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— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las ”
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Resumen

Este trabajo persigue dos objetivos, en primer lugar, conocer la influencia de
veinte variables econémico-financieras sobre las calificaciones de deuda publica de las
CCAA espafiolas, y, en segundo lugar, predecir cual serian estas calificaciones en afios
venideros.

Las calificaciones se distribuyeron en cuatro grupos (categorias de calificacion)
en los que se encuadraron las distintas CCAA segln su afio de la calificacion y se
obtuvo una muestra con un total de 66 casos para analizar. Se utilizé la técnica
estadistica de clasificacion supervisada Analisis Discriminante Multiple.

El conjunto de las variables ‘Deuda/PIB’, ‘Carga Financiera / Ingresos
Corrientes’ y ‘Importaciones % PIB’ resultaron ser las variables con un poder
discriminante mayor de un total de ocho variables a las que se le aplico la técnica
multivariante. Relativo a la prediccion, el resultado fue muy satisfactorio para CCAA
clasificadas en los grupos 1 y 4 ya que el porcentaje de acierto de los casos analizados
fue elevado. No obstante, los errores encontrados para los grupos 2 y 3 fueron mayores.
De esta manera se consiguié conocer las variables con una mayor influencia en la
calificacion de las CCAA y se obtuvieron funciones capaces de predecir las
calificaciones futuras a pesar de que el nimero de variables se redujo de veinte a ocho y
también a que no se logro toda la informacidn anual de las distintas CCAA.

Palabras clave: Calificaciéon, Deuda, Comunidades Auténomas, Analisis
Discriminante.
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Abstract

The purpose of this paper was, firstly to determine the influence of twenty
economic and financial variables on the public debt ratings of the Spanish Autonomous
Communities and secondly, to predict what these ratings would be in the following
years.

The ratings were divided into four groups (rating categories) in which the
different Spanish Autonomous Communities were framed according to their year of
qualification and a sample was obtained with a total of 66 cases to analyze. It was used
the statistical technique supervised Multiple Discriminate Analysis.

The set of variables 'Debt / GDP', 'Financial Burden / Current Income' and
‘Imports% GDP' proved to be the variables with a greater discriminating power of a
total of eight variables to which the multivariate technique was applied. Regarding the
prediction, the result was very satisfactory for ACs classified in groups 1 and 4 since the
percentage of correctness of the cases analyzed was high. However, the errors found for
groups 2 and 3 were higher. In this way it was possible to know the variables with a
greater influence on the qualification of the Autonomous Communities and obtained
functions capable of predicting the future qualifications even though the number of
variables was reduced from 20 to 8 and also to that it was not achieved at all the annual
information of the different regions.

Key words: Ratings, Debt, Autonomous Communities, Discriminant Analysis.

Ingenieria en Organizacion Industrial Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las =
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Ingenieria en Organizacion Industrial Pablo Antonio Galvan Delgado



INDICE

15
— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las Us=
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Indice de Tablas 8
Indice de Figuras 9
1. Introduccion 14
2. Objeto del Proyecto Fin de Carrera 16
3. Los Indices de Calificacion de Deuda Publica 17
4. Metodologia: Andlisis Discriminante 21
4.1 Introduccion 21
4.2  Descripcion del Método 23
5. Andlisis previo de los datos 46
5.1  Recogida de datos 47
5.2  Analisis de la variable dependiente 51
5.3  Andlisis de la normalidad 53
5.4  Homocedasticidad de varianzas 63
5.5  Independencia de las medias 70
6 Resultados del Analisis Discriminante Multiple 75
7  Conclusiones 99
8 Bibliografia 101
ANEXO Tablas y Figuras 103

Ingenieria en Organizacion Industrial

Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las =
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Calificaciones crediticias de las CCAA en el afio 2016. 19

Tabla 2. Clasificacién de las calificaciones realizadas por las principales agencias a

nivel internacional. 51
Tabla 3. Analisis de Normalidad (1). 54
Tabla 4. Analisis de Normalidad (I1). 55
Tabla 5. Pruebas de normalidad. 57
Tabla 6. Estado de las variables tras la Prueba de Normalidad. 62
Tabla 7. Homocedasticidad de varianzas (1). 64
Tabla 8. Homocedasticidad de varianzas (I1). 64
Tabla 9. Homocedasticidad de varianzas (I11). 65
Tabla 10. Homocedasticidad de varianzas (V). 65
Tabla 11. Homocedasticidad de varianzas (V). 65
Tabla 12. Homocedasticidad de varianzas (VI). 67
Tabla 13. Prueba de homogeneidad de varianzas. 68
Tabla 14. Estado de las variables tras la Prueba de Homocedasticidad. 69
Tabla 15. Prueba de Independencia de Medias. 72

Tabla 16. Estado de las variables tras la Prueba de Independencia de Medias. 74

Tabla 17. Resumen del procesamiento para el analisis de casos. 75

Tabla 18. Estadisticos de grupo. 76

Tabla 19. Pruebas de igualdad de las medias de los grupos. 78
0

Ingenieria en Organizacion Industrial Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las =
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Tabla 20. Variables introducidas/excluidas®®¢ (1). 79
Tabla 21. Variables introducidas/excluidas*®¢d (11). 78
Tabla 22. Variables en el analisis. 81
Tabla 23. Autovalores. 81
Tabla 24. Lambda de Wilks (1). 83
Tabla 25. Funciones en los centroides de los grupos. 84
Tabla 26. Lambda de Wilks (I1). 83
Tabla 27. Lambda de Wilks (I11). 83
Tabla 28. Coefic. estandariz. de las funciones discriminantes canonicas. 87
Tabla 29. Coeficientes de las funciones candnicas discriminantes. 88
Tabla 30. Matriz de estructura. 90
Tabla 31. Coeficientes de la funcion de clasificacion. 91
Tabla 32. Puntuaciones discriminantes. 93
Tabla 33. Resultados de la clasificacion® (1). 96
Tabla 34. Resultados de la clasificacion® (I1). 100
Tabla 1-Anexo. Pruebas de normalidad. 20 variables. Anexo
Tabla 2-Anexo. Pruebas de normalidad. Variables transformadas. Anexo
1n

Ingenieria en Organizacion Industrial Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las =
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Evolucion de las calificaciones crediticias en las CCAA desde 2009 a 2016
20

Figura 2. Funciones de distribucion de frecuencias hipotéticas de dos grupos 35
Figura 3. Captura de base de datos creada con Hoja de Calculo. 50
Figura 4. Grafico Normal Cuantil-Cuantil. Variable 1. Grupo Calificacion =1. 58
Figura 5. Grafico Normal Cuantil-Cuantil. Variable 1. Grupo Calificacion =2. 59
Figura 6. Grafico Normal Cuantil-Cuantil Variable Transf. 2. Calificacion =1. 60

Figura 7. Grafico Normal Cuantil-Cuantil. Variable Transf. 2. Calificacion =2. 61

Figura 8. Centroides de grupo de las funciones discriminantes canénicas. 95

Figura 9. Mapa territorial. 98

Figura 1-Anexo. SPSS Statistics. Normalidad (1). Anexo
Figura 2-Anexo. SPSS Statistics. Normalidad (I1). Anexo
Figura 3-Anexo. Transformacion (1). Anexo
Figura 4-Anexo. Transformacion (I1). Anexo
Figura 5-Anexo. Transformacion (I11). Anexo
Figura 6-Anexo. SPSS Statistics. Homocedasticidad (1). Anexo
Figura7-Anexo. SPSS Statistics. Homocedasticidad (11). Anexo
Figura 8-Anexo. SPSS Statistics. Independencia (1). Anexo
Figura9-Anexo. SPSS Statistics. Independencia (I1). Anexo
Figura 10-Anexo. SPSS Statistics. Aplicacion Analisis Discriminante (1) . Anexo

o

Ingenieria en Organizacion Industrial Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las Us=
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Figura 11-Anexo. SPSS Statistics. Aplicacion Anélisis Discriminante (11). Anexo
Figura 12-Anexo. SPSS Statistics. Aplicacion Anélisis Discriminante (111). Anexo
Figura 13-Anexo. SPSS Statistics. Aplicacion Andlisis Discriminante (1V). Anexo

Figura 14-Anexo. SPSS Statistics. Aplicacion Andlisis Discriminante (V). Anexo

13
Ingenieria en Organizacion Industrial Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

1. Introduccién

Las administraciones publicas recurren a la emision de titulos de renta fija para
la financiacion de sus proyectos. Desde hace unos afios, esta actividad ha ido en
aumento y ha favorecido al desarrollo de las calificaciones crediticias realizadas por
agencias especializadas como Standard & Poor’s, Moody’s o Fitch, siendo estas tres
agencias las mas importantes a nivel internacional de las 74 que existen en todo el
mundo, controlando aproximadamente el 95% del mercado.

La mision que tienen las agencias de calificacion es informar con sus
calificaciones, de forma que predicen si una inversion de un producto financiero (letras
del tesoro, bonos, acciones, etc.) es arriesgada o no, o bien, analizan si es probable que
un inversor cobre los cupones, intereses o dividendos y que recupere el dinero cuando el
producto se ha amortizado o liquidado. Es muy comUn que gobiernos, bancos o
empresas soliciten a una agencia una evaluacion cuando van a emitir deuda o van a
solicitar financiacion. Estas calificaciones van a servir a inversores y deudores para
orientarles en los tipos de interés al que concederian la financiacion. Normalmente
coinciden los anuncios de calificacion cuando los paises u otras instituciones solicitan
deuda.

El presente Proyecto Fin de Carrera tiene como objetivo conocer qué indicadores
de los comunmente utilizados en analisis financiero son los que poseen un poder
discriminante mayor para el calculo de las calificaciones de las distintas Comunidades
Auténomas espafiolas realizadas por las agencias de calificacion Standard & Poor’s,
Moody’s y Fitch. Asimismo, la obtencion de una funcién que pueda clasificar o predecir
la calificacion de una Comunidad Auténoma. En conclusién, se aborda el problema de
clasificacion o discriminacion de las calificaciones crediticias (también comunmente
expresada en castellano mediante el anglicismo rating) de las CCAA espaiiolas.

De esta manera, se pretende identificar qué indicadores presentan una mayor
capacidad para discriminar entre las distintas puntuaciones asignadas por las agencias
de calificacion para las Comunidades Autonomas espafiolas, asi como el poder predecir
qué calificacion van a tener dichas Comunidades Autonémicas en afios venideros. Para
ello, se utiliza el método estadistico Analisis Discriminante Multiple que sera expuesto
y desarrollado en loscapitulos4 y 6 de este Proyecto Fin de Carrera, respectivamente.

Las Comunidades Auténomas tienen distintas posibilidades de endeudamiento
siendo una de ellas la emisidn de titulos de renta fija y su colocacién en el mercado de
capitales. Hace algunos afios, esta posibilidad no era utilizada frecuentemente por las
administraciones autondmicas y locales, aunque si por la Administracion del Estado
espafol. En afios posteriores ha comenzado a ser mas habitual la emision de valores de
renta fija y en los ultimos afios las Comunidades Autonomas recurren a la emision de
titulos como via de financiacion externa.

14
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Esta forma de financiacion es bien conocida por administraciones publicas de
otros paises, como es el caso de EEUU. Todo esto potencio el desarrollo de las agencias
de calificacion ya comentadas anteriormente (Standard &Poor’s, Moody’s y Fitch).

El objeto de este trabajo es el analisis de la capacidad de un conjunto
representativo de variables econdémica y financieras para predecir las calificaciones
asignadas por las agencias de calificacion y para ello, se ha recopilado las calificaciones
realizadas por Standard &Poor’s, Moody’s, Fitch para todas las Comunidades
Autdénomas espafiolas con la excepcion de Ceuta y Melilla entre los afios 2009 y 2014,
asi como la informacion econdémica-financiera de dichos afios. De esta manera se han
elaborado un conjunto de indicadores que en un principio son candidatos para explicar
la calificacion. Mediante la aplicacidn de la técnica estadistica multivariante, Analisis
Discriminante Mdltiple se pretende determinar qué variables del conjunto seleccionado
tienen alto poder discriminante, relevancia e importancia hoy en dia siendo
determinantes para la calificacion final realizada por las agencias.

En el capitulo 2 se definira el objeto del Proyecto.

A continuacion, en el capitulo 3 se explicara la importancia de las empresas de
calificacion y como paises (y en el caso concreto las Comunidades Autonomas
espafiolas) recurren a éstas para solicitar financiacion.

Seguidamente, en el capitulo 4 se desarrollara la técnica estadistica
multivariante, Andlisis Discriminante.

Posteriormente, en el capitulo 5 se definiran las variables econémicas
seleccionadas para el anlisis y se realizara el diagndstico de las hipétesis béasicas.

Inmediatamente después, en elcapitulo6 se encontrara la aplicacién del Analisis
Discriminante Multiple a los datos recogidos.

En el capitulo 7 se indicaran las conclusiones tras la aplicacion del método
estadistico.

Antes de finalizar, en el capitulo 8 se presentara la bibliografia utilizada en este
Proyecto Fin de Carrera.

