 245 164 1.00 100 36 256 O O O O 1| 0.44 0.71 0.20
1(13.70 2.08 1.50 0.97 2.38/ 43 16 1 0 0 O 18| 0.80 0.09 19.45
1/13.80 3.04 150 2.03 100/ 38 6 O O O O 3] 0.24 0.98 10.06
1/13.75 1.04 145 0.67 1.00f 48 177 1 1 1 0 17] 2.66 7.80 13.88
111362 150 138 233 150, 27 14 1 0 1 0 1 1.24 129 3.33
1/14.00 240 1.59 1.50 1.00{ 26 11 0O 1 1 0 26{ 032 0.39 16.61
1(13.00 240 159 2.00 1.00] 39 12 0 O O O 2] 0.12 0.35 4.88
1113.37 035 204 167 100] 31 12 1 1 1 O 3] 0.41 0.08 9.29
111350 0.35 2.04 167 150/ 3¢ 12 0 1 1 O 2] 0.27 054 8.26
11400 035 2.04 167 150 36 6 1 1 0 O 1] 3.53 1.15 12.25
0({11.77 190 1.88 0.46 1.13] 31 12 1 0 1 0 1 0.44 1.17 10.68
O0j11.76 1.75 1.74 045 111) 39 16 O O 0O O 2] 0.31 144 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|1284 085 203 000 1200 30 12 O 1 1 O 1] 0.36 1.34 12.93
0/13.75 -0.90 1.45 1.00 1.00f 24 177 O O O O 1/ -0.06 0.46 23.88
0]1250 095 1.77 067 1000 30 12 O O 1 O 1] 0.18 0.49 6.66
0j1250 -0.25 1.77 1.00 100 35 12 0 O 1 O 1| 0.25 0.93 4.56
0]13.75 1.04 1.45 0.67 1.00| 25 15 11 1 0 11 0.71 0.20 27.23
0|13.75 035 2.04 167 100 31 16 0 1 1 O 1] 0.12 0.36 19.39
0/|1450 2.10 1.77 0.00 100 24 t7 O 1 1 O 3 0.34 1.98 4.60
0/14.00 1.10 1.74 0.00 150 25 15 O 1 .1 O 2] 0.09 0.51 14.54
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STATISTICS FOR DETECTION OF OUTLIERS IN BINARY CHOICE
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-Diez y Serrano
(1994) which measures the influence 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
observations on i) the vector of estimated probabilities and ii) subsets
and linear combinations of the parameters in the model. Also, the
method proposed by Pena y Yohai (1995) to deal with the masking
problem in linear models has been generalised to the case of binary
choice models. Lastly, we propose a diagnostic strategy to detect ou-
tliers in this type of models. The application of this strategy is illustra-
ted by estimating the probit model used by Dhillon et. al (1987).

Key Words: outliers in binary choice models, detection, masking problem,
diagnostic strategy.



