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ABSTRACT

Este papel de trabajo tiene como finalidad presentar las posibilidades de analisis que se abren
ante la disponibilidad de grandes conjuntos de datos con informacidn relativa a impuestos. En
el caso que nos atafie se trata de mostrar el uso de la metodologia del analisis discriminante
aplicada a las muestras y paneles de IRPF del IEF con la finalidad de detectar posible fraude
fiscal en este impuesto. A partir de la muestra de IRPF de 2009 y mediante la aplicacion de la
funcién discriminante de Fisher se buscard un modelo discriminante que permite asignar una
probabilidad de fraude a cualquier declarante de IRPF basandose exclusivamente en la
informacién que declara a la Agencia tributaria en el modelo correspondiente.

1. EL MODELO DE ANALISIS DISCRIMINANTE COMO TECNICA DE CLASIFICACION Y
SEGMENTACION

El analisis discriminante es una técnica que tiene como finalidad construir un modelo
predictivo para pronosticar el grupo al que pertenece una observacién a partir de
determinadas caracteristicas observadas que delimitan su perfil. Se trata de una técnica
estadistica que permite asignar o clasificar nuevos individuos u observaciones dentro de
grupos o segmentos previamente definidos, razén por la cual es una técnica de clasificacién y
segmentacion ad hoc. El analisis discriminante se conoce en ocasiones como andlisis de la
clasificacion, ya que su objetivo fundamental es producir una regla o un esquema de
clasificacidon que permita a un investigador predecir la poblacidn a la que es mas probable que
tenga que pertenecer una nueva observacién o individuo.

El modelo predictivo que pronostica el grupo de pertenencia de una observacion en virtud de
su perfil define la relacion entre una variable dependiente (o enddgena) no métrica
(categorica) y varias variables independientes (o exdgenas) métricas. Por tanto, la expresion

funcional del andlisis discriminante puede escribirse como y=F(x1,x2,-~-,xn)con la

variable dependiente no métrica y las variables independientes métricas. Las categorias de la
variable dependiente definen los posibles grupos de pertenencia de las observaciones o
individuos y las variables independientes definen el perfil conocido de cada observacién. El
objetivo esencial del analisis discriminante es utilizar los valores conocidos de las variables
independientes medidas sobre un individuo u observacion (perfil) para predecir con qué



categoria de la variable dependiente se corresponden para clasificar al individuo en la
categoria adecuada.

En la aplicacion que aqui se presenta, se utiliza la muestra de IRPF de 2009, tomdndose como
variables independientes del modelo las declaradas por el individuo en el modelo 100 de IRPF
(prdcticamente 300 variables) y como variable dependiente una variable dicotomica que
toma el valor 1 si el individuo defrauda y toma el valor 0 si el individuo no defrauda. Con el
modelo discriminante se buscard predecir la probabilidad que tiene cualquier individuo de
defraudar o no, segun los valores declarados en las variables del modelo 100. Buscamos por
tanto, perfiles de fraude que puedan ayudar en el futuro a la labor inspectora.

Las dos grandes finalidades perseguidas en el uso del analisis discriminante son la descripcion de
diferencias entre grupos de la variable categdrica dependiente y la prediccién de pertenencia a los
citados grupos. La interpretacion de las diferencias entre los grupos responde al objetivo de saber en
qgué medida un conjunto de caracteristicas observadas en individuos permite extraer dimensiones que
diferencian a los grupos, y cudles de estas caracteristicas son las que en mayor medida contribuyen a
tales dimensiones, es decir, las de mayor poder de discriminacion.

Las caracteristicas usadas para diferenciar entre los grupos reciben el nombre de variables
discriminantes. La prediccidon de pertenencia a los grupos se lleva a cabo determinando una o mas
ecuaciones matematicas, denominadas funciones discriminantes, que permitan la clasificacién de
nuevos casos a partir de la informacidén que poseemos sobre ellos. Estas ecuaciones combinan una
serie de caracteristicas o variables de tal modo que su aplicacién a un caso nos permite identificar
el grupo al que mas se parece. En este sentido podremos hablar del caracter predictivo del analisis
discriminante

2. HIPOTESIS EN EL MODELO DISCRIMINANTE

El modelo subyacente en el analisis discriminante requiere de una comprobacion de
determinados supuestos. Para comenzar, la aplicacién del analisis discriminante requiere que
contemos con un conjunto de variables discriminantes (caracteristicas conocidas de los
individuos) y una variable nominal que define dos o mas grupos (cada modalidad de la variable
nominal se corresponde con un grupo diferente). Ademas, los datos deben corresponder a
individuos o casos clasificados en dos o mas grupos mutuamente excluyentes. Es decir, cada
caso corresponde a un grupo y sélo a uno. Por otra parte, las variables discriminantes han de
estar medidas en una escala de intervalo o de razdn, lo cual permitiria el calculo de medias y
varianzas y la utilizacién de éstas en ecuaciones matematicas. Tedricamente, no existen limites
para el numero de variables discriminantes, salvo la restriccion de que no debe ser nunca
superior al numero de casos en el grupo mas pequefio, pero si es conveniente contar al menos
con 20 sujetos por cada variable discriminante si queremos que las interpretaciones vy
conclusiones obtenidas sean correctas. Todas estas condiciones se cumplen con creces en la
aplicacion que aqui se trata. En el modelo 100 tenemos mds de 400 variables utilizandose en
este trabajo prdacticamente 300 de ellas. La muestra de IRPF de 2009 tiene cerca de dos
millones de declarantes, con lo que el tamafio muestral es suficientemente alto. Las dos
categorias de la variable dependiente son mutuamente excluyentes, ya que se trata de



defraudadores y no defraudadores. Por motivos de confidencialidad legalmente exigidos y
escrupulosamente respetados en esta investigacion, los datos muestrales de individuos
defraudadores y no defraudadores son ficticios, ademds de utilizar una base de datos
totalmente anonimizada. En la prdctica, serian defraudadores los individuos de la muestra
que la inspeccion ha determinado fehacientemente como tales defraudadores.