Y, por ultimo, se presentaran los anexos con tablas y figuras no incluidas en los
capitulos del Proyecto Fin de Carrera.
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2. Objeto del Proyecto Fin de Carrera

Este Proyecto Fin de carrera tiene por objeto el de conocer aquellas variables
econdémico-financieras de un total de 20 que tienen influencia (o una mayor influencia)
en la calificacion (media de las tres calificaciones) otorgada por las tres agencias de
calificacion méas importantes a nivel mundial (Standard & Poor’s, Moody’s y Fitch) a
las Comunidades Autonomas espafiolas.

Una segunda finalidad es servir como herramienta de clasificacion a partir de un
grupo teorico de variables medibles de caracter economico-financiero, proporcionando
una o varias funciones que predigan la clasificacion en cuatro grupos (determinados
éstos por la variable dependiente) que tendran las CCAA en afios posteriores.

Para el calculo de los estadisticos se utilizara la aplicacion informética
estadistica IBM SPSS.

16
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3. Los Indices de Calificacion de Deuda Publica

Cuando una administracion publica recurre a los mercados de capitales para
financiar sus politicas de gasto, los acreedores querran saber cual es la situacion
financiera en la que se encuentra dicho organismo. Desgraciadamente, en la mayoria de
los casos resulta imposible, sobre todo para inversores particulares e incluso
institucionales, debido al gran niumero de instituciones publicas que existen y la
dificultad de conocer la situacion econémico-financiera real de cada una de ellas.

Por este motivo, las agencias de calificacion cumplen el papel de otorgar una
calificacion de la deuda de las Administraciones Pablicas que acuden al mercado para
su financiacion, permitiendo de esta forma que los futuros inversores conozcan su
solvencia, que se traducira en una prima de riesgo incorporada al tipo de interés de cada
caso. La relacion entre el tipo de interés y la solvencia se establece con la calificacion.
Una calificacion elevada significara un menor tipo de interés de la deuda y viceversa,
una calificacion baja conducird a un mayor tipo de interés de la deuda. Asi mismo, una
nota de calificacion por alguna agencia tendra que ver con la obtencion de préstamos y
la colocacion de titulos entre los posibles inversores.

Estas agencias de calificacion tienen una implicacion directa en las
administraciones publicas ya que la cantidad de inversion externa dependera en gran
medida las calificaciones proporcionados por estas agencias.

No obstante, existen también estudios que afirman que estas agencias no son del
todo neutrales. Broto y Molina (2014) sefialan que “la agencia Standard & Poor’s baja
las calificaciones con un ritmo superior al que las sube. Existen fuertes asimetrias, es
decir, las caidas suelen ser muy breves y salvajes mientras que las subidas son procesos
muchos mas lentos y que ademas no siempre se vuelve a la calificacién inicial.”

En definitiva, las agencias de calificacion realizan un juicio a las instituciones
para informar a los inversores sobre si estas instituciones van a ser capaces de hacer
frente a su deuda y a los intereses devengados periddicamente devolviéndola, junto con
los intereses una vez cumpla el crédito o préstamo. La informacion que analizan las
agencias comprende normalmente un periodo de cinco a ocho afios.

Las empresas de calificacion utilizadas en el presente Proyecto Fin de Carrera
son:

e Standard & Poor’s:

Comienza en 1860 cuando publica Historia de Ferrocarriles y canales en
los Estados Unidos donde ofrecia la situacion financiera y operativa de las
compafiias de ferrocarriles en Estados Unidos. Su fundador fue Henry Varnum
Poor que junto a su hijo ocho afios después fundaron H.V. y H. W. Pobre Co.
que publicaba dos manuales actualizados anualmente.

17
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En 1906 se funda Standard Statistics Bureau por parte de Luther Lee Blake
donde se proporcionaba informacion financiera sobre aquellas empresas
estadounidenses que no estaban relacionadas con el ferrocarril.

No fue hasta 1941 cuando se fusionan estas dos empresas naciendo asi Standard
& Poor’s.

Standard & Poor’s no ha podido evitar las criticas debido a su imparcialidad asi
como a algunas predicciones nefastas que han realizado en los ultimos afios. Por
citar algun caso, cabe destacar el de Islandia en el afio 2001. Se califico AAA
(méxima calificacion, fiable y estable) por la nueva legislacion bancaria liberal.
Afios més tarde, en 2008 el sistema bancario de Islandia entro en crisis. Otro
caso reciente es el de Italia en 2012, donde se inicié un proceso de investigacion
judicial debido a las acusaciones sobre S&P donde se le atribuia la especulacion
en bolsa para lucrarse a si misma.

e Moody’s:

Fue fundada en 1909 por John Moody. En 1924, las calificaciones de
Moody's cubrian casi el 100 por ciento del mercado de bonos de EE.UU. En
1970 empezé a trabajar con deuda comercial y a recibir beneficio a los emisores
de bonos por la calificacidn que realizaba e igualmente a los inversores.
Moody’s ha ido creciendo a medida que los afios pasaban, en 1975 sélo estaban
en tres paises. Contaban con 33 paises en 1990 y actualmente estan presentes en
maés de 100 paises.

Una de las mas sonadas criticas sufridas por la compafiia fue en 2011 con
Portugal. La deuda soberana de este pais fue calificada de “calidad de crédito
cuestionable”. Esto molesto tanto a Portugal como a la Union Europea y se le
acuso de especular con los mercados y atacar a la economia europea. Algunas
empresas publicas y de infraestructuras portuguesas fueron también rebajadas a
pesar de poseer una situacion financiera sélida e importantes beneficios.

e Fitch:

Se cre6 en 1913 en Nueva York por John Knowles. Ya en el afio 1997 se
combind con IBCA Limited y sede en Londres, y es propiedad de una sociedad
holding francesa. Fitch es la empresa mas pequefia de las tres grandes de la
calificacién (Standard & Poor’s, Moody’s y Fitch).

Fitch tampoco se ha podido librar de criticas debido a grandes pérdidas en el
mercado de obligaciones de deuda colateralizadas (producto financiero
estructurado y respaldado por activos financieros) después de asignar la maxima
calificacion por la agencia.

La tabla 1 muestra las calificaciones realizadas en el presente afio 2016 a las

Comunidades Autbnomas espafiolas. En dicha tabla se observa que todas las CCAA

18
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tienen similares calificaciones, clasificadas en el grupo 3. Tan sélo existen dos
excepciones, Catalufia que tiene la peor calificacion (grupo 4) y Navarra que posee la
mejor (grupo 1).

Tabla 1:
Calificaciones crediticias de las CCAA en el afio 2016.

CCAA Moody’s S&P Fitch Grupo
Andalucia Baa3 - BBB- 3
Aragén - BBB- - 3
Asturias - - BBB 3
Canarias - - BBB- 3
Cantabria - - BBB 3
Castilla La Mancha Baa? - - 3
Castillay Ledn Baa2 - 3
Cataluiia Ba3 B+ BB/B 4
Comunidad Valenciana Ba2 - BBB- 3
Extremadura Baa3 - - 3
Galicia Baa2 - - 3
Islas Baleares - BBB- - 3
La Rioja - - BBB 3
Madrid Baa2 - BBB 3
Murcia Ba2 - BBB- 3
Navarra - A - 1
Pais Vasco Baal - BBB+ 3

Elaboracion Propia.

En la figura 1 se muestra la evolucion de las calificaciones en las distintas
CCAA desde el afio 2009 a 2016:
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Figura 1:
Evolucion de las calificaciones crediticias en las CCAA desde 2009 a 2016.

Histdrico Calificaciones CCAA

M Andalucia
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2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Se observa claramente que las calificaciones fueron aumentando
progresivamente con los afios, llegandose al afio 2014 en el que méas de la mitad de las
CCAA fueron calificadas en el grupo 3 y 4 (esta nomenclatura se explicara y
desarrollara en el capitulo 5 del presente Proyecto Fin de Carrera). Las calificaciones 3
y 4 representan una probabilidad de impago de las inversiones altas o muy altas,
respectivamente.
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4. Metodologia: Analisis Discriminante

4.1 Introduccidn

El Analisis Discriminante forma parte del grupo de técnicas denominadas de
clasificacion supervisada. Estos metodos de clasificacion supervisada es una técnica que
deducira a partir de unos datos previos una funcion. La salida de esta funcion puede ser
un valor numérico, 0 como en el caso que se aborda, una etiqueta de clase, que serén los
grupos de clasificacion.

El Analisis Discriminante se utiliza para clasificar a distintos individuos en
grupos o poblaciones a partir de un conjunto de variables sobre estos individuos a los
que se pretende clasificar. Cada individuo solamente va a pertenecer a un grupo unico.
La pertenencia a uno u otro grupo se introduce en el Analisis Discriminante mediante
una variable categorica que toma tantos valores como grupos existentes haya. La
categdrica se denomina también variable dependiente. Por otro lado, a las variables que
se utilizan para realizar la clasificacion se denominaran variables clasificadoras (se
conocen también por variables criterio o predictoras). En el Andlisis Discriminante,
estas variables clasificadoras van a aparecer en las denominadas funciones
discriminantes, que son las que realmente se utilizaran en el proceso de clasificacion.

Como puntualiz6 anteriormente, el Andlisis Discriminante es una herramienta
que permite asignar o clasificar nuevos individuos dentro de grupos previamente
reconocidos o definidos. Este andlisis se aplica para fines tanto explicativos como
predictivos. Cuando se utiliza el andlisis para un fin explicativo, lo que se pretende es
determinar cudl es la contribucion que tiene cada variable en la clasificacion de los
individuos. En cambio, cuando su utilizacion es para un fin predictivo, se trata de
establecer el grupo al que va a pertenecer un individuo Unicamente con los valores de
las variables clasificadoras.

El Analisis Discriminante estd muy relacionado con el Analisis Multivariante de
la varianza con un factor, aunque el papel que juegan los distintos tipos de variables esta
invertido en uno y otro método. Asi, en el Analisis de la Varianza, la variable categérica
(el factor) es la variable explicativa, mientras que en el Analisis Discriminante la
variable categorica es precisamente la variable dependiente.

El anélisis comienza con una tabla de datos de n individuos en que se han
medido p variables cuantitativas independientes o denominadas también explicativas.
Una variable cualitativa adicional dependiente, con dos o mas categorias (para el
presente proyecto cuatro categorias), ha definido por otros medios el grupo a que cada
individuo pertenece. Se trata, pues, de una tabla de dimension n, - (p + 1) en que cada
caso esta configurado con un perfil y una asignacion de grupo. A partir de ella se
obtendra un modelo matematico discriminante contra el cual sera contrastado el perfil
de un nuevo individuo cuyo grupo se desconoce para que, en funcion de un resultado
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numerico, sea asignado al grupo mas probable. Cuanto mejor sea esta informacion
inicial indudablemente sera mas fiable el resultado de las asignaciones posteriores.

El modelo discriminante también puede ser contrastado contra si mismo, es
decir, mediante su aplicacion a los propios individuos de la tabla ignorando
momentaneamente la clasificacion que en ella figura. De esta forma puede establecerse
la doble finalidad que posee el analisis discriminante. Por una parte, explica la
pertenencia de cada individuo de la muestra inicial a uno u otro grupo, en funcion de las
variables de su perfil, para comprobar su pertenencia o no al grupo preestablecido,
ademas de cuantificar el peso de cada una de estas variables en la discriminacion. Y, por
otra parte, el analisis predice a qué grupo va a pertenecer con una mayor probabilidad
un nuevo individuo del gque Unicamente se conocen sus variables.

Existen dos enfoques para alcanzar este objetivo de clasificacion: Un primer
enfoque, basado en la obtencion de funciones discriminantes de calculo similar a las
ecuaciones de regresion lineal multiple; y un segundo enfoque, que emplea técnicas de
correlacion candnica y de componentes principales, denominado anélisis discriminante
candnico. El primero es el mas habitual y su fundamento matematico esta en conseguir,
a partir de las variables explicativas, unas funciones lineales de éstas con capacidad para
clasificar otros individuos. A cada nuevo caso se aplican dichas ecuaciones y la funcion
de mayor valor define el grupo el que pertenece. Este sera el sequido en el presente
Proyecto Fin de Carrera.
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4.2 Descripcion del Método

Para desarrollar el analisis se requieren una serie de hipdtesis béasicas:

1. Debe de haber una variable categérica y las demas variables son de intervalo o de
razon y son independientes respecto de ella.

La variable categorica del presente Proyecto Fin de Carrera es la Variable
Calificacion

2. Se necesitan al menos dos grupos (en el caso a analizar son cuatro), y para cada
grupo se necesitan dos o mas casos (el analisis se realizara sobre66 casos).

3. El nimero de variables discriminantes debe ser menor que el nimero de objetos
menos 2, es decir, (xl, X2y eue) xp) donde p < (n-2) siendo n: numero de objetos.

P=8; n=66 (ocho variables y 66 casos quedaran tras los tres supuestos).

4. Ninguna variable discriminante puede ser combinacion lineal de otras variables
discriminantes.

Las variables son independientes entre si.

5. El nmero maximo de funciones discriminantes es el minimo [nimero de variables,
namero de grupos menos uno] — con g grupos, (g-1) funciones discriminantes.

Se obtendran tres funciones discriminantes (por los cuatro grupos de calificacion).

6. Las matrices de covarianzas dentro de cada grupo deben de ser aproximadamente
iguales.

Para ello se realiza el contraste de hip6tesis de homocedasticidad de varianzas.
7. Las variables continuas deben seguir una distribucién normal multivariante.
Para ello se contrasta la hipotesis de normalidad.

Los pasos a seguir son los siguientes:

1. Definicién del objetivo del Andlisis Discriminante (en el capitulo 2:
Obijeto del Proyecto Fin de Carrera).

Seleccion de variables, dependiente e independientes.
Cumplimiento de los requisitos previos.

Estimacion del modelo discriminante.

Interpretacion de los resultados obtenidos

© g s~ w N

Conclusiones
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Paso 2: Seleccidn de variables

En las aplicaciones del Andlisis Discriminante se dispone frecuentemente de
observaciones de un nimero relativamente elevado de variables que seran
potencialmente discriminantes sobre la variable dependiente. La variable dependiente
formaré dos o mas grupos excluyentes. Por otro lado, las variables independientes seran
escogidas segun una investigacion previa que muestren su posible prediccién sobre la
variable dependiente o bien, aunque no se disponga de dicha investigacion, se intuye
que podrian discriminar.
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Paso 3: Las hipotesis sobre el proceso de obtencion de la muestra

Con los contrastes de significacion que se realizan en el analisis discriminante
con dos grupos se trata de dar respuesta a tres tipos de cuestiones diferentes:

(a) ¢Difieren significativamente las medias poblacionales de los dos grupos?
(b) ¢Se cumple la hipétesis de homocedasticidad del modelo?
(c) ¢Se cumplen las hipotesis de normalidad?

El analisis de normalidad se realizara en el siguiente capitulo.

(a) ¢ Difieren significativamente las medias poblacionales de los dos grupos?

La respuesta a esta cuestion es crucial para la realizacion del analisis
discriminante. En caso de que la respuesta fuera negativa no tendria ninguin sentido
continuar con el analisis, ya que significaria que las variables introducidas no tienen una
capacidad discriminante significativa.

La hipotesis nula y alternativa para dar respuesta a la cuestion, en el caso de dos
grupos:

{Hoilh = U2
Hytpy # o

El contraste de la hipdtesis se puede realizar especificamente mediante el
estadistico T2 de Hotelling:

_ n,-n
TZ — (v _ % S_1 = = ( 1 2 >
(V1 —¥2) (V1 —¥2) —n1+n2

Donde S = (ﬂ>

n1+n2—2

La matriz S es un estimador insesgado de la matriz de covarianzas poblacional
%, obtenido bajo el supuesto de que la matriz de covarianzas poblacional es la misma en
los dos grupos.

Bajo la hipotesis nula, el estadistico T2 de Hotelling se distribuye:

(n1+n2—K—1) T?
K

. ~ F K-
n1 + nz _ 2 K,n1+n2 K-1
Existen otros estadisticos para realizar el contraste, disefiados para el caso

general de G grupos, como el estadistico de Rao o el estadistico V de Barlett (estos dos
ultimos estadisticos estan construidos a partir de la A de Wilks).

En el caso de que se rechace la hipétesis nula Hy: p; = u,, se puede aplicar el
analisis univariante de la varianza para contrastar la hipotesis de igualdad de medias
para cada una de las variables clasificadoras por separado.

Como medida de evaluacién de la bondad de ajuste se utiliza el coeficiente eta
cuadrado(n?)que es el coeficiente de determinacion obtenido al realizar la regresion
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entre la variable dicotdmica, que indica la pertenencia al grupo, y las puntuaciones
discriminantes. A la raiz cuadrado de este coeficiente se le denomina correlaciéon
candnica.

(correlacion canonica)
A = ratio que se obtiene al maximizar

) w'y Fwy  separacionentregrupos
MaxA = =

w'y Vw,  separaciondentrogrupos

(b) ¢Se cumple la hipotesis de homocedasticidad del modelo?

Para el contraste de homocedasticidad (si la matriz de covarianzas es la misma
para los distintos grupos) uno de los estadisticos que se pueden utilizar es el estadistico
de Barlett-Box:

(ng—1)/2
CTI5=alSe°
S| (mR/2

En el numerador, los determinantes de las estimaciones de la matriz de
covarianzas para cada grupo.

En el denominador, el determinante de la estimacion global de la matriz de
covarianzas.

Cuando el numerador sea muy superior al denominador, sera indicativo de que
existe heteroscedasticidad, es decir, no existe homogeneidad entre las matrices de
covarianzas de cada grupo.

donde: Sy = L
Tlg—l
_ Y6 v ¢_ (n,-1)S
S = Zg_l g — Zg_l( g ) 9 K = variables
n—=Gg n—Gg

La matriz S, es una estimacion de la matriz de covarianzas correspondiente a la
celda g-ésimay,;, S es una estimacién de la matriz de covarianzas globaly..

Otra forma y ademas es la elegida en este Proyecto Fin de Carrera es la Prueba
de Levene:

Esta prueba se utiliza para probar la hipotesis acerca de la igualdad de varianza
de una variable, siendo la hipétesis nula aquella donde la variable exhibe igual varianza
dada frente a la alternativa de que la variable no exhibe igual varianza. Para su célculo
se siguen los siguientes pasos:
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Se presentas las hipétesis a continuacion:
Hy: Noexistendiferenciassignificativasentrelasvarianzas
deloscuatroratingdelasCCAA
Hy:0? = 62 = 02 = 02
H;: ExistendiferenciassignificativasentrelasvarianzasdeloscuatroratingdelasCCAA
Hy:of # ajzparaalmenosi #j;i=123;j =234

dondea?es la varianza poblacional de la prueba de salida de la i-ésima calificacion de la
Comunidad Auténoma (i= 1, 2, 3, 4).

1. Calcular la diferencia (en valor absoluto) entre cada valor y la media de su
grupo:

Dyj = |X;; — Xj|

donde: X;;: puntuaciondelsujetoipertenecientealgrupoj
Xj: mediadelgrupoj

2. Calcular la media de las diferencias de cada grupo:

_ D;;
D :Z ij

J .
n;

donde: Y. D;: sumadelaspuntuacionesDenelgrupoj

n;: tamanodelgrupoj
3. Calcular la media total de las diferencias:

D, = 1 Xfo1 Dy
‘ N

donde: Y1t Z?zl D;j : eslasumadelaspuntuacionesDdetodoslossujetos

N:sumadetodoslossujetos
4. Calcular la suma de cuadrados intragrupo (SCintra):
n
— —\2
SCintra = ZZ(DU - Df)
i=1 j=1

5. Calcular la suma de cuadrados intergrupo (SCinter):
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k
SCinter = Z nj(ﬁj - l_)f)z
=1

6. Calcular los grados de libertad:

G.L.(inter) = k — 1; siendokelnimerodegrupos

k

G.L.(intra) = Z(n] - 1); siendon;eltamaiiomuestraldelgrupoj
j=1

7. Calcular la media cuadratica intergrupos:

S Cinter

MCinter = GL—
» Linter

8. Calcular la media cuadratica intragrupos:

SCintra
MC; = —
tnira G. L-intra
9. Calcular la F = MCinter / MCintra
MCinter

Prueba —
M Cintra
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Paso 4: El Modelo Matematico: Analisis Discriminante

Partiendo de g grupos donde se asignan a una serie de objetos y de p variables
medidas sobre ellos (xl, X2, eee) xp), se trata de obtener para cada objeto una serie de
puntuaciones que indican el grupo al que pertenecen (y4, ¥, ..., Vi), de modo que sean
funciones lineales de (xy, Xy, ..., X, ):

Y1 = W1 X1 + W12X> + .-+ Wlpxp + W10

ym = Wm1x1 + szxz + -+ mexp + W10
m=min. [g-1,p ]
tales que discriminen o separen lo maximo posible a los q grupos.

Estas combinaciones lineales de las p variables deben maximizar la varianza
entre los grupos y minimizar la varianza dentro de los grupos.

Descomposicion de la varianza

La variabilidad total de la muestra se puede descomponer en variabilidad dentro
de los grupos y entre los grupos. Para ello, se parte:

n
1
Cov(x;,x;) = ;Z(XU - %) (xy - %)
i=1

se puede considerar la media de la variable X; en cada uno de los grupos (11, I, ..., Iq) :
es decir,

parak=1, ..., q.

De esta forma, la media total de la variable X; se puede expresar como funcion
de las medias dentro de cada grupo: nyXy; = Xies, Xij

con lo cual,

Poniendo en cada uno de los términos:
(xij = %) = (xij — %) = (T — %)

se obtiene,
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Cov(xj,x;) = %Z Z(xij ~- %)~ (X — %) =

=1 iEIk
1w ) ) “ L
:EZ Z(xif — %yj) = (X — %) + z :Z(ij — %) (% — %) =
k=1 iElk k=1

=v(x;, %) + £ (%, %) = t(x, %) = v(x;, ) + f (%, %) >
>T=V+F

La covarianza total es igual a la covarianza dentro de los grupos mas la
covarianza entre grupos.

Extraccién de las Funciones Discriminantes

La idea basica del Analisis Discriminante consiste en extraer a partir de
(1, %, ..., x, ) variables observadas en k grupos, m funciones (y;, y,, ..., ¥, )de forma
que:

Vi = WirXg + wipxy + 0+ wipxy, + wipdondem = min(q — 1,p)
talesquecorre(y;,y;) =0 Vi # 0

Si las variables (xy, x,, ..., x;, )estan tipificadas, las funciones (y; = w;;x; +
+wipx, + -+ Wl-pxp) para (i=1, ..., m) se denominan discriminantes candnicas.

Las funciones (yl,yz, ...,yp) se extraen de modo que:

e Y, seala combinacién lineal de (xl,xz, ...,xp)que proporciona la mayor
discriminacion posible entre los grupos.

e Y,seala combinacion lineal de (xl,xz, ...,xp) que proporciona la mayor
discriminacién posible entre los grupos, trasY; , tal que corre (y4,y,,) =0

En general, i y es la combinacion lineal de (x;, x,, ..., x,) que proporciona la
mayor discriminacion posible entre los grupos, despues de y;_, , tal que corre
(3’1;3’2r) =0 para lea ERE) (1-1)

Matricialmente

Se busca una funcion lineal de (x;, x,, ..., x,): Y =wW'X

Es conocido que la covarianza total es igual a la covarianza dentro de los grupos
mas la covarianza entre grupos:

T = F + V (matricialmente)
De modo que:
Var(y) = w'Tw = w'Fw+w'Vw

Se maximiza la variabilidad entre los grupos para discriminarlos mejor, es decir,
se maximiza la varianza entre grupos en relacion con el total de la varianza:
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 [wFw
mdx |—
a wTw

Considerando la funcion:
Fowy =2
W) =—-—
wTw
se observa que es una funcién homogenea, es decir,
fw) = f(uw)vu € R
El hecho de que sea homogénea implica que calcular:
[wFw
max |\——
a wTw
Equivale a calcular:

Max[w Fw]tal que [w' Fw] = 1
Como es el esquema habitual de los multiplicadores de Lagrange, se define:

L=wFw—-AwTw-1) e% =2FwW—2ATw=0->Fw=ATw - (T"'F)w
= Aw
En consecuencia, el autovector asociado a la primera funcién discriminante lo es
de la matriz (T~ — F), que en general no es simétrica.
Como:
Fw = A-Tw, se tiene w Fw = Aw ' Tw

Pues, tomando el vector asociado al maximo autovalor se obtendra la funcién
que recoge el maximo poder discriminante.

El autovalor asociado a la funcion discriminante indica la proporcién de varianza
total explicada por las m funciones discriminantes que recoge la variable y;.

Para obtener mas funciones discriminantes se siguen sacando los autovectores de
la matriz (T~ — F) asociados a los autovalores elegidos en orden decreciente:

wh ->whX=Y,
Wy, >wpX =Y,
Siendo m = min(q — 1,p)

Estos vectores son linealmente independientes y dan lugar a funciones sin
correlacion entre si.

La suma de todos los autovalores:

m
R

=1
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es la proporcion de varianza total que queda explicada, o se conserva, al considerar s6lo
los ejes o funciones discriminantes.

Como consecuencia, el porcentaje explicado por la variable i y del total de
varianza explicada por las funciones (yl, Vo eee) yp) es:
Ai
-100%

m

i=17‘i
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Clasificacion en dos grupos

En primer lugar, se desarrolla el método para el caso de dos grupos.
Posteriormente se hara lo propio con el caso de mas de dos grupos, que es el aplicado en
este Proyecto Fin de Carrera.

Se estudia la aplicacién Método del Analisis Discriminante a la clasificacion de
individuos en el caso de que se puedan asignar solamente a dos grupos a partir de k
variables discriminadoras.

Fisher resuelve el problema mediante su funcion discriminante:
D =wiX; +wy X5 + -+ wi X
Las puntuaciones discriminantes son los valores que se obtienen al dar valores a
(X1, X5, ..., X;)en la ecuacion anterior.
Se trata de obtener los coeficientes de ponderacion w;.
Si se consideran N observaciones — La funcion discriminante X para:
D =w Xy +wyXp; + - +wiXyii = 1, ..., N.

(D;)es la puntuacién discriminante correspondiente a la observacion i-ésima.