En cuanto a la presencia de datos desaparecidos (missing), hay que tener presente que cuando
corresponden a la variable de clasificacion, los individuos afectados podrian ser excluidos del
analisis a la hora de determinar las funciones discriminantes. Si los datos desaparecidos estan en
variables independientes, hay que asegurarse de que los individuos en los que se registra la
ausencia de datos no posean caracteristicas diferenciales respecto al resto de los individuos,
modificando las caracteristicas de la muestra con la que trabajamos. Si se diera esta
circunstancia, seria necesario recurrir a alguno de los procedimientos para tratar los casos
desaparecidos (imputacién por la media, por regresion, por métodos especiales etc.). En nuestro
caso, los datos missing se distribuyen aleatoriamente por toda la muestra, situacion ideal ante
este tipo de problema. Hay contrastes formales, como el contraste de Little, el contaste de las
pruebas pareadas y el contraste de la matriz de correlaciones dicotomizadas para constatar
este hecho. Por otra parte, la variable dependiente no tiene datos missing.

Por otro lado, la aplicacién del andlisis discriminante se apoya en una serie de supuestos basicos
como la normalidad multivariante, homogeneidad de matrices de varianza-covarianza
(homoscedasticidad), linealidad y ausencia de multicolinealidad. El supuesto de normalidad
exige que cada grupo represente una muestra aleatoria extraida de una poblaciéon con
distribucidén normal multivariable sobre las variables discriminantes. La normalidad univariante
no implica la multivariante, pero como esta ultima es dificil de comprobar, se contrasta la
normalidad univariante mediante pruebas clasicas como la prueba de bondad de ajuste basada
en Chi-cuadrado, la prueba de Kolmogorov-Smirnov, el test de Shapiro-Wilk o las pruebas de
significacién basadas en la asimetria y la curtosis. En nuestro caso, sabemos que las variables
de renta no son normales y que suelen seguir una distribucion paretiana truncada. Este
problema se solventa utilizando como variables discriminantes los factores resultantes de
aplicar un andlisis de componentes principales con rotacion ortogonal varimax sobre las
variables independientes iniciales. Dada la cantidad de variables, la cantidad de factores y el
tamaiio de la muestra, puede presuponerse la convergencia a la normalidad de los factores
por aplicacion del teorema central del limite. Ademds, el uso de factores refuerza la
confidencialidad de las variables con mads incidencia en el fraude fiscal.

En cuanto a los casos aislados (outliers), es necesario detectar su existencia en cada una de las
variables consideradas por separado. Para la deteccién de casos aislados multivariantes podria
recurrirse al calculo de la distancia de Mahalanobis de cada individuo respecto al centro del
grupo o a un método grafico. En nuestro caso, el uso de factores que engloban cada uno de
ellos varias variables iniciales, minimiza el efecto de los valores atipicos.

El supuesto de homogeneidad de matrices de varianza-covarianza (homoscedasticidad) obliga
a que las matrices de varianzas-covarianzas para las poblaciones de las que fueron extraidos
los grupos sean iguales, hipdtesis que suele probarse mediante la prueba de M de Box, que no
es mas que una generalizacion del test de Barlett para la comprobacién de la homogeneidad



de varianzas univariadas y que se basa en los determinantes de las matrices de varianzas-
covarianzas para cada grupo. Por otro lado, el supuesto de linealidad implica que existen
relaciones lineales entre las variables dentro de cada grupo y suele comprobarse a partir de los
diagramas de dispersion de las variables o mediante el célculo de coeficientes de correlacion
lineal de Pearson. La matriz de correlaciones de las variables también se utiliza para detectar la
multicolinealidad (variables con correlacion muy alta pueden ser redundantes), que puede ser
muy nociva en la inversién de matrices requeridas en los algoritmos discriminantes. En
nuestro caso, estos problemas también desaparecen al utilizar factores en vez de variables
iniciales como variables independientes (variables discriminantes) del modelo discriminante.
No obstante, se presentardn contrastes formales para estas hipotesis. El problema de la
multicolinealidad queda perfectamente resuelto con la utilizacion de los factores.

3. COMPONENTES PRINCIPALES

El analisis en componentes principales es una técnica de andlisis estadistico
multivariante que se clasifica entre los métodos de interdependencia. Se trata de un método
multivariante de simplificacién o reduccion de la dimensién y que se aplica cuando se dispone
de un conjunto elevado de variables con datos cuantitativos correlacionadas entre si
persiguiendo obtener un menor nimero de variables, combinacidn lineal de las primitivas e
incorrelacionadas, que se denominan componentes principales o factores, que resuman lo
mejor posible a las variables iniciales con la minima pérdida de informacién y cuya posterior
interpretacion permitird un andlisis mas simple del problema estudiado. Esta reduccién de
muchas variables a pocas componentes puede simplificar la aplicacion sobre estas ultimas de
otras técnicas multivariantes (regresidn, clusters, discriminante, etc.).

El elevado nimero de variables iniciales xi, x3,...,X, S€ resumen en unas pocas variables
Cy, C,,...,Cc (componentes principales) perfectamente calculables (k<<p) combinancién lineal de
las iniciales y que sintetizan la mayor parte de la informacién contenida en sus datos.
Inicialmente se tienen tantas componentes como variables:

C, =a,x, +a,x, +otag,x,

C,=a,x +a,x, +---+appxp)

Pero sélo se retienen las k componentes principales que explican un porcentaje alto de
la variabilidad de las variables iniciales (Cy, C,,..., Ck).

La primera componente principal, al igual que las restantes, se expresa como
combinacion lineal de las variables originales como sigue:

G, =, X+ X+ o+, X, i=1,.,n

Para el conjunto de las n observaciones muestrales y para todas las componentes
tenemos:
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En notacién abreviada tendremos: C;=Xu;y:
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La primera componente C; se obtiene de forma que su varianza sea maxima sujeta a la
restriccion de que la suma de los pesos uy; al cuadrado sea igual a la unidad, es decir, la
variable de los pesos o ponderaciones (u11, Uia,...,U1,) S€ toma normalizada. Se trata entonces
de hallar C; maximizando V(C,) = u,’Vu,, sujeta a la restriccion:

)4

2 _
Zuu =uwu, =1
j=1

Se demuestra que, para maximizar V(C;) se toma el mayor valor propio A de la matriz
V. Sea A, el citado mayor valor propio de V y tomando u; como su vector propio asociado
normalizado (u:’u;=1), ya tenemos definido el vector de ponderaciones que se aplica a las
variables iniciales para obtener la primera componente principal, componente que vendra
definida como:

G =uX =, X, +u, X, ++uy X

Para maximizar V(C,) hemos de tomar el segundo mayor valor propio A de la matriz V
(el mayor ya lo habia tomado al obtener la primera componente principal) .