La funcién discriminante en forma matricial:

D, X11X11 o Xja Wy
DZ — X12X22 ...sz WZ
Dy XinXon - Xen/ \Wk

Expresando el modelo en funcion de las desviaciones a la media, resulta:

D1 - E\ X11X11 "'Xkl W1
D,—d; | _ | X12X22 . X2 W2

Dy —dy XinXon - Xin/ \Wk

es decir, d = Xw (funcion discriminante en diferencias)

La variabilidad de la funcion discriminante (suma de cuadrados de las
desviaciones de las variables discriminantes con respecto a su media) se expresa:

Suma de cuadrados explicada por esta funcion: dd' = w'X Xw

X'Xes una matriz simétrica que expresa las desviaciones cuadraticas con
respecto a la media de las variables (suma de cuadrados total).

Se puede descomponer en suma de cuadrados entre grupos F y suma de
cuadrados dentro de los grupos V:
T=XX
(matriz de suma de cuadrados y productos cruzados (varianzas-covarianzas) para el
conjunto de observaciones).
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T=XX=F+V
con lo cual:
dd =wXXw=wF +V)w= wFw+wVw
Los ejes discriminantes vienen dados por los vectores propios asociados a los
valores propios de la matriz (V~1F) ordenados de mayor a menor.

Las puntuaciones discriminantes se corresponden con los valores obtenidos al
proyectar cada punto del espacio k-dimensional de las variables originales sobre el eje
discriminante.

Los coeficientes w se obtienen de la siguiente forma:

w'Fw  separacion entre grupos

Max A = — = —
w'Vw  separacién dentro grupos

Como puede observarse, se trata de que el primer término (entre-grupos) sea lo
mayor posible en detrimento del segundo término (intra-grupos).

La funcion discriminante de Fisher suele ir acompafiada del calificativo lineal
debido a que se obtiene como combinacion lineal de las variables originales.

Los coeficientes (wy, w,, ..., wy) (normalizados) que se obtienen en el proceso
de maximizacién de A puede contemplarse como un conjunto de cosenos que definen la
situacion del eje discriminante. Para esta interpretacion, la normalizacion se refiere a
que la suma de sus cuadrados sea la unidad.

Las puntuaciones discriminantes son aquellas que se obtienen al dar valores a
X1, X5, ..., Xk en la funcién discriminante de Fisher, y se corresponden con los valores
obtenidos al proyectar cada punto del espacio K-dimensional de las variables originales
sobre el eje discriminante.

Clasificacion de los casos

Se obtienen las puntuaciones discriminantes d; para cada observacion,
introduciendo los correspondientes valores de las k variables en la funcion
discriminante.

Se aplica el criterio de clasificacion:
d; < C (d; — C < 0) - pertenece al grupo 1°
d; > C (d; — C > 0) — pertenece al grupo 2°

O bien:

Funciones Discriminantes para cada grupo — se clasifica la observacion en el grupo en
que la funcion correspondiente arroja mayor valor.

Centroides para los grupos 1 y 11
Los centros de gravedad o centroides, es decir, el vector de medias son aquellos

estadisticos basicos que resumen la informacion sobre los grupos de la variable
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dependiente. Las denominaciones que se utilizaran para designar a los centroides de los
grupos 1 y Il son las siguientes:

X =

Los subindices I y 1l indican a qué grupo pertenece la variable.
Puntuaciones para cada grupo

Si se sustituye en la funcion discriminante de Fisher por los elementos de los
vectores mostrados anteriormente se obtiene:

BI = Wl)?ll + WZXZI + + Wk)?kl
511 = W1X111 + Wz)?zn + ot Wk)?kll

De esta manera se determinan las puntuaciones de las dos funciones
discriminantes, utilizando los valores de w y X.

Criterio para clasificar a un individuo

Si D < C se clasifica al individuo i en el grupo |
Si D > C se clasifica al individuo i en el grupo Il

i D;+D
C: punto de corte discriminante C = %

Figura 2:
Funciones de distribucion de frecuencias hipotéticas de dos grupos

Grupo | Grupo Il

Miembros del Grupo Il i ‘ Miembros del Grupo |
| clasificados como Grupo | | | clasificados como Grupo Il
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En la figura 2 se ha representado un ejemplo de funciones de frecuencia que
corresponden a dos grupos, que es el caso que se estd analizando. La varianza 'y
distribucion de la frecuencia es la misma en las dos funciones, siendo diferente tan sélo
en sus medias. Se observa que ambas funciones no se solapan, ya que si ocurriera
precisamente esto el andlisis no tendria sentido realizarlo ya que no habria distincion
sobre donde perteneceria un individuo.

En general:
<D - C = W1X1 + W2X2 + -+ Wka - C>

se clasifica dependiendo si (D—C) es positivo o0 negativo (grupo | o grupo I11).

Utilizando la ecuacion anterior, si se iguala a cero el segundo miembro, en el
caso de dos variables se obtiene la ecuacion de la recta:

W1X1 + W2X2 - C = O
Que delimita en el plano (X;, X,) a los grupos | y II.

Ademads, como ya se puntualizo en el apartado “Clasificacion de los casos”,
existe una forma alternativa a la utilizacion de:
(D - C = W1X1 + W2X2 + -+ Wka - C)

que consiste en construir funciones discriminantes para cada grupo, basadas también en
el maximizacion de A. Estas funciones tienen la siguiente estructura:

FI == W1X11 + W2X21 + -+ WkaI

Fip = wiXqp + waXop + -+ wi Xy

Cuando se utilizan estas funciones, se clasifica a un individuo en el grupo para el que la
funcion F; sea mayor. Este tipo de funciones clasificadoras tiene la ventaja de que se
generalizan facilmente al caso de que existan mas de 2 grupos. Ademas, en buena parte
de los programas de andlisis multivariante se suministran estas funciones. A partir de
los coeficientes de las dos funciones anteriores se pueden obtener los coeficientes de la
funcion

(D—C=wX; +wy Xy + - +w X — C)
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Clasificacion con mas de dos grupos

En el caso de Andlisis Discriminante que existan mas de dos grupos, es decir, G
grupos (G > 2) es el llamado Anédlisis Discriminante Multiple que sera el utilizado en el
presente Proyecto Fin de Carrera. En este tipo de analisis, el nimero maximo de ejes
discriminantes que se pueden obtener viene dado por min. (G-1, k), siendo G el nimero
de grupos y k el nimero de variables explicativas. En el caso del presente Proyecto, G
serd igual a 4 y k han sido 20 en primer lugar, posteriormente se han iran eliminando
variables por no cumplir con algunos de los tres requisitos expuestos anteriormente
(normalidad, homocedasticidad o independencia). Finalmente, el analisis se hard con 8
variables. El nimero de ejes discriminantes que se obtendrén serd de 3. Normalmente, el
numero de grupos suele ser menor que el de variables explicativas, como en este caso.

Cada una de las funciones discriminantes D; se obtiene como funcién lineal de
las k variables explicativas:

Di = win X1 + wipXp + oo + Wi X
parai=1,..,6—1

Las funciones discriminantes de este Proyecto Fin de Carrera serian tres:
Dy =wyy Xy +wip - Xp +wiz - X3
Dy =wpq "Xy +wap " Xy + Wiz X3
D3 =wsq " X1 +wsy Xy + Wiz X3
i =123

Los (G—1) ejes vienen definidos respectivamente por los vectores
(W1, Wy, ...,ws_q), siendo éstos:

W11 W21
_ | Wiz |, _ | W22
wp = » Wo
Wik Wak
En general:
We-11
| Wg-1,2
We-1 =
W1k

Para la obtencion del primer eje discriminante se maximiza la ratio variabilidad
entre grupos entre variabilidad dentro grupos, es decir: separacion dentro grupos
separacion entre grupos.
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w; Fw,  separacion entre grupos

MaxA, = —
Y7 w,Vw,  separacién dentro grupos

(criterio de obtencidn del primer eje discriminante)
Derivando la ratio e igualando a cero:

94

T =

con lo cual:

94y 2Fwy(w'Vwy) = 2Vw, (w'Fwy)
dw; (Ww'Vw,)? B

0-

S 2Fw,(WVwy) —=2Vw,(wVw;)=0
operando con la expresion, resulta:

2Fw;  (W'Fwq)
2Fw;,  (W'Vw)

=Al_)FW1=VW111

siendo, por tanto,
/11W1 = V_l F Wl

La obtencion del vector 1 w resulta un problema de calculo de un vector
caracteristico asociado a la matriz no simétrica (V~1F). De las raices caracteristicas que
se obtienen al resolver la ecuacion:

/11W1 = V_l F Wl

se retiene la mayor, ya que A,es la ratio que se pretende maximizar y w,es el
vector caracteristico asociado a dicha raiz caracteristica.

. |w1Fwy

Como A,es laratio | ————

w1 %4 wq

discriminante. El resto de los ejes discriminantes son otros vectores caracteristicos de la

matriz (V~1F), ordenados segun el orden decreciente de las raices caracteristicas.

]mediré el poder discriminante del primer eje

Asi, el segundo eje discriminante tendrd menor poder discriminante que el
primero, pero mas que cualquiera de los restantes.

Puesto que la matriz (V~1F) no es simétrica, en general, esto implicara que los
ejes discriminantes no sean ortogonales, es decir, no sean perpendiculares entre si.
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Contrastes de significacion

En el analisis discriminante multiple se plantean contrastes especificos para
determinar si cada uno de los valores A; es estadisticamente significativo, es decir, para
determinar si cada uno de los valores A;contribuye o no a la discriminacion entre los
diferentes grupos.

Este tipo de contrastes se realiza a partir del estadistico V de Barlett. El
estadistico V es una funcion de la Ade Wilks y se aproxima a una chi-cuadrado, tiene
interés en el andlisis discriminante por su descomponibilidad.

Estadistico V de Barlett:

K = variables categoricas
K+G

V=[n—1— !

] (11’1 A)V = XIE(G—I)
G = grupos

Este estadistico se utiliza en el andlisis multivariante para contrastar las hipotesis
Horppy = php = -+ = Ug
Hi:No todas las pg son iguales

En el andlisis multivariante de la varianza con un factor se contrasta esta
hipdtesis para determinar si el factor (variable categdrica con G grupos) explica la
variabilidad del vector de variables dependientes de forma significativa.

En el andlisis discriminante maltiple la hipétesis a contrastar sigue siendo la
misma, aunque los papeles se han invertido. Ahora se realiza el contraste para tratar de
dar respuesta a la siguiente pregunta:

¢Las K variables clasificadoras contribuyen significativamente a discriminar entre los
G grupos?

Si no se rechaza la hipétesis nula citada, no se deberia continuar el analisis,
puesto que las variables clasificadoras utilizadas en la investigacion no tienen ningun
poder discriminante significativo.

Para examinar el poder discriminante de cada uno de los ejes que se construyen
en el andlisis discriminante, se descompone el estadistico V en productos a partir de la
descomposicion de la Ade Wilks. De acuerdo con su definicion, el reciproco de A se
puede descomponer:

1|7 . . ) 1 1
5= 1= W= WHITL = VT = VR E VL= 14 v

teniendo en cuenta que el determinante de una matriz es igual al producto de sus
raices caracteristicas, se obtiene que:

1
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sustituyendo en el estadistico V de Barlett, se obtiene la expresion alternativa del
estadistico:

Estadistico V de Barlett:

K+ G610
V= n—l—T]ZZn(1+/1g)
g=1

Si se rechaza la hipotesis nula, significa que al menor uno de los ejes
discriminantes es estadisticamente significativo. Esto implica a su vez que el primer eje
discriminante es estadisticamente significativo, debido a que es precisamente el que
tiene mayor poder discriminante.

En caso de que se acepte la hipétesis de que el primer eje discriminante es
significativo, se pasa a contrastar la significacién conjunta del resto de los ejes
discriminantes, utilizando el estadistico:

K+6]—
V= n—1—T]Zln(1+/1g)
g=2

De forma general, se puede establecer la expresion de contrastacion secuencial
mediante el estadistico:

Estadistico V de Barlett:

Vi = [n -1- KTJrG] Zg;}ﬂ ln(l + lg)dondejzo, 1,2,...,G-2

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

Método Paso a Paso (Stepwise)

El método Paso a Paso (también nombrado a través de su denominacién en
inglés, Stepwise) es uno de los algoritmos para seleccionar las variables Utiles que
pueden considerarse, desde el punto de vista de la seleccion, hacia adelante o hacia
atrés.

La aplicacion de procedimientos iterativos requiere definir previamente una
regla de decision para medir la bondad del ajuste en cada paso o iteracion. Una regla es
la de minimizacion del estadistico A de Wilks, ya que cuanto menor sea este
estadistico, mayor sera el grado del ajuste. En cada paso se selecciona la variable para la
que se obtenga un menor estadistico A. Otra regla de decision consiste en minimizar la
distancia de Mahalanobis entre los dos centroides.
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En el Método de seleccion paso a paso hacia adelante (forward), la primera
variable que entra a formar parte del analisis es la que maximiza la separacion entre
grupos. A continuacion, 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,
podran formarse grupo de tres variables para determinar cual de éstas resulta mas
discriminante. De este modo quedaria seleccionada esa 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. Por
ultimo, en el Método de seleccion paso a paso hacia atrés (backward), todas las
variables son consideradas inicialmente, y van siendo excluidas una a una en cada etapa,
eliminando del modelo aquellas cuya supresion produce el menor descenso en la
discriminacion entre los grupos.

En el proceso Stepwise, en cada paso puede entrar, y también salir, una variable
en el conjunto seleccionado, dependiendo del valor que tenga el estadistico F
correspondiente a la lambda de Wilks o, en general, al estadistico que se utilice como
criterio. Cuanto mayor sea el valor de la F, mas significativa sera la variable para la que
se calcula. Antes de comenzar la aplicacion del procedimiento es necesario fijar un
valor F minimo para entrar y un valor de la F maximo para salir. Este valor vendra dado
por IBM SPSS Statistics.

El valor de F minimo debe ser mayor que el valor de F maximo. De lo contrario,
una variable podria estar entrando y saliendo de forma indefinida en la seleccion.
Cuando se esté aplicando el procedimiento Paso a Paso, los niveles de significacion con
los que se esta trabajando en cada paso no son los verdaderos. Para el célculo de los
niveles de significacion verdaderos se requeriria tener en cuenta todas las
contrastaciones que se han realizado en el proceso.

En la aplicacién de este procedimiento, también se suele fijar un nivel de
tolerancia, que es una medida del grado de asociacion lineal entre las variables
clasificadoras. Para la variable i la tolerancia se define igual a 1 — r;?, donde 1% es el
coeficiente de determinacion entre la variable i y el resto de variables explicativas que
figuran en el modelo, es decir, que estan seleccionadas en ese momento. Cuando la
tolerancia de la variable i es muy pequefia supone que dicha variable esta muy
correlacionada con el resto de las variables explicativas, lo que puede provocar
problemas en la estimacidn. Para solucionar esta posible dificultad, generalmente se
suele fijar un nivel minimo de tolerancia del 0,001 con lo que las variables con una
tolerancia menor a ese limite son excluidas del anélisis.

Al iniciar el procedimiento todas las variables explicativas estan fuera del
modelo. En la primera iteracion se introduce en el modelo aquella variable con menor A
de Wilks, si este es el criterio que se estd empleando, siempre que el valor
correspondiente de la F sea mayor que la F minima. El estadistico F inicial de cada
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variable, correspondiente a la lambda de Wilks, se obtiene aplicando el anlisis de la
varianza a cada una de las variables clasificadoras por separado.

Para cada una de las variables que estan fuera (en la primera iteracion, todas
menos una) se calcula el valor de la F correspondiente al cambio que produce la
introduccién de la variable en la lambda de Wilks del modelo. En la primera iteracion,
la lambda del modelo es la lambda de la variable que ya se ha introducido. Al valor
calculado de esta forma se le denomina F-para-entrar. Se introduce en el modelo aquella
variable con la F-para-entrar mas alta, siempre que su valor sea mayor que la F minima,
como se ha comentado anteriormente.

Si se cumple la condicion anterior, el modelo estara integrado por esas dos
variables. Cuando hay una exclusion de una variable, previamente se ha calculado su F
que se denomina F-para-salir. Se elimina del modelo aquella variable cuya F-para-salir
sea menor que la F mé&xima para entrar.

Este proceso continla hasta que, entre las variables fuera del modelo, no exista
ninguna variable a la que corresponda una F-para-entrar mayor que la F minima para
entrar. IBM SPSS Statistics suele fijar (segln quiera el usuario) un nimero méaximo de
iteraciones deteniéndose el proceso en ese limite en el caso de que no se haya hecho
antes.
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Probabilidades en el Analisis Discriminante: Analisis Discriminante Bayesiano

Fisher obtuvo la funcién discriminante aplicando un enfoque descriptivo.
Cuando en el andlisis discriminante se desean abordar cuestiones de caracter inferencial
y otros relativos al modelo poblacional se requiere la formulacion previa de hipdtesis
estadisticas. Esta perspectiva es debido al Teorema de Bayes.

Las cuestiones de tipo inferencial se refieren a diversos contrastes de
significacion sobre el modelo, asi como otros que se usan durante en el proceso de
seleccién de variables cuando el nimero de variables es elevado y ademas, no se conoce
de antemano si dichas variables vayan a ser relevantes o no en el analisis.

Por otra parte, el calculo de probabilidad de pertenencia a un grupo requiere que
previamente se haya postulado algiin modelo probabilistico de la poblacion. Las
hipotesis estadisticas que se acogen son semejantes a las postuladas en el analisis
multivariante de la varianza y se refieren a la poblacion, asi como al proceso de
obtencion de la muestra.

Las funciones discriminantes vistas anteriormente clasifican a los diferentes
individuos en uno u otro grupo, pero no dan méas informacion sobre éstos.

En ocasiones es conveniente tener informacion adicional a las puntuaciones
discriminantes. Con estas puntuaciones se puede clasificar a cada individuo, pero seria
interesante disponer ademas de informacion sobre la probabilidad de su pertenencia a
cada grupo, ya que ello permitiria realizar analisis mas matizados e incluir otras
informaciones como informacidn a priori o posibles costes que impliquen una
clasificacion errénea (en el caso que fuera necesario).

La clasificacion de los individuos se realizara utilizando el teorema de Bayes. La
aplicacion de este teorema permite el calculo de las probabilidades a posteriori a partir
de las probabilidades a priori y de la informacion muestral contenida en las
puntuaciones discriminantes. Si se considera el caso general de G grupos, el teorema de
Bayes establece que la probabilidad a posteriori de pertenencia a un grupo g con una
puntuacion discriminante D [Prob(g/D)] es la siguiente:

Teorema de Bayes

Ty + Prob(D/g)

Prob g/ =
( D) ¢ m+ Prob(D/L-)

En el segundo miembro aparecen las probabilidades a priori 7, y las
probabilidades condicionadas Prob(P/).

La probabilidad condicionada Prob(D/g) se obtiene calculando la probabilidad
de la puntuacion observada suponiendo la pertenencia a un grupo g.

Dado que el denominador del segundo miembro es una constante, se utiliza
también, de manera equivalente, la siguiente expresion:

Prob(g/D) « (ng + Prob(D/g))

La clasificacién de cada individuo se puede realizar mediante la comparacion de
las probabilidades a posteriori. Asi, se asignara un individuo al grupo para el cual sea
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mayor su probabilidad a posteriori. Se va a presentar el calculo de probabilidades de
forma que sea facilmente generalizable al caso de G grupos (se analiza el caso de dos

grupos)

El célculo de probabilidades se realizara en funcion del célculo de
probabilidades sin informacion a priori y del calculo de probabilidades con informacion
a priori. En el presente Proyecto Fin de Carrera se han utilizado ambas, con informacion
y sin informacion previa.

En primer lugar, se afronta el calculo de probabilidades sin informacién a priori.

Probabilidad sin informacion a priori

El célculo de esta probabilidad de pertenecer a diferentes grupos permite
introducir matices en la informacion acerca de cada individuo.

En el célculo de probabilidades siguientes se considera que no existe
conocimiento previo de las probabilidades de pertenencia a cada grupo. Cuando no se
dispone de dicha informacion, se adopta el supuesto de que la probabilidad de
pertenencia a los dos grupos es la misma, es decir, ; = m;;.Esto implica que estas
probabilidades a priori no afectan a los céalculos de las probabilidades a posteriori.

La probabilidad de pertenencia a cada grupo, dada la puntuacion discriminante
obtenida, viene segln la siguiente expresion:

g e's
PTOb( /D)=eFI-|—eFII
Parag= 1, Il y F, y F;; son las funciones que se habian definido anteriormente.

Un individuo se clasifica en el grupo en la que la probabilidad sea mayor. Este
criterio implica que un individuo se clasificara en el grupo | si:

FI > FII

Con la ecuacion anterior se consiguen los mismos resultados que aplicando la
funcion discriminante de Fisher.

Otro método de clasificar consiste en minimizar la probabilidad de clasificacion
errénea. Si se denomina Prob(l/11), la probabilidad de clasificar a un individuo en el
grupo | perteneciendo éste al grupo Il 'y Prob(11/1) que es la probabilidad de clasificar a
un individuo en el grupo 11 perteneciendo al I.

La probabilidad total de clasificacion erronea es:
Prob(I1/1) + Prob(1/1I)
Si se minimiza esta probabilidad se obtiene también como punto de corte el valor de C.

Probabilidad con informacion a priori

A veces ocurre se dispone de informacion de la probabilidad a priori sobre
pertenencia a un individuo a cada uno de los grupos. Asi, en el caso de concesion de
préstamos, por ejemplo, se puede tener la informacion de que los préstamos fallidos
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suponen un 10% del total de préstamos concedidos a lo largo de los 5 afios. Por ello es
importante conocer esta probabilidad.

Cuando se utilizan probabilidades a priori, los casos se clasifican en el grupo
para el que la probabilidad a posteriori sea mayor. La probabilidad a posteriori de
pertenencia a cada grupo es:

F,
Prob(g/D) _ e )

mefr + mefn
Para g= I, Il.
Con este criterio se clasifica a un individuo en el grupo | si:

FyIn(m;) > FyyIn(myp)

El punto de corte con informacidn a priori viene definido por la siguiente
expresion:
P 2 T
El ratio de probabilidades a priori debe establecerse de forma que el punto de
corte se desplace hacia el grupo con menor probabilidad a priori. Al desplazar el punto

de corte de esta forma, se tendera a clasificar una proporcion menor de individuos en el
grupo con menor probabilidad a priori.

Cuando las dos probabilidades a priori son igual a 0.5, entonces la expresion
anterior se convierte en el valor de C:
2

Si se introducen probabilidades a priori, la probabilidad total de clasificacion
erronea es:

Ty - PTOb(II/I) + Ty - PTOb(I/II)

Como se puede observar, cada probabilidad de clasificacion errénea va
multiplicada por la probabilidad a priori del grupo real de pertenencia.

Los pasos 5 y 6 (interpretacion de los resultados y conclusiones) se realizaran en los
capitulos 6 y 7 del presente Proyecto Fin de Carrera, respectivamente.
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5. Analisis previo de los datos

Diagnostico de las hipotesis basicas del modelo en el Anélisis Multivariante:

Cada técnica multivariante estd basada en una serie de hipétesis de naturaleza
estadistica. Algunas de ellas son muy exigentes, como el Analisis Discriminante
Mudltiple (que serd el utilizado en este Proyecto Fin de Carrera) ya que asume la
normalidad de los datos, la homocedasticidad y la independencia de las observaciones.

A continuacion, se muestran las variables independientes, el anélisis de la
variable dependiente y, por ultimo, se comprueban las tres hip6tesis basicas del modelo
Analisis Discriminante.
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5.1 Recogida de datos
Variables

A continuacion, se detalla las variables econ6mico-financieras seleccionadas
para la discriminacion. Para el analisis se han recogido un total de 20 variables.

Se ha creado una base de datos con toda la informacion. Esta informacion se ha
obtenido del Ministerio de Hacienda y Administraciones Publicas, Ministerio de
Economia y Competitividad, Ministerio de Politica Territorial y Administraciones
Publicas y del Diario Expansion del grupo Unidad Editorial (lider en prensa econémica
en Espafia), principalmente. En la bibliografia se encuentra de manera mas detallada
esta informacion ademas de alguna otra fuente que se ha utilizado, como, por ejemplo,
para el desarrollo del método estadistico.

Los datos de las variables recogidos en la base de datos son de todas las CCAA
de Espafia con la excepcién de Ceuta y Melilla, entre los afios 2009 y 2014.

Las variables utilizadas en este proyecto son:
Variable 1: Superavit o (Déficit / Ingresos Corrientes)
Variable 2: Tasa Anual Crecimiento de Ingresos Corrientes
Variable 3: Tasa Anual Crecimiento de Gastos Corrientes
Variable 4: Deuda / PIB
Variable 5: (Deuda — Ingresos Corrientes) / PIB
Variable 6: PIB / Habitante afio respecto a la media nacional
Variable 7: Deuda / Ingresos Corrientes
Variable 8: Carga Financiera / Ingresos Corrientes
Variable 9: Gastos Financieros / Ingresos Totales
Variable 10: Ingresos Corriente / Ingresos Totales
Variable 11: Ingresos por Impuestos / Ingresos Corrientes
Variable 12: Ingresos por Impuestos Totales / Ingresos Totales
Variable 13: Gasto Per Capita
Variable 14: Ingresos Corrientes / Ingresos Totales
Variable 15: Ingresos Capitulos (6, 7 y 8) / Ingresos Totales

Variable 16: N° Matriculaciones / N° Habitantes
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Variable 17: Importaciones % PI1B

Variable 18: Exportaciones % PI1B

Variable 19: Esperanza de vida

Variable 20: Balanza Comercial Exportaciones — Importaciones

Seguidamente se explican los diferentes términos que han sido utilizados en las
variables:

- Déficit: EI Déficit en Economia y Contabilidad es el saldo negativo que se
produce cuando los egresos son mayores a los ingresos. En contabilidad
representa el exceso de pasivo sobre activo. Cuando se refiere al déficit publico
se habla del exceso de gasto gubernamental sobre sus ingresos; cuando se trata
de déficit comercial de la balanza de pagos se relaciona con el exceso de
importaciones sobre exportaciones.

- Ingresos Corrientes: Constituyen los ingresos que se recaudan normalmente por
impuestos, contribuciones, regalias, tasas y otros ingresos no tributarios, venta
de bienes y servicios, operaciones financieras, transferencias y donaciones
corrientes y otros conceptos similares.

- Deuda: Por deuda publica o deuda soberana se entiende al conjunto de deudas
que mantiene un Estado frente a los particulares u otro pais. Constituye una
forma de obtener recursos financieros por el Estado o cualquier poder publico y
se consigue normalmente mediante emisiones de titulos de valores o bonos.