Tomando A, como el segundo mayor valor propio de V y tomando u, como su vector
propio asociado normalizado (u,’u,=1), ya tenemos definido el vector de ponderaciones que se
aplica a las variables iniciales para obtener la segunda componente principal, componente que
vendra definida como:

G =u, X =u, X +,) X, ++- -+u2po

De forma similar, la componente principal h-ésima se define como C;, = Xu, donde uj, es
el vector propio de V asociado a su h-ésimo mayor valor propio. Suele denominarse también a
up, eje factorial h-ésimo.

Se demuestra que la proporcion de la variabilidad total recogida por la componente
principal h-ésima (porcentaje de inercia explicada por la componente principal h-ésima)
vendrd dada por:
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Si las variables estan tipificadas, traza(V) = p, con lo que la proporcién de la
componente h-esima en la variabilidad total serd Ah/p. También se define el porcentaje de
inercia explicada por las k primeras componentes principales (o ejes factoriales) como:

k k
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h
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Cuando las variables originales estdn muy correlacionadas entre si, la mayor parte de
su variabilidad se puede explicar con muy pocas componentes. Si las variables originales
estuvieran completamente incorrelacionadas entre si, entonces el analisis de componentes
principales careceria por completo de interés, ya que en ese caso las componentes principales
coincidirian con las variables originales.

Como criterio general para precisar el nimero de componentes a retener, se seleccionan
aquellas componentes cuya raiz caracterisica 4; excede de la media de las raices caracteristicas.
Recordemos que la raiz caracteristica asociada a una componente es precisamente su varianza.
Analiticamente este criterio implica retener todas aquellas componentes en que se verifique que:

P
s
A, >4 =12
p

P
Si se utilizan variables tipificadas, entonces, como ya se ha visto, se verifica que z /'th =p,
j=1

Con lo que para variables tipificadas se retiene aquellas componentes tales que 4, >1.
La representacion grafica de este criterio se conoce como grdfico de sedimentacion.

La dificultad en la interpretacion de los componentes estriba en la necesidad de que
tengan sentido y midan algo util en el contexto del fendmeno estudiado. Por tanto, es
indispensable considerar el peso que cada variable original tiene dentro del componente
elegido, asi como las correlaciones existentes entre variables y factores. Un componente es
una funcién lineal de todas las variables, pero puede estar muy bien correlacionado con
algunas de ellas, y menos con otras. Ya hemos visto que el coeficiente de correlacion entre una
componente y una variable se calcula multiplicando el peso de la variable en esa componente
por la raiz cuadrada de su valor propio:

Ty = Uy Ay



Se demuestra también que estos coeficientes r representan la parte de varianza de
cada variable que explica cada factor. De este modo, cada variable puede ser representada
como una funcién lineal de los kK componentes retenidos, donde los pesos o cargas de cada
componente o factor (cargas factoriales) en la variable coinciden con los coeficientes de
correlacién.

El cdlculo matricial permite obtener de forma inmediata la tabla de coeficientes de
correlacién variables-componentes (pxk), que se denomina matriz de cargas factoriales. Las
ecuaciones de las variables en funcion de las componentes (factores), traspuestas las
inicialmente planteadas, son de mayor utilidad en la interpretacién de los componentes, y se
expresan como sigue:

Cl:rlle+---+rlep X, =nrn,C +--+r,C,
Cyp=rpX;++n,X, X, =1,C, +--+r,C,
. : .
Ck:Vk1X1+"'+rkpo Xp:’ﬁlz)cl+"’+rk1)ck

Es frecuente no encontrar interpretaciones verosimiles a los factores (componentes)
obtenidos. Seria deseable, para una mas facil interpretacién, que cada componente estuviera
relacionada muy bien con pocas variables (coeficientes de correlacién r proximos a1 6 -1) y
mal con las demas (r proximos a 0). Esta optimizacién se obtiene por una adecuada rotacion de
los ejes que definen los componentes principales.

Rotar un conjunto de componentes no cambia la proporcidn de inercia total explicada,
como tampoco cambia las comunalidades de cada variable, que no son sino la proporcion de
varianza explicada por todos ellos. Las rotaciones mas utilizadas son la rotacién VARIMAX y la
QUARTIMAX (ortogonales) y PROMAX (oblicua).

Sin embargo, los coeficientes, que dependen directamente de la posicién de los
componentes respecto a las variables originales (cargas factoriales y valores propios), se ven
alterados por la rotacion.

En nuestro caso hemos obtenido 69 componentes principales Ci (factores) que
explican mas del 78% de la variabilidad inicial de los datos, resultando asi una buena
reduccion. Las puntuaciones de estos factores seran utilizadas como nuestras 69 variables
discriminantes. Evidentemente también conocemos las expresiones de las combinaciones
lineales que nos definen cada factor Ci en funcion de las variables iniciales Xi a partir de los
valores de la matriz de cargas factoriales rotadas que se presenta a continuacion.



Namero total de 071 -,009 -,007 002 -025 116 -013 -.003 -.004 013 913 148 002
descendientes
Nimero de 003 -,004 -003 000 -018 068 002 000 -012 005 ,295 044 -001
descendientes <3 afios
Nimero de 051 -008 -007 000 023 123 -.008 -002 - 008 012 802 084 002
descendientes >= 3y <
16 afios

Ndmero de 026 -,001 -,002 -,001 -,002 018 -,003 000 o1 ,a03 207 037 001
descendientes >= 16y <
18 afios

Marnero de 085 -,003 -002 004 -,001 -011 -012 -.002 014 002 1582 132 00z
descendientes == 18y <
25 afios

Numero de -,003 ,ooo ,ooo ,ooo 005 -013 Jaoo 001 ,a0o 01 -.005 028 001
descendientes ==25
afios

Nimero de =001 .0oo 001 .0oo J0oo -,006 004 -.001 ,aoo -002 -004 008 0ot
descendientes con edad
desconocida

Namera de 071 -,009 -oo7 o2 -025 17 013 -.003 -004 012 914 143 002
descendientes sin
minusvalia

C1=0,071X1+0,03X2+0,051X3+0,026x4+..........
C2=-0,009X1-0,04X2-0,08X3.0,001 X4 +...........

C3=-0,007X1-0,003 X2-0,007X3-0,002X4+.........