- PIB: es una magnitud macroeconémica que expresa el valor monetario de la
produccidn de bienes y servicios de demanda final de un pais (o una regién)
durante un periodo determinado de tiempo (normalmente un afio).

El ratio deuda/PIB indica si una economia que produce y vende bienes y
servicios son suficientes para pagar sus deudas sin incurrir en mas deuda. Uno
de los criterios de convergencia de la Unidn Europea era que la deuda publica en
relacion al PIB deberia de estar por debajo del 60 %.

- Carga Financiera: el indice de carga financiera muestra el sacrificio soportado
por cada ciudadano como consecuencia del recurso al endeudamiento. Mide la
carga presupuestaria de la deuda, que anualmente se calcula como sumatorio de
los  gastos financieros y los gastos derivados de la amortizacion del principal
de la deuda.

- Gastos Financieros: se podrian definir los gastos financieros como toda
retribucion satisfecha o gasto incurrido que sea consecuencia de la titularidad de
toda clase de pasivos financieros.
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- Ingresos Totales: son los ingresos que recibe una empresa procedentes de la
venta de sus productos o servicios.

- Ingresos por Impuestos: Ingresos recibidos por el Estado u otro sujeto activo por
la aplicacion de determinados impuestos.

- Gasto per Capita: son los gastos totales por habitante.

- N° Matriculaciones: nimero de matriculaciones que se hacen en una Comunidad
Auténoma.

- Importaciones: son el transporte legitimo de bienes y servicios del extranjero los
cuales son adquiridos por un pais para distribuirlos en el interior de este. Las
importaciones pueden ser cualquier producto o servicio recibido dentro de la
frontera de un Estado con propésitos comerciales.

- Exportaciones: es cualquier bien para la economia o el servicio enviado fuera
del territorio nacional.

- Esperanza de vida: estimacion del promedio de afios que viviria un grupo de
personas nacidas el mismo afio si los movimientos en la tasa de mortalidad de la
region evaluada se mantuvieran constantes.

- Exportaciones — Importaciones (Balanza): es la diferencia entre las
exportaciones e importaciones de un pais. La Balanza comercial es positiva,
cuando el valor de las exportaciones es superior que el de las importaciones,
entonces se dice que hay superavit comercial.

No ha sido posible recopilar toda la informacion econémica-financiera de todos
los afios de las CCAA ya que no se encuentra publicada en la bibliografia utilizada en
este estudio. Por este motivo, el total de casos a analizar se han visto reducidos.
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Figura 3:
Captura de base de datos creada con Hoja de Calculo.

| INDICADORES ECONOMICO-FINANCIERQS DE LAS CCAA |

Variable 1 Variable I Variable SB8 Variable {f8 Variable SJ Variable tf Variable 7l Variable sl Variable

Andalucia-2014 -0,0798038 | 0,00363953 0,01104775 0,2053647 0,0393836 0,75230731 123727759 0,3420 105 0,335788312 0,544250484 0,432125895 3049 0,793970353
Andalucia-2013 -0,0919677 0,06484803  0,04510007 0,17299566 0,00530945 0,75958028 1,03536789 0,3630 1,04 0,335105486 0,530526197 0,407847613 3183  0,768760554
Andalucia-2012 -0,1165469 -0,0034847 -0,0242319 014873815 -0,0295034 0,7560285 083444701 0,3570 1,05 0,214330895 0,696225678 0,546B70342 3290 0,788351188
Andalucia-2011 -0,3801171 0,04363498 0,01392297 0,10175052 -0,0712756_0,75901897 _0,58B06446 0,3100 113 0,334397677 0542805645 _0,430983313 3047 0,79399195
Andalucia-2010 -0,22639880,06386¢8 -0,0203876 0,08596749 -0,0930369 0,75716669 0,47758552 0,2800 12| 0,478928279 0,354034862  0,27601852 3291 0,779636554
Andalucia-2009 -0,082427 0,02606305 -0,0426389 0,06876944 -0,1232655 0,76165856 0,35810901 0,2630 11 0451935491 0,42520598 0,353846199 3552 0832175971
Aragon-2014 -0,0726062 0,01930698 -D,0112437 0,18123153 0,06037268 1,11471508 149953048 0,1870 0,92/ 0,175554127 0,722933494 0,539210027 3717 0,745863944
Aragdn-2013 -0,1764206 003394114 0,08880169 0,16285442 0,03890093 111661791 131373362 0,2060 03 0,198670468 0,716630583 0573457195 3505 0800213127
Aragén-2012 -0,1283563_0,03700326_-0,0149287 0,1395B068 0,01140973_1,10505014 1,08901964 0,1870 0,03 0,059346295 0,892979617 _0,70893688 3451 0,793900405.
Aragén-2011 -0,3667228 0,02388139 0,02636727 0,09971285 -0,0290074 111081803 0,77464775 0,1680 0,94 0,208428143 0,701943578 _0,582508486 3647 _0,829850866
Aragn-2009 -0,1136247 0,01415915 -0,0877436 -0,0905534 1,09413825 (037941818 0,1360 112 0,376007695 0,519399144 O, 4034 0,
Aragdn-2008 -0,0678824  -0,6062043 -D,3149308| 0,04250441 -0,0092799 109874008 0,30022629 0,0970 103 03783545 0,543305481 0,493055002 3637, 0,90750988
Asturias-2014 -0,085192 0,02457508 -0,0010498 0,16225922 0,01553864  0,9110264 1,10590635 0,2080 0,88 0,167675141 0,746695062 0,631102328 3596 0,845194192
Asturias-2013 -0,06697480,0291564  0,02703948| 0,14320984 -0,0081272 0,90708243 (,94632932 0,2230 0,86 0,2101894 0699557079 0,593159077 3561 0,847906618
Asturias-2012 -0,0659252 9,030BE-06 9,1258E-06| 0,12287552 -0,0297175 0,91350907 0,80525017 0,2380 0,89 0,190123311 0639788306 0,533126146 3784 0,761839176
Asturias-2010 -0,233448| 0,03423114] -0,0487716 0,07438017 -0,0771542 05177097 04908467 0,1660 1,05 0,348552167 0,dBE779608 0,368217484 3943] 0,75334052
Asturias-2009 -0,09754 -0,0746305 -0,1246511 0,04752684 -0,1103796 0,30830838 0,30098061 0,1410 1,01 0,355788856 0,514207642 0,410730605 4131 0,798764101
Canarias 2014 -0,0681244_0,00998433 -0,00B1135 0,14531705 0,01292449 0,87007871 1,09762244 0,3110 05 0,412441665_0,447415578_0,356254132 3243 0,796248834
Canarias 2013 -0,075998-0,0193482| 0,03774471 0,12970013 -0,0066748 0,86838214 0,95105555 0,3310 05 041494129 045268435 _(,369530314 3216 0,81630901
Cantabria-2014 -0,104729 0,0245857 -0,0230281 0,19854444 004394518 0,93175886 1,28425218 0,1830 0,95 0,211363206 0676751982 0,522736446 4181 0,772419528
Cantabria-2013 -0,0794532 -0,0271349 -D,0007332 0,17912657 0,0197181 093314496 1,12369545 0,1980 051 023971548 0665739635 0,552693093 3902 0,84521495
Cantabria-2012 -0,1229437 003779074 -0,0167581 0,16432153 0,01172224 (0,93906393 10768171 0,1920 098 0,073418928 0866771276 0,670211802 4061 0,773227378
Cantabria-2011 -0,4262791_-0,0125117 0,03817311 01018752 -0,0526433 0,93710451 0,65930489 0,1530 1,07 0,207305899 _0,7047693% 0,576347038 3731081778103
Cantabria-2010 -0,2653695 0,09919718 -D,0314252 0,0773429 -0,0736724  0,9371673 0,51215272 0,1470 1,22 0361600427 0,501813121 0,395215931 398D 0,787575921
CastillaLaMancha-2014 -0,1150145 0,04178429 -D,0004904| 0,33976324 0,1B606234 0,81833567 2,21054812 0,2850 0,53 0,260521772 0601056785 0,431674767 3473 0,718192985
-0,1242113 -0,0036508 | 0,03587792 0,20782597 0,13844194 082775093 1BEBG0614 0,2900 053 0,3065725 0586794097 0,478725505 3196 0815832176
CastillaLaMancha-2012 -0,0615116 018716818 0,03738 0,26706854 010855146 081627944 168473346 0,3010 0,64 0,16352685 0,724521731 0,528541826 4117 0,729504448
CastillaLaMancha-2011 -0,5382397_0,04624277 0,10871029 0,17625678  -0,014204 0,81140839 _(0,92542281 0,2450 068 0, 05022536010, 4403 0,863971173

Fuente. Elaboracion propia.
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5.2 Andlisis de la variable dependiente

Calificaciones

La variable dependiente debe ser cualitativa (nominal u ordinal) y tener como
minimo dos grupos definidos que sean mutuamente excluyentes y exhaustivos, bien

desde el punto de vista de su naturaleza categorica, bien desde su naturaleza dicotomica
A continuacion, se expone la variable dependiente utilizada.

El modo que tienen de evaluar las tres agencias méas importantes a nivel mundial
es el siguiente:

Tabla 2:

Clasificacion de las calificaciones realizadas por las principales agencias de calificacion a nivel
internacional.

Calidad Moody's S&P Fitch
Principal Aaa AAA AAA
Alto grado Aal AA+ AA+
Aa2 AA AA
Aa3 AA- AA-
Grado medio superior Al A+ A+
A2 A A
A3 A- A-
Grado medio inferior Baal BBB+ BBB+
Baa2 BBB BBB
Baa3 BBB- BBB-
Grado de no inversion Bal BB+ BB+
especulativo Ba2 BB BB
Ba3 BB- BB-
Altamente Bl B+ B+
especulativa B2 B B
B3 B- B-
Riesgo sustancial Caal CCC+ CCC+
Caa2 CccC CccC
Caa3 CCC- CcCcC-
Extremadamente Ca cC cC
especulativa C

A falta de pocas

Fuente. Elaboracion propia.

Para el analisis, las calificaciones se han dividido en cuatro grupos (grupo 1,

grupo 2, grupo 3y grupo 4). Las equivalencias que se han efectuado con respecto a la
calificacion han sido las siguientes:
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e Alto Grado y Principal > 1

e Grado medio superior > 2

e Grado medio inferior > 3

e Grado de no inversion especulativo - 4

En algunos casos, las agencias diferian en su calificacion (aunque siempre la
diferencia era tan solo en una unidad de calificacion). Cuando ha ocurrido ésto, se ha
tomado el dato en la que al menos dos agencias coincidian en la calificacion y cuando la
calificacion era diferente en las tres, se considero el promedio.
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5.3 Analisis de la normalidad

Para comprobar si los datos de la muestra se distribuyen normalmente se
utilizara el contraste de normalidad de Shapiro-Wilk. La l6gica de la prueba se basa en
las desviaciones que presentan las estadisticas de orden de la muestra respecto a los
valores esperados de los estadisticos de orden de la normal estandar. El contraste de
normalidad de Shapiro-Wilk se utiliza para muestras menores de 50 observaciones. La
muestra del presente proyecto no supera dicha cantidad (siempre habra menos de 50
observaciones en cada uno de los cuatro grupos).

Las hipoétesis a contrastar son:
Hy: Los elementos de la muestra aleatoria siguen una distribuciéon normal
H;: Los elementos de la muestra aleatoria no siguen una distribucion normal

El estadistico es el siguiente:

k

2 n

_ b?

w = z An-i+1Vn-i+1 — Vi) /z(xl —x)?% = 5
i=1

i=1
Siendo:
an_i+1 = cuantiles esperados de x;
Vn-i+1 = dato mayor de la muestra ordenada
y; = dato menor de la muestra ordenada
x; = dato de la muestra ordenada
X = media de la muestra
Se rechazara la hipo6tesis nula (Hy) si al nivel de significacion o 100%:

si Wy < W, 4 = Rechazar H,

El contraste se realizara seleccionando un o de 0.05 por lo que la region de
rechazo seran todos los valores menores o iguales a W con un a de 0.05, es decir,
Wi 0.05, cuantil 0,95.

En la tabla 1 se muestra los datos de la variable 1 (Superavit o Déficit / Ingresos
Corrientes) para el céalculo del estadistico de Shapiro-Wilks del grupo 1, es decir,
aquellas Comunidades Auténomas calificadas con calificacion 1.
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Tabla 3:
Analisis de Normalidad (1).

Datos
Variable 1

Datos
ordenados
de menor a

mayor

(x; — %)?