3. ESTIMACION DEL MODELO DISCRIMINANTE

En el andlisis discriminante, una vez comprobado el cumplimiento de los supuestos
subyacentes al modelo matemadtico, se persigue obtener una serie de funciones lineales a
partir de las variables independientes que permitan interpretar las diferencias entre los grupos
y clasificar a los individuos en alguna de las subpoblaciones definidas por la variable
dependiente. Estas funciones lineales se denominan funciones discriminantes y son
combinaciones lineales de las variables discriminantes. En el caso general de analisis
discriminante con G grupos (G > 2) llamado andlisis discriminante mdltiple, el nimero maximo
de funciones o ejes discriminantes que se pueden obtener viene dado por min(G-1,k). Por
tanto pueden obtenerse hasta G-1 ejes discriminantes, si el nimero de variables explicativas k
es mayor o igual que G-1, hecho que suele ser siempre cierto, ya que en las aplicaciones
practicas el nimero de variables explicativas suele ser grande.

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

D =u, X +u,X,++u, X, i=1,2,..,G-1

1

Los G-1 ejes discriminantes vienen definidos respectivamente por los vectores uy,
U,...,Us.1 definidos mediante las siguientes expresiones:



11 21 G-11
u12 u22 _ uG—lZ

u = . u, =\ . Uy .
ulk qu uG—lk

Consideremos las matrices F, T y W del andlisis de la varianza multiple
correspondiente. Para la obtencién del primer eje discriminante, se maximiza A, donde:

!
_u, Fu,

Ay =—
u,"Wu,

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

OA _ 2Fuy (u, W) = 2Wuy (' Fy)
Oty (ulqul)z

=0=2Fu, (u,'Wu,) —2Wu, (u,' Fu,) =0

De donde:

2F Fi
U _ I dy = Fu, = Wudy = W Fu, = Ju,
2W1/ll ulqul

.z .7 . . . .. -1
Por tanto, la ecuacién para la obtencién del primer eje discriminante W " Fu, = Au,

., . . . . -1
se traduce en la obtencidn de un vector propio u; asociado a la matriz no simétrica W™ F .

. . .y -1
De los valores propios A; que se obtienen al resolver la ecuacion W " Fu, = Au, se
retiene el mayor, ya que precisamente A, es la ratio que queremos maximizar y u; es el vector

propio asociado al mayor valor propio de la matriz wlF.

Dado que A; es la ratio a maximizar, nos medird, una vez calculado, el poder
discriminante del primer eje discriminante. Como estamos en un caso general de analisis
discriminante con G grupos (G > 2), el nimero maximo de ejes discriminantes que se pueden
obtener viene dado por min(G -1,k). Por tanto, pueden obtenerse hasta G-1 ejes discriminantes,
si el nUmero de variables explicativas k es mayor o igual que G-1, hecho que suele ser siempre
cierto, ya que en las aplicaciones practicas el nUmero de variables explicativas suele ser grande.

El resto de los ejes discriminantes vendra dado por los vectores propios asociados a los
valores propios de la matriz W 'F ordenados de mayor a menor. Asi, el segundo eje
discriminante tendra menos poder discriminatorio que el primero, pero mas que cualquiera de
los restantes.

. -1 . 4. . . . . ,
Como la matriz W ™"F no es simétrica, los ejes discriminantes no seran en general
ortogonales (perpendiculares entre si).



Podemos concluir que los ejes discriminantes son las componentes de los vectores propios

. . . . -1 . .
normalizados asociados a los valores propios de la matriz W " F ordenados en sentido decreciente (a
mayor valor propio mejor eje discriminante).

4. CONTRASTES DE SIGNIFICACION EN EL MODELO DISCRIMINANTE

En cuanto a los contrastes de significacion, en el andlisis discriminante multiple se
plantean contrastes especificos para determinar si cada uno de los valores 4; que se obtienen

., -1 ;.. . g . .
al resolver la ecuacion W ™ Fu = Au es estadisticamente significativo (o lo que es lo mismo, se
trata de contrastar si las funciones discriminantes correspondientes son significativas), es
decir, para determinar si contribuye o no a la discriminacién entre los diferentes grupos.

Este tipo de contrastes se realiza a partir del estadistico V de Bartlett, que es una
funcién de la A de Wilks y que se aproxima a una Chi-cuadrado. Su expresion es la siguiente:
_

7

= —{n 1k ;G}Ln(A) - 2oy A

La hipdtesis nula de este contraste es Hy : t4 = 16 = ... lis, ¥ ha de ser rechazada para que se
pueda continuar con el analisis discriminante, porque en caso contrario las variables clasificadoras
utilizadas no tendrian poder discriminante alguno.

No olvidemos que W era la matriz suma de cuadrados y productos cruzados
intragrupos en el andlisis de la varianza multiple y T era la matriz suma de cuadrados vy
productos cruzados total.

También existe un estadistico de Bartlett para contrastacion secuencial, que se
elabora como sigue:

1 r . i i .
XZ%ZW =T = ow + B =|r+ W F|

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

%: L+ A)A+A,) A+ A, )

Esta expresion puede sustituirse en la expresidn del estadistico V vista anteriormente,
para obtener la expresidn alternativa siguiente para el estadistico de Bartlett:

G-1
V= —{n -1- k J;G}Ln(A) = —{n -1- k ;G}ZLH(]-"' 1,)—> ZIE(G—l)

g=1

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



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

k+G|&
V =— n—l—T ZLn(l'i'/lg)_)Z(zk—l)(G—Z)
g=2

De la misma forma se analiza la significatividad de sucesivos ejes discriminantes,
pudiendo establecerse el estadistico V de Bartlett genérico para contrastacion secuencial de la
significatividad del eje discriminate j-ésimo como:

1= S 1 2,) - 2 1=012,,G~2
gt 2 ZLn( * g)ﬁl(k—jxc—j—l) j=012,---,G
g=j+1

En este proceso secuencial se van eliminando del estadistico V las raices caracteristicas
gue van resultando significativas, deteniendo el proceso cuando se acepte la hipdtesis nula de
no significatividad de los ejes discriminantes que queden por contrastar.

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

Un modo de valorar la importancia discriminante de cada una de las funciones consiste
en compararlas entre si, de modo que conozcamos cudles destacan en relacion a las demas.
Bastaria sumar todos los autovalores y dividir por esta cantidad cada uno de ellos. Este calculo
nos conduciria a los porcentajes relativos, los cuales indican el porcentaje que una funcién
posee sobre el poder discriminante total acumulado por el conjunto de funciones. Los
porcentajes relativos nos dan informacién de la importancia de una funcién en relacién a las
restantes, pero no aportan un criterio definitivo para decidir si una funcidn discriminante ha de
ser retenida.

No es posible fijar un porcentaje minimo a partir del cual pudiéramos afirmar que la
funcidn discriminante resulta de interés para nuestros propdsitos de discriminacién. Podria
suceder que aunque el porcentaje que representa un autovalor sea muy superior al de otras
funciones, todas ellas resulten igualmente poco significativas de cara a establecer diferencias
entre los grupos.

Otro modo de juzgar la importancia de las funciones discriminantes se basa en el
calculo del coeficiente de correlacion candnica que, al igual que el autovalor, mide las
desviaciones de las puntuaciones discriminantes entre los grupos respecto a las desviaciones

dentro de los grupos. El coeficiente de correlacion canonica (V*) estd relacionado con el

autovalor mediante la siguiente expresion, referida a una funcidn discriminante i:




Este coeficiente proviene del andlisis de correlaciones candnicas, que ya sabemos que
estudia el grado de asociacién entre dos conjuntos de variables medidas en escala de intervalo. Se
desarrolla creando g pares de combinaciones lineales, siendo g el nimero de variables en el
conjunto mas pequefo. Las combinaciones lineales en cada par se generan maximizando la
correlacién entre ambas. Para el primer par tendremos el mayor grado de asociacion; para el
segundo, se determinan las combinaciones lineales de modo que presenten el mayor grado de
asociacion entre si, pero con la condicién adicional de que no esté correlacionada con las del
primer par; y asi sucesivamente hasta el g-ésimo par. El coeficiente de correlacidn candnica es una
medida idéntica a la correlacidon de Pearson entre las combinaciones lineales de un par. En el caso
gue nos ocupa, las variables discriminantes constituyen uno de los conjuntos de variables, mientras
gue el otro conjunto surge de representar los grupos mediante G-1 variables dummy. Si para estos
dos grupos generamos g pares de combinaciones lineales, la funcién discriminante constituira una
parte del par y la combinacién dada por los grupos la otra parte. El coeficiente de correlacion
canonica se interpreta como una medida de la asociacién entre los dos conjuntos de variables.

Otra interpretacion posible del coeficiente de correlacidn candnica se basa en el
analisis de varianza, en cuyo contexto recibe la denominacidn de coeficiente eta. En el caso del
analisis que nos ocupa, tomariamos como variable dependiente a la funcién discriminante y
como variable independiente a los grupos. Mediante el coeficiente eta puede ser medido el
grado en que difieren las medias alcanzadas por la funcién discriminante en los grupos. El
coeficiente eta al cuadrado representaria el porcentaje de varianza de la funcidn
discriminante explicada por la diferencia entre grupos. En términos del andlisis de varianza,
tendriamos:

int ergrupos

SC

2
eta” =

total

Recurriendo al coeficiente de correlacion candnica, puede ser evaluada la relevancia
de las funciones discriminantes. Un valor alto para este coeficiente indicaria que existe una
relacion entre el grupo de pertenencia y los valores de la funcién discriminante. Es decir, la
funcién adopta diferentes valores en los grupos considerados y responde satisfactoriamente al
propésito de discriminar entre los grupos. Mientras que el porcentaje relativo nos indicaba
cudl era la funcidon mas potente, la correlacidon candnica nos indica en qué grado ésta resulta
relevante. En una situacion en la que los grupos no sean suficientemente diferentes respecto a
las variables analizadas, podremos determinar una funcidon discriminante que presenta el
mayor porcentaje relativo. Sin embargo, el criterio de la correlaciéon candnica nos permitira
rechazar esta funcién, dado que el valor del mismo habra de ser bajo.

Para nuestro modelo observamos los resultados del contraste de la Lambda de Wilks
cuyo p-valor (Sig.) pequeiio valida la significatividad del modelo discriminante en su
conjunto. También observamos los resultados de la prueba M de Box, cuyo p-valor pequefo
muestra la ausencia de heteroscedasticidad en el modelo. La ausencia de multicolinealidad
viene determinada por el uso de los factores que son incorrelados y la hipdtesis de
normalidad la asegura el uso de factores rotados y el teorema central del limite, como ya se
ha indicado



Lambda de Wilks

Contraste de las Lamhbda de
funciones Wilks Chi-cuadrado gl Sig.

1 647 830585157 63 000

Resultados de la prueba

M de Box 1267536845,7
F Aprox. G2375,585
gl 2016
gl2 T 112E+12
Sig. 000

Contrasta la hipdtesis nula de
que las matrices de covarianzas
poblacionales son iguales.

5. SELECCION DE VARIABLES DISCRIMINANTES

A veces el analisis discriminante es utilizado sin que tengamos la certeza de que
nuestras variables poseen una suficiente capacidad de discriminacion. En ese caso, el
investigador partiria de una lista de variables, sin que pueda precisar cudles van a ser las
variables discriminantes. En principio, contariamos con una serie de variables, sin que
conozcamos las que resultardn mas relevantes de cara a diferenciar entre los grupos, vy
precisamente uno de los resultados que podemos esperar del analisis discriminante es
descubrir cuales son las variables utiles para lograr ese fin. Determinadas variables habrian de
ser eliminadas, dada su baja contribucidon a la discriminacién de los grupos. Habra otras
variables que, aun siendo buenos discriminadores, aportan la misma informacién y resultan
redundantes.

Uno de los algoritmos para seleccionar las variables Utiles cominmente usado es el
denominado método stepwise, o método paso a paso, que puede considerarse desde el punto de
vista de la seleccién hacia adelante o hacia atras. En el Método de seleccion paso a paso hacia
delante (forward), la primera variable que entra a formar parte del andlisis es la que maximiza la
separacién entre grupos.

A continuacién, se forman parejas entre esta variable y las restantes, de modo que
encontremos la pareja que produce la mayor discriminacion. La variable que contribuye a la mejor
pareja es seleccionada en segundo lugar. Con ambas variables, podrian formarse triadas de
variables para determinar cual de éstas resulta mas discriminante. De este modo quedaria
seleccionada la tercera variable. El proceso continuaria hasta que todas las variables hayan sido
seleccionadas o las variables restantes no supongan un suficiente incremento en la capacidad de
discriminacion.

En el Método de seleccion paso a paso hacia atrds (backward), todas las variables son
consideradas inicialmente, y van siendo excluidas una a una en cada etapa, eliminando del modelo
aquéllas cuya supresiéon produce el menor descenso en la discriminacion entre los grupos. Incluso a
veces las direcciones hacia delante y hacia atras se combinan en la aplicacién del método stepwise.
Se partiria de una seleccién hacia adelante de variables, aunque revisando tras cada paso el



conjunto de variables resultantes, por si pudiera excluirse alguna de ellas. Esto puede ocurrir
cuando la incorporacion de una variable supone que alguna de las anteriormente consideradas
resulta redundante.