Ap_it1

Yn—i+1 — Ji

Ap_it1 (.Yn—i+1 — Yi)

-0,2263988 -0,426279108  0,054425593 0,4254 0,37171041 0,15812561
-0,082427 -0,385307065 0,036987325 0,2944 0,31742465 0,09344982
-0,12835634 -0,366722753 0,030184399 0,2487 0,29365191 0,07303123
-0,36672275 -0,325057562  0,017442852 0,2148 0,24263056 0,05211704
-0,1136247 -0,30431266 0,012393587 0,1870 0,20677265 0,03866649
-0,06788241 -0,281319455 0,007802769 0,1630 0,18106397 0,02951343
-0,23344796 -0,265369454  0,005239339 0,1415 0,15338160 0,02170350
-0,09754001 -0,23595929 0,001846689 0,1219 0,12233459 0,01491259
-0,12294369 -0,233447962 0,001637156 0,1036 0,11050428 0,01144824
-0,42627911 -0,226398803 0,001116404 0,0862 0,09975819 0,00859916
-0,26536945 -0,214246576  0,000452005 0,0697 0,08589024 0,00598655
-0,32505756 -0,209679975 0,000278683 0,0537 0,07540097 0,00404903
-0,20545385 -0,205453846  0,000155443 0,0381 0,04698295 0,00179005
-0,12664061 -0,200401597  5,49885E-05 0,0227 0,04161689 0,00094470
-0,20967998 -0,196143747  9,97027E-06 0,0076 0,01349065 0,00010253
-0,10025549 -0,182653101 0,000106772 0,0000
-0,1826531 -0,158784704 0,001169741
-0,23595929 -0,158470898 0,001191304
-0,1584709 -0,134279006  0,003446532
-0,07307084 -0,128356341 0,004177015
-0,21424658 -0,126640612 0,004401734
-0,0545687 -0,122943685 0,00490595
-0,11198785 -0,113624703  0,006298243
-0,30431266 -0,111987851 0,006560728
-0,38530707 -0,10025549 0,00859898
-0,1587847 -0,097540012 0,00910997
-0,13427901 -0,082427 0,012223331
-0,19614375 -0,073070839 0,014379687
-0,2004016 -0,067882411 0,015650951
-0,28131946 -0,054568697 0,019159398
Siendo:
% = —0,192986173
Z(xi _ %)? = 0,281407538
D i Oneten — v = 0,51443996
2
(> tn i1 Onii — 3} = 0,26464847
k 2 n
., b? 0281407538
Wy = Z An—is1Tn—iv1 — Vi) Z(xi —X)° = 52 m
i= i=

= 0,94044557
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Segun tablas estadisticas, la distribucion del estadistico de Shapiro-Wilk (W)
para el contraste de normalidad es:

We.a = W3p,0,05 = 0,927
Se comprueba:
Se rechazara la hipotesis nula (H,) si:

si Wy < W, o = Rechazar H,

Wrabia = Wea = W3p,0,05 = 0,927

b? ~0,281407538

Wy = S% = 026464847 = 0,94044557

Dado que W, > W,., , entonces no se rechaza la hipotesis nula. Dado que no
existe evidencia muestral para rechazar la hipétesis nula por lo que se puede afirmar que
la distribucion de la muestra es normal.

A continuacion, se presenta la tabla 2 donde se representaran los distintos
valores para el céalculo del estadistico del grupo 2, es decir, aquellas Comunidades
Autonomas con calificacion 2:

Tabla 4:
Anélisis de Normalidad (I1).

Datos ordenados (x; —%)2 Apiv1 Yn-i+1 — Vi Aniv1Vn-iv1 — Vi)
de menor a mayor
-0,38011711 -0,53823967 0,10824988 0.4643 0,47231452 0,21929563
-0,53823967 -0,39128075 0,03314387 0.3185 0,32430594 0,10329144
-0,35967875 -0,38737801 0,03173808 0.2578 0,31477179 0,08114817
-0,39128075 -0,38011711 0,02920371 0.2119 0,30178435 0,0639481
-0,34527099 -0,36357772 0,0238244 0.1736 0,2841245 0,04932401
-0,38737801 -0,35967875 0,02263598 0.1339 0,27448677 0,03675378
-0,36357772 -0,34527099 0,01850819 0.1092 0,25328517 0,02765874
-0,09600104 -0,18677623 0,000504 0.0804 0,09077519 0,00729832
-0,07833276 -0,17642055 0,00107621 0.0530 0,07169158 0,00379965
-0,18677623 -0,10535762 0,01078868 0.0263
-0,09198582 -0,10472897 0,01091967 0.0000
-0,10535762 -0,09600104 0,01281993
-0,07260622 -0,09198582 0,0137453
-0,17642055 -0,08519198 0,01538448
-0,08519198 -0,07945321 0,01684102
-0,06697481 -0,07833276 0,01713309
-0,06592515 -0,07260622 0,01866501
-0,10472897 -0,06697481 0,02023545
-0,07945321 -0,06592515 0,02053518
Siendo:
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x = —0,20922618

Z(xi — %)% =0,42595212

D i1 Onoion = v = 0,59251785

2

O anti1Onia — 30} = 035107741

k 2
c ., b? 035107741
W = Z An-iv1Vn-iv1 — Vi) Z(xi —x)° = S7 = 042505212 0,824218
i=

i=1

Segun la tabla, la distribucién del estadistico de Shapiro-Wilk (W) para el
contraste de normalidad es:

Wea = Wig,0,05 = 0,901
Se comprueba:
Se rechazara la hipotesis nula (H,) si:

si Wy < W, 4 = Rechazar H,

Wrabia = Wea = Wa0,0,05 = 0,901

b? _0,35107741

SZ 042505212 824218

WO ==
Dado que W, < W,., , entonces se rechaza la hipotesis nula, por lo tanto se
puede afirmar que la distribucion de la muestra no es normal.

Este mismo proceso se repite para los grupos 3 y 4 aunque debido a que al
menos este grupo 2 no se distribuye normalmente, la variable 1 no tendra una
distribucion normal para los cuatro grupos de calificaciones.

Si se utiliza el programa IBM SPSS Statistics, se aceptara o rechazara la H, si:

Sipspss > P = No RechazarH,; siendo p = 0,05
Sipspss < p = RechazarH,; siendop = 0,05

En el Anexo se encuentran las ventanas de IBM SPSS para realizar el analisis
de normalidad, figuras 1y 2.

Los resultados para la Variable 1:
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Tabla 5:
Pruebas de normalidad.

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Calificac.  Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Variable 1 0,124 30 0,200" 0,943 30 0,112
Superavit 2 0,277 19 0,000 0,810 19 0,002
3 0,365 23 0,000 0,646 23 0,000
4 0,252 8 0,144 0,800 8 0,029

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

*. Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

Se puede observar en la tabla que el p-valor (Sig.) es mayor a 0.05 en el grupo 1
(Calificacion = 1), por lo que se acepta la hipétesis nula en ese caso particular mientras
que en los demas casos (Calificacion = 2, 3, 4) el p-valor es menor de 0.05 por lo que
se rechaza la hipotesis nula. Todo ello se presenta a continuacion:

Sipspss > P — AceptarH; siendo p = 0,05

Sipspss < P = RechazarH,; siendo p = 0,05
P1;spss = 0.112 > p - Se aceptaH,; siendo p = 0,05

D2;spss = 0.002 < p - Se rechazaH,; siendop = 0,05
D3;spss = 0.000 < p - Se rechazaH,; siendop = 0,05
Da;spss = 0.029 < p - Se rechazaH,; siendop = 0,05

Ademas, se exponen las graficas Normal Cuantil-Cuantil:

Se presenta el grafico Q-Q (Cuantil-Cuantil) normal de la Variable Superéavit
para el grupo Calificacion = 1:
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Figura 4:
Gréfico Normal Cuantil-Cuantil. Variable 1. Grupo Calificacién =1.

Grafico Q-Q normal de Variable 1

para Ratings= 1

Normal esperado

-3

T T T
-0,5 -0,4 -0,3 -0,2 -0,1 0,0000

Valor observado

Se observa como la recta se ajusta a los datos de la variable Supervit para el
grupo Calificacion = 1, tal y como determinaba el anlisis hecho anteriormente.

A continuacion, se muestra el grafico Cuantil-Cuantil Normal de la Variable 1
para el grupo Calificacion = 2:
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Figura 5:
Gréafico Normal Cuantil-Cuantil. Variable 1. Grupo Calificacién =2.

Grafico Q-Q normal de Variable 1

para Ratings= 2

-1

Normal esperado

-3

T T
-0,6 -0,5 -0,4 -0,3 -0,2 -0,1 0,0000

Valor observado

Se puede observar claramente que la recta normal no se ajusta a los datos de la
Variable Superavit grupo Calificacion = 2 que es justo lo que resulté del andlisis hecho
anteriormente.

En el Anexo se expone la tabla 1 sobre la prueba de normalidad para las 20
variables seleccionadas.

Aplicando el mismo analisis no se puede afirmar al 5% que los datos se rijan
segun un modelo Normal.

Debido a que en la mayoria de variables no se cumple la hip6tesis de normalidades
necesario realizar transformaciones a los datos de las variables para intentar que éstos
cumplan la hipétesis de normalidad.

En el Anexo se encuentran las ventanas de IBM SPSS para realizar la
transformacién, figuras 3, 4, y 5.

Con la media y la desviacion tipica de la variable en cuestion se consiguen
transformar los valores antiguos en variables con valores nuevos (Variable X
Transformada) que se distribuyen normalmente (en una mayor parte de los casos).

En el Anexo se muestra la tabla 2 sobre la prueba de normalidad tras la
transformacion de las 20 variables.
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Exceptuando las variables 9, 10 y 11, todas las demas se distribuyen
normalmente para los cuatro grupos ya que su p-valor > 0.05 por lo que no existen
evidencias para rechazarla hipétesis nula a un contraste de significacion de 0.05:

Hy: La variable en la poblacién tiene distribuciéon normal; p — valor > 0.05

Hi: La variable en la poblacion es distinta a la distribuciéon normal; p — valor < 0.05

Se muestran nuevamente las graficas, esta vez ajustandose a la recta (variables 2
(Grupo Calificacién=1) y 13 (Grupo Calificacién=2):

Figura 6:
Grafico Normal Cuantil-Cuantil Variable Transf. 2. Calificacion 1.

Grafico Q-Q normal de Variable2Transf

para Ratings= 1

2

Normal esperado

-2

-3

I !
-0,2 -0,1 0,0000 0,1 0,2 0,3

Valor observado
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Figura 7:
Grafico Normal Cuantil-Cuantil Variable Transf. 2. Calificacion 2.

Grafico Q-Q normal de Variable13Transf

para Ratings= 2

2

Normal esperado

o

T T T T T T
2.500 3.000 3.500 4.000 4.500 5.000

Valor observado

Después de este primer supuesto, las variables que contintan en el analisis son:
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Tabla 6:
Estado de las variables tras la Prueba de Normalidad.

Variables gue contintan el analisis Variables excluidas

Superavit

Tasa Anual Crecim. Ingr. Corr.

Tasa Anual Crecim. Gast. Corr.
Deuda/PIB
(Deuda — Ingr. Corr.) / PIB
PIB / Habitante afio segun media

Deuda / Ingresos Corrientes

Carga Financiera/ Ingr. Corr.

Ingr. Impuestos Totales / Ingr.Totales

Gasto Per Capita

Ingresos Corrientes / Ingresos Totales

Ingr. Capitulos (6, 7 y 8) / Ingr. Totales

N° Matriculaciones / N° Habitantes

Importaciones % PI1B

Exportaciones % PIB

Esperanza de vida

Balanza Comercial Export. —Import.
Fuente. Elaboracion propia.

Destacar que para los contrastes de significacion el nivel ha sido del 5%.
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5.4 Homocedasticidad de varianzas

Una hipotesis adicional para la validez del modelo de Analisis Discriminante
Multiple es la de homocedasticidad o igualdad de. Esta opcion permite contrastar este
supuesto mediante la prueba de Levene.

Las varianzas de la variable dependiente en los grupos que se comparan deben
ser aproximadamente iguales. Por ello uno de los pasos previos a la comprobacion de la
existencia de diferencias entre las medias de varias muestras es determinar si las
varianzas en tales muestras son iguales. Se seleccionara la prueba de Levene, esto es,
aquella que emplea SPSS para comprobar que las varianzas de las variables
dependientes en los grupos que se comparan sean aproximadamente iguales.

El contraste a validar es:
H,: No existen dif erencias significativas entre las varianzas
de los cuatro rating de las CCAA
Hy:0f = 62 = 0% = 0}
H;: Existen diferencias significativas entre las varianzas de los cuatro rating de las CCAA
Hy:0? + ajz para al menos i # j;i = 1,2,3;j = 2,3,4

dondea?es la varianza poblacional de la prueba de salida del i-ésimo calificacion de la
Comunidad Auténoma (i= 1, 2, 3, 4).

Para su calculo, en primer lugar, se calcula la diferencia (en valor absoluto) entre
cada valor y la media de su grupo. Esta estimacion se hara para la Variable
Deuda/PIB:

Dyj = |Xi; — Xj|

donde: X;;: puntuacion del sujeto i perteneciente al grupo j
Xj:media del grupo j
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Tabla 7:
Homocedasticidad de varianzas (1).

Grupo 1: X;; Grupo 2: X;, Grupo 3: X;3 Grupo 4: X4
0,1 0,11 0,16 0,22
0,06 0,21 0,15 0,29
0,14 0,18 0,14 0,25
0,1 0,18 0,32 0,3
0,03 0,15 0,27 0,24
0 0,13 0,19 0,23
0,07 0,22 0,17
0,02 0,2 0,15
0,18 0,2 0,23
0,08 0,12 0,28
0,17 0,2 0,23
0,12 0,22 0,21
0,09 0,13 0,15
0,04 0,18 0,21
0,14 0,16 0,19
0,17 0,12 0,16
0,1 0,26
0,12 0,24
0,09 0,11
0,08 0,14
0,07
0,03
0,09
0,08
Las medias de cada grupo son:
Tabla 8:
Homocedasticidad de varianzas (I1).
X;
X, X, Xs X,
0,1268 0,27705882 0,33142857 0,79

En el segundo paso, se calculan la media de las diferencias de cada grupo:

XDy

n;

D)

donde: ¥, D;;: suma de las puntuaciones D en el grupo j

n;: tamaiio del grupo j

64
Ingenieria en Organizacion Industrial Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda publica en las u‘g“
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Tabla 9:
Homocedasticidad de varianzas (l11).