Antes de ser sometidas a cualquier criterio de seleccidn, las variables que van a ser
consideradas en un analisis discriminante deben ser revisadas para determinar si satisfacen
ciertas condiciones minimas, sin cuyo cumplimiento habrian de ser descartadas. Del mismo
modo, tras la seleccién de variables, podriamos revisar las que han quedado incluidas para
decidir si alguna de ellas deberia ser eliminada. Estas condiciones se basan en la tolerancia de
las variables discriminantes y en los estadisticos multivariantes parciales F (F de entrada y F de
salida), utilizados para garantizar que el incremento de discriminacion debido a la variable
supera un nivel fijado. Una variable debera superar las condiciones impuestas en relacion a la
tolerancia y a F de entrada antes de que apliguemos los criterios de seleccién. Después de ser
introducida una variable, habremos de comprobar que todas las seleccionadas hasta ese
momento satisfacen la condicion fijada para el estadistico F de salida. Una variable que
inicialmente fue seleccionada, puede ser ahora inadecuada debido a que otras variables
introducidas posteriormente aporten la misma contribucion a la separacién de grupos.

La Tolerancia es una medida del grado de asociacion lineal entre las variables
independientes. La tolerancia para una variable no seleccionada es 1- R>, donde R es la
correlacién multiple entre esta variable y todas las variables ya incluidas, cuando han sido
obtenidas a partir de la matriz de correlaciones intragrupos. Interesan valores altos de la
tolerancia.

El Estadistico F de entrada representa el incremento producido en la discriminacion
tras la incorporacién de una variable respecto al total de discriminacién alcanzado por las
variables ya introducidas. Una F pequeia aconsejaria no seleccionar la variable, pues su aporte
a la discriminacion de los grupos no seria importante. El estadistico F puede ser utilizado para
realizar una prueba estadistica, que permita determinar la significacion del incremento

producido en la discriminacidon. El estadistico se distribuye segiun F con (g—l) y

(n -s—g +l) grados de libertad, donde n es el numero de individuos, g el de grupos y s el de

variables discriminantes.

El Estadistico F de salida es un estadistico multivariante parcial, que permite valorar el
descenso en la discriminacién si una variable fuera extraida del conjunto de las ya seleccionadas.
Aquellas variables para las cuales el valor de F es bajo, podrian ser descartadas antes de proceder a
un nuevo paso en el método de seleccidn de variables. El estadistico F permitiria llevar a cabo una

prueba de significacién. Los grados de libertad con que se distribuye F son en este caso de (g —1)

y (n - —g). Tras el Ultimo paso en la aplicacién del método stepwise, el estadistico F de salida
puede ser usado para ordenar las variables seleccionadas de acuerdo con su contribucién a la
separacién de los grupos. Las variables a las que corresponda el valor mas alto de F serian las que
mayor aportacion hacen a la discriminacién.

Una vez que sabemos que las variables discriminantes cumplen unas condiciones
minimas para ser seleccionadas como tales, aplicaremos ya criterios formales de seleccion



paso a paso sobre ellas. Hay varios criterios para la seleccidn de variables discriminantes paso
a paso. Destacan los siguientes:

Criterio basado en la minimizacion de la lambda de Wilks. Se selecciona en cada paso la
variable que, una vez incorporada a la funcién discriminante, produce el valor de lambda mas
pequefio para el conjunto de variables incluidas en la funcién.

Criterio basado en la V de Rao. Criterio basado en la medida de Rao de la distancia que separa
a los grupos. La V de Rao también se conoce como traza de Lawley-Hotelling, y para cada paso
viene definida por la expresion:

V:(n_g)iiwljzg:nk(yik _)?ix)?/‘k _)_(f)

i=1l j=! k=1

donde p’ es el nimero de variables presentes en el modelo (incluyendo la afiadida o suprimida en esa

etapa), 77, el tamafio de la muestra en el grupo k, el valor w; corresponde a los elementos de la

matriz inversa de covarianzas intragrupos, y las medias presentes en cada uno de los factores del
producto representan los valores medios de una variable dentro del grupo k y en el grupo global. Los
valores n y g corresponden, como en casos anteriores, al tamafio de la muestra total y al nUmero de
grupos. Cuanto mayores sean las diferencias entre los grupos mayor serd el valor de V. La
contribucion de una variable al modelo puede evaluarse a partir del incremento que se produce en V
al ser ésta anadida al modelo. Contando con un suficiente nimero de grados, V se distribuye segun
Chi-cuadrado con p'(g —1) grados de libertad. El cambio producido en V tras la adicién o supresion

de una variable sigue el mismo modelo de distribucién, con un nimero de grados de libertad
coincidente con (g —1) veces el nimero de variables afiadidas o suprimidas en cada paso.

Por tanto, tras afiadir una variable, podemos contrastar la significacion estadistica del cambio
de un modelo que maximiza las diferencias entre los grupos, pero sin atender a la cohesién interna de
los mismos, la cual no se tiene en cuenta en el célculo de V.

Criterio basado en la distancia de Mahalanobis. La distancia de Mahalanobis es una medida de
la separacion entre dos grupos. De acuerdo con este criterio, mediriamos la distancia de

. 2 . . .
Mahalanobis al cuadrado D* entre todos los grupos respecto a las variables incluidas en el
modelo, y determinariamos qué pareja de grupos se encuentran mas cercanos (poseen el valor

, o~ 2 . . ;
mas pequefio para D). De las variables que permanecen fuera del modelo, seleccionariamos
. . , .. 2 . e e . ,
para ser incluida aquélla que maximiza D para la pareja de grupos inicialmente mas

;. ./ 2 aLe
préximos. La expresion de D para el caso de dos grupos a y b puede escribirse como:

p P

Djb :(n_g)zzwg/()_(m _)?ibx)_(ja _ij)

i=1 j=1

donde los elementos incluidos en la expresidon analitica tienen el mismo significado que les
atribuiamos al hablar de la V de Rao, y los factores del producto son las diferencias entre las
medias de las variables del modelo para ambos grupos.



Criterio basado en la F intergrupos. A partir de la distancia de Malahanobis es posible calcular
un estadistico F para medir la diferencia entre dos grupos y contrastar la hipdtesis nula de
igualdad de medias para ambos. La expresion de este estadistico, en el caso de dos grupos a 'y
b, es la siguiente:

(n'_l_p|)nanb D2

F =
pl(n-_z)(”a"'”b) “

y podria ser usado también como criterio para la seleccion de variables. En cada paso,
seleccionariamos aquella variable que conduce al mayor valor de F en la pareja de grupos que
inicialmente resultaban mas préximos entre si. La diferencia con respecto al criterio basado en
la distancia de Mahalanobis al cuadrado, radica en que aqui se tienen en cuenta los tamafios
de los grupos.

Criterio basado en la varianza residual. Sumando para cada pareja de grupos la varianza
residual no explicada por la funcion discriminante, tendremos una varianza residual total
expresada por:

i=1 j=i+l

gl g 4
R= —
Z 4+ Dj‘_,,l

La variable seleccionada en cada paso sera aquella que minimiza el total de la varianza
no explicada por la funcidn discriminante.

Una vez estimado el modelo discriminante tomando como variables independientes
los 69 factores (ninguno resulta expulsado del modelo por los criterios de seleccion de
variabes discriminantes), se obtienen los coeficientes de las dos funciones discriminantes de
Fisher.

DO =-1,151-0,381C; +-------- -0,057Cq; + 0,003Ce5 - 0,011Cqq

D1 =-0,856 + 0,227C; +-------- +0,034C¢; - 0,002Cs + 0,007C0



REGR factor score &0 for - 063 038
analysis 1
REGR factor score 61 for - 004 003
analysis 1
REGR factor score 62 for -004 003
analysis 1
REGR factor score 63 for 008 -,0045
analysis 1
REGR factor score 64 for - 036 021
analysis 1
REGR factor score 65 for -018 011
analysis 1
REGR factor score 66 for - 045 027
analysis 1
REGR factor score &7 for - 057 034
analysis 1
REGR factor score &8 for 003 -,002
analysis 1
REGR factor score 68 for -011 oa7
analysis 1
(Constante) -1,151 -, 856

Funciones discriminantes lineales de Fisher

6. INTERPRETACION DE LAS FUNCIONES DISCRIMINANTES. CLASIFICACION DE LOS
INDIVIDUOS

Halladas las funciones discriminantes, y fijado el nimero de ellas que se retiene, es
necesario interpretar el significado de las mismas.

El analisis discriminante, deciamos en las primeras paginas, puede ser utilizado con dos
finalidades basicas: interpretar las diferencias existentes entre varios grupos o pronosticar la
clasificacion de los sujetos. Para el investigador interesado en obtener una regla de decision
gue permita clasificar nuevos casos, el nimero de dimensiones consideradas en el espacio
discriminante y su significado posiblemente no atraigan su atencién. Puede ser mas
interesante la utilizacion de las funciones discriminantes para pronosticar el grupo al que
quedara adscrito un nuevo caso no contemplado al extraer las funciones. Un primer criterio
seria clasificar al individuo en el grupo para el que su funcién discriminante, aplicada en los
valores de las variables independientes del individuo concreto (puntuacion discriminante),
tiene un valor mayor (no olvidemos que hay tantas funciones discriminantes como grupos en
la variable dependiente, en nuestro caso 2). Este procedimiento de clasificacion resulta muy
sensible a la violacién del supuesto de igualdad de matrices de varianzas-covarianzas. Cuando no se
verifica dicho supuesto, los casos tienden a ser clasificados en el grupo en el que se registra la
mayor dispersion.

En realidad, la clasificacién de un sujeto podria hacerse a partir de sus valores en las
variables discriminantes o en las funciones discriminantes. En el primer caso, no podriamos
hablar propiamente de un andlisis discriminante, pues no es necesario el cdlculo de las
funciones discriminantes, sino la utilizacién de funciones de clasificacién. Uno y otro tipo de
funciones sirven al mismo objetivo, pero la clasificacion a partir de las funciones discriminantes



es mas comoda y suele llevar a mejores resultados en la mayoria de los casos. Los diferentes
procedimientos usados para la clasificaciéon se basan en la comparacidon de un caso con los
centroides de grupo, a fin de ver a cual de ellos resulta mas préximo.

Un procedimiento alternativo para la clasificacion de un caso se basa en el cdlculo de su
distancia a los centroides de cada uno de los grupos o funciones de distancia generalizada. El caso
seria adscrito a aquel grupo con cuyo centroide existe una menor distancia. La distancia de
Mahalanobis es una medida adecuada para valorar la proximidad entre casos y centroides. Un caso
sera clasificado en el grupo respecto al cual presenta la distancia mas pequefia. Ello significaria que a
ese grupo corresponde el centroide cuyo perfil sobre las variables discriminantes resulta mas
parecido al perfil del caso.

Otro de los procedimientos seguidos para asignar un caso a uno de los grupos es utilizar las
probabilidades de pertenencia al grupo. Un caso se clasifica en el grupo al que su pertenencia resulta
mas probable. El calculo de probabilidad de pertenencia a un grupo asume que todos los grupos
tienen un tamaio similar. No se tiene en cuenta que a priori es posible anticipar una mayor
probabilidad de pertenencia a un determinado grupo cuando en la poblacién el porcentaje de sujetos
gue pertenece a cada grupo es muy diferente. En tal situacidn, conviene incorporar al calculo las
probabilidades a priori, con lo que se consigue mejorar la prediccién final y reducir lo errores de
clasificacion. De acuerdo con este planteamiento, la regla de Bayes seria util para calcular la
probabilidad posterior de pertenencia del caso a un grupo (probabilidad a posteriori), conocida la
probabilidad a priori para el mismo. Un caso sera clasificado en el grupo en el que su pertenencia
cuenta con una mayor probabilidad a posteriori. Podria ocurrir que dos casos que son clasificados en
el mismo grupo tengan probabilidades bastante diferentes, o que las probabilidades de que un sujeto
pertenezca a dos grupos distintos no sean muy diferentes entre si, en cuyo caso, aun asignandolo a la
clase en la que cuenta con mayor probabilidad, su clasificacién no seria tan clara. Por ese motivo,
resulta interesante conocer para cada individuo no sélo la mdxima probabilidad, sino también las
probabilidades de pertenecer a otros grupos.

La probabilidad de pertenecia de un individuo a un grupo i de la variable dependiente se
evalla mediante:

F
e
B F,
Qe
i

F; son las puntuaciones de las funciones discriminantes en el grupo i.

i

Si se utilizan propiedades a priori m; diferentes de pertenecia a los grupos, la
probabilidad anterior tiene la siguiente expresion:
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Un procedimiento muy util para la representacién gréfica de la clasificacidon de casos es
el mapa territorial, que consiste en situar en el eje horizontal y en el vertical dos funciones
discriminantes (o variables discriminantes) y separar en el plano resultante, por medio de



lineas, las zonas o territorios que ocuparian los sujetos clasificados en cada grupo.
Légicamente, cuando el numero de funciones es mayor que dos, el plano no es suficiente para
representar todas las dimensiones del espacio discriminante. En ese caso suelen representarse
Unicamente las dos primeras, que son las que en mayor medida contribuyen a la separacién de
los grupos. El problema del nimero de dimensiones en la representacién se agrava cuando en
la clasificacidon trabajamos con las variables y no con las funciones discriminantes. Es una razén
mas para preferir procedimientos de clasificacién basados en estas ultimas. No obstante,
cuando solo contamos con una funcién discriminante, la representacién del mapa territorial se
hard sobre una linea, y no en un plano. Cuando los casos o individuos estan bien clasificados,
su representaciéon sobre el plano formado por las dos funciones les situaria en el territorio
correspondiente al grupo. En cambio, cuando la discriminacién es débil, puede haber un cierto
numero de sujetos que caen fuera del territorio que serian casos mal clasificados. Las lineas
que constituyen las fronteras entre el territorio ocupado por los diferentes grupos se
determinan a partir de la posicién de los centroides. Para el caso de dos grupos, la linea
divisoria seria la mediatriz del segmento que une a los dos respectivos centroides, siempre y
cuando las matrices de covarianza de los grupos sean idénticas. Si no fuera asi, la linea estaria
mas proxima al centroide correspondiente al grupo con menor varianza. Si existen mas de dos
grupos, el trazado de las lineas se complica.

En nuestro caso calculamos para cada individuo de la muestra el grupo de la variable
dependiente al que pertenece (Dis_1 = 0 significa no defraudador y Dis_1 = 1 significa
defraudador). También calculamos las probabilidades de pertenecia de cada individuo al
grupo de la variable dependiente en que se clasifica (Distl_2 da la probabilidad de
pertenencia al grupo de no defraudadores y Dist2_2 da la probabilidad de pertenencia al
grupo de defraudadores).



Dis_1 Dis1_1 Dis1_2 Dis2 2

.00 -1,03551 78351 21648
.00 -1,03624 78370 21630
.00 -1,35129 ,B5426 14574
.00 -,88620 JA4236 25764
.00 -,65831 67047 32953
1,00 - 17233 459208 60792
.00 -,24188 51862 A8138
.00 -, 96414 76446 ,23554
.00 -1,28954 84212 15788
.00 -.60430 T3 28227
.00 -, 95725 6256 23744
.00 - 40250 AT926 A2074
.00 -1,04950 8711 21285
.00 -.62165 65739 34201
.00 -,58082 64383 35617
.00 -1,08126 79512 20488
.00 -,87810 73999 ,260071
.00 - 90870 . 74888 25112
.00 - 47127 60462 39538
.00 -1,35286 .B5456 14544
.00 -,82113 J2291 27708
.00 -, 93036 . 75504 ,24496
1,00 82297 17489 82511
.00 -1,43980 87029 12971
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7. EVALUACION DEL MODELO DISCRIMINANTE. BONDAD DEL AJUSTE

Una forma de valorar la bondad de la clasificacion de los individuos realizada es aplicar el
procedimiento a los casos para los que conocemos su grupo de adscripcion, y comprobar si coinciden
el grupo predicho y el grupo observado. El porcentaje de casos correctamente clasificados indicaria la
correccién del procedimiento. La matriz de clasificacion, también denominada matriz de confusion,
permite presentar para los casos observados en un grupo, cuantos de ellos se esperaban en ese
grupo y cuantos en los restantes. De esta forma, resulta facil constatar qué tipo de errores de
clasificacion se producen. La estructura de la matriz de clasificacién seria la mostrada en la Figura 5-
17, donde cada valor n; representa el nimero de casos del grupo i que tras aplicar las reglas de
clasificacion son adscritos al grupo j. Los valores situados en la diagonal descendente constituyen, por
tanto, el nimero de casos que han sido correctamente clasificados.

En la matriz de clasificacion, es frecuente encontrar estos valores en forma de
porcentajes. Si el porcentaje de casos correctamente clasificados es alto, cabe esperar que
las funciones discriminantes también proporcionen buenos resultados a la hora de predecir el
grupo al que se adscribird cualquier nuevo sujeto perteneciente a la misma poblacion de
donde fue extraida la muestra. Este porcentaje puede ser tomado como una medida no sélo



de la bondad de la clasificacion, sino también de las diferencias existentes entre los grupos;
si la clasificacion es buena se deberd a que las variables discriminantes permiten diferenciar
entre los grupos. En nuestro caso se observa que se clasifican bien el 79,4% de los individuos
muestrales.

Resultados de la clasificacion®

Grupo de pertenencia
pronosticado

marca a0 1,00 Tuatal
Qriginal  Recuento 00 BRAITT Ga054 720371
1,00 332977 ars146 | 1208123
% 00 91,0 9.0 100,0
1,00 27,6 72,4 1000

a. Clasificados correctamente el 79,4% de los casos agrupados

ariginales.

7. ASIGNACION DE PROBABILIODAD DE FRAUDE Y GRUPO DE PERTENECIA PARA UN
INDIVIDUO CUALQUIERA DE LA POBLACION DE DECLARANTES

Obtenidas las funciones discriminantes, se puede asignar para un individuo futuro el grupo
de riesgo de fraude al que pertenece. Bastara evaluar las funciones discriminantes para los valores de
sus variables independientes y observar qué funcién discriminante tiene un mayor valor. El individuo
se clasificara en el grupo de riesgo para el que su funcidn discriminante tiene un mayor valor.

Tenemos que tener presente que las funciones discriminantes se calculan a partir de factores
y que los valores de los factores se calculan a partir de sus combinaciones lineales en funcion de las
variables iniciales.

Por lo tanto, primero habra que calcular los factores Ci para la vriables Xi conocidas para el
individuo:

C1=0,071X1+0,03X2+0,051X3+0,026x4+..........
C2=-0,009X1-0,04X2-0,08X3.0,001 X4 +...........

C3=-0,007X1-0,003 X2-0,007X3-0,002X4+.........

Conocidos los factores, se calculan ya las funciones discriminantes para ese individuo
D0 =-1,151-0,381C; +---—----- -0,057C¢; + 0,003Css - 0,011C4,
D1=-0,856 + 0,227C; +-----—-- +0,034C;; - 0,002Cs3 + 0,007C¢o

Finalmente se puede calcular la probabilidad de que le individuo no defraude y defraude
mediante las expresiones:
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