Dy Dy, D3 Dy,
0,0268 0,16705882 0,17142857 0,57
0,0668 0,06705882 0,18142857 0,5
0,0132 0,09705882 0,19142857 0,54
0,0268 0,09705882 0,01142857 0,49
0,0968 0,12705882 0,06142857 0,55
0,1268 0,14705882 0,14142857 0,56
0,0568 0,05705882 0,16142857
0,1068 0,07705882 0,18142857
0,0532 0,07705882 0,10142857
0,0468 0,15705882 0,05142857
0,0432 0,07705882 0,10142857
0,0068 0,05705882 0,12142857
0,0368 0,14705882 0,18142857
0,0868 0,09705882 0,12142857
0,0132 0,11705882 0,14142857
0,0432 0,15705882 0,17142857
0,0268 0,10768382 0,07142857
0,0068 0,09142857
0,0368 0,22142857
0,0468 0,19142857
0,0568
0,0968
0,0368
0,0468

Las medias de los cuatro grupos son:
Tabla 10:
Homocedasticidad de varianzas (1V).
D
D, D, D; D,
0,05021667 0,10768382 0,13342857 0,535

En el tercer paso, se calculan las medias totales de las diferencias:

k
—  XitaXj=1Dy
‘ N
donde: Y, Z?=1 D;j: es la suma de las puntuaciones D de todos los sujetos

N:suma de todos los sujetos
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D, = 0,13343504
El cuarto paso consiste en calcular la suma de cuadrados intra-grupo:

n k
— —\2
SCintra =ZZ(DU _Dj)

i=1j=1

Tabla 11:
Homocedasticidad de varianzas (V).

(Di; — D4)? (Di; — D;)? (Diz — D3)* (Diy — Dy)*
0,00054834 0,00352539 0,001444 0,001225
0,00027501 0,00165039 0,002304 0,001225
0,00137023 0,00011289 0,003364 0,000025
0,00054834 0,00011289 0,014884 0,002025
0,00217001 0,00037539 0,005184 0,000225
0,00586501 0,00155039 6,4E-05 0,000625
4,334E-05 0,00256289 0,000784
0,00320167 0,00093789 0,002304
8,9003E-06 0,00093789 0,001024
1,1674E-05 0,00243789 0,006724
4,9234E-05 0,00093789 0,001024
0,00188501 0,00256289 0,000144
0,00018001 0,00155039 0,002304
0,00133834 0,00011289 0,000144
0,00137023 8,7891E-05 6,4E-05
4,9234E-05 0,00243789 0,001444
0,00054834 0,003844
0,00188501 0,001764
0,00018001 0,007744
1,1674E-05 0,003364
4,334E-05
0,00217001
0,00018001
1,1674E-05

n
SCintra = Z
i=1

En el quinto paso, se calcula la suma de cuadrados intergrupo:

k

j=1

k

SCinter = Zn](ﬁj - Et)z

Ingenieria en Organizacion Industrial
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Tabla 12:
Homocedasticidad de varianzas (VI).

n1(51 - Et)z nz(ﬁz - 5t)z n3(53 - 5t)z ns(ﬁs - Et)z
0,08898723 0,00018764 0,00996382 1,07810462
k
- — \2
SCinter = 2 n;(D; — D,)" = 1,1772433
j=1

En este sexto paso se calculan los grados de libertad:
Grados de libertad, G. L. (inter) = k — 1; siendo k el nimero de grupos
G.L.(inter)=k—1=4—-1=3

Grados de libertad,
k

G.L.(intra) = Z(nj - 1); siendo njel tamafio muestral del grupo j

j=1
k

G.L.(intra) = Z(nj —1)=4-1D+16-1D+20-1)+(6-1) =62

Jj=1

Por ultimo, se calculan las medias cuadraticas intra-grupos e inter-grupos, para
posteriormente determinar el valor experimental:

SCinter _ 0,11110838

Cinter G Loonror 3 0,03703613
SCintra  1,1772433
Cintra = G - 0,0189878
MC; 0,03703613
inter __ — 1,9505

F = =
Prueba = pc. .~ 0,0189878

Una vez obtenida Fp,,.,4, S€ COMprobara si se rechaza o no la hipétesis nula:

Fprueva < Frapia = No se rechaza H,,

FTabla = 2,7532
Por lo tanto:

Fprueva < Frapia = No se rechaza Hy — 1,9505 < 2,7532
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Se puede concluir que no se rechaza la hipotesis nula. Se puede afirmar que las
varianzas de los cuatro grupos de la variable 4 son aproximadamente iguales.

En el Anexo se encuentran las ventanas de IBM SPSS para realizar la prueba de
homocedasticidad de varianzas, figuras 6y 7.

La prueba de Levene determina:

Hy: No existen diferencias significativas entre las varianzas
H: Existen dif erencias significativas entre las varianzas

Se muestra la tabla obtenida en IBM SPSS Statistics:

Tabla 13:
Prueba de homogeneidad de varianzas.

Estadistico de

Variables gl gl2 Sig.
Levene

Superavit 2,935 3 62 0,040
T. Anual Crec. Ingr. C. 1,391 3 62 0,254
T. Anual Crec. Gast. C. 0,160 3 62 0,923
Deuda/PIB 1,378 3 62 0,258
(Deuda — Ingr. C.) / P1B 0,857 3 62 0,468
P1B / Habit. afio media 0,143 3 62 0,934
Deuda / Ingresos Corr. 1,377 3 62 0,258
Carga Financ. / Ingr. C. 1,103 3 62 0,355
Ingr. Imp.T. / Ingr. T. 0,991 3 62 0,403
Gasto Per Cépita 0,583 3 62 0,628
Ingresos C. / Ingresos T. 0,459 3 62 0,712
Ing.C.(6,7y8)/Ing. T. 2,646 3 62 0,057
N°Matric. / N° Habit. 1,301 3 62 0,282
Importaciones % PIB 2,448 3 62 0,072
Exportaciones % PIB 2,937 3 62 0,040
Esperanza de vida 1,115 3 62 0,350
Balanza C.Exp. — Imp. 0,270 3 62 0,847

Las variables 1 y 18 rechazan la hipotesis nula por lo que se eliminaran del
analisis (p — valor < 0.05).
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Tabla 14:
Estado de las variables tras la Prueba de Homocedasticidad.

Variables gue contintan el analisis Variables excluidas

Tasa Anual Crecim. Ingr. Corr.

Tasa Anual Crecim. Gast. Corr.
Deuda/PIB
(Deuda — Ingr. Corr.) / PIB
PIB / Habitante afio segun media

Deuda / Ingresos Corrientes

Carga Financiera / Ingr. Corr.

Ingr. Impuestos Totales / Ingr. Totales
Gasto Per Capita
Ingresos Corrientes / Ingresos Totales
Ingr. Capitulos (6, 7 y 8) / Ingr. Totales
N° Matriculaciones / N° Habitantes
Importaciones % PI1B
Exportactonese-PIB

Esperanza de vida

Balanza Comercial Export. —Import.
Fuente. Elaboracion propia.
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5.5 Independencia de las medias

¢ Difieren significativamente las medias poblacionales de los grupos?

La respuesta que se dé a esta pregunta es crucial para la justificacion de la
realizacion del Analisis Discriminante. En el caso de que la respuesta fuese negativa
careceria de interés continuar con el andlisis, ya que significaria que las variables
introducidas como variables clasificadoras no tienen una capacidad discriminante
significativa.

La hipotesis nula y alternativa para dar respuesta a esta cuestion son las
siguientes:

Ho:pg = o = pi3 = Uy
Hyi:p; # ujparaal menosi # j;i = 1,2,3;j = 2,3,4

Para su célculo se debe seguir el siguiente procedimiento:

Se quiere calcular Fpqepq:

Estimacion intermediante de varianza

prueba Estimacion interna de varianza
s2 n- sy
sg  (st+sz+-+sP)/k

= Fprueba =

Primeramente, se determinan los grados de libertad del numerador y
denominador. Como se tienen cuatro grupos (variable dependiente Calificacion) los
grados de libertad seran:

G.L.yumerador =k —1=4 =1 G. L.yymerador = 3

Los grados de libertad del denominador seran el numero de datos restandole
cuatro (numero de grupos en variable dependiente Calificacion):

K

G. L.penominador = z n; —k =66 —4=G.L.penominador = 62
i=1

Con tres grados de libertad en el numerador, 75 en el denominador y un nivel de
significacion de 0.05, con la lectura en tablas de F:

G. L.yymerador = 3

G. L.penominador = 62

a = 0.05

FTabla = 2,7532
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Fprueba < Frapia = No se rechaza H,

Fprueva = Frapia = Se rechaza Hy, aceptando Hy

A continuacion, se calculan las medias aritméticas de los cuatro grupos:

f]:in

n
f1=zn—?=%=0,0904
azz=zn—’:"=%=o,1693
f3=zn—f=%=o,198
@:i—f:%ﬂzss

Posteriormente se calculan las varianzas muestrales:
Z(xi — %)% =0,0527
Z(xi — %)% = 0,0219
> G = %:)* = 0,05992
Z(xi — %)% =0,00535

Y ahora se obtienen las varianzas de los cuatro grupos:

$2 = 2 (x; — %)?

n—1

,  20q—%7? 00527

st= ST T ago = 00023
s2 = Z(:;‘ — ’?2 = 2’:2_1? = 0,00146
53 = Z(:;l — f)z = 05(3)53912 = 0,00315

, _ Z(x—?* _ 000535 _ 0,00107

S— 6—1

Se calcula la estimacion interna (denominador):
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Z(xw_f)z
2 nw—l
Sy = —r paraw = 1,2,3,4
Z(xw_f)z
, _ m,-1__ 00023 +0,00146 + 0,00315 + 0,00107 0,00798
S5 = = = == 0,001995
k 4 4
Se determina la varianza de cada muestra
%, = 0,0904
X, = 0,1693
%; = 0,198
.724 = 0,255
_ X;
X = % parai = 1,2,3,4
_ Xx; 0,0904+0,1693 + 0,198 + 0,255 0,1782
X = - = 2 = 2 = 0,0445

Se calcula la estimacion intermediante (numerador):
st =n-s2=n-0,0445 = 0,67

sz 0,67
sz 0,001995

FPrueba - = 335'84

En el Anexo se muestran las ventanas de IBM SPSS para realizar la prueba de
independencia de medias, figuras 8y 9.

Se muestra la tabla obtenida:

Tabla 15:
Prueba de independencia de medias.

Suma de Media _
gl ) F Sig.
cuadrados cuadratica
Inter-grupos 0,018 3 0,006 0,984 0,406
T. Anual Crec. Ingr.C.  Intra-grupos 0,380 62 0,006
Total 0,398 65
Inter-grupos 0,065 3 0,022 11,376 0,000
T. Anual Crec. Gast.
Intra-grupos 0,118 62 0,002
C.
Total 0,182 65
Inter-grupos 0,198 3 0,066 29,732 0,000
Deuda/P1B Intra-grupos 0,137 62 0,002
Total 0,335 65
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Inter-grupos 0,249 3 0,083 21,324 0,000
(Deuda~Ingr. €)1 Intra-grupos 0,241 62 0,004
P Total 0,490 65
Inter-grupos 0,051 3 0,017 0,609 0,612
PIB / Habit. afio media  Intra-grupos 1,728 62 0,028
Total 1,779 65
Inter-grupos 13,519 3 4,506 23,136 0,000
Deuda / Ingresos Corr.  Intra-grupos 12,076 62 0,195
Total 25,595 65
Inter-grupos 0,079 3 0,026 11,610 0,000
Carga Financ. /Ingr: Intra-grupos 0,140 62 0,002
“ Total 0,219 65
Inter-grupos 0,217 3 0,072 2,254 0,091
Ingr. Imp. T./Ingr. T.  Intra-grupos 1,986 62 0,032
Total 2,203 65
Inter-grupos 2732094,388 3 910698,129 2,600 0,060
Gasto Per Cépita Intra-grupos 21714834,540 62 350239,267
Total 24446928,928 65
Inter-grupos 0,020 3 0,007 2,901 0,042
Ingresos C./ Ingresos Intra-grupos 0,146 62 0,002
B Total 0,166 65
Inter-grupos 0,001 3 0,000 0,559 0,644
Ing. C- 6.7y 8) [ 1ng. Intra-grupos 0,052 62 0,001
" Total 0,053 65
Inter-grupos 0,001 3 0,000 3,728 0,016
N° Matric. / N° Habit. Intra-grupos 0,003 62 0,000
Total 0,004 65
Inter-grupos 882,017 3 294,006 4,172 0,009
Importaciones % PIB Intra-grupos 4368,853 62 70,465
Total 5250,871 65
Inter-grupos 4,491 3 1,497 2,654 0,056
Esperanza de vida Intra-grupos 34,970 62 0,564
Total 39,461 65
Inter-grupos 201,745 3 67,248 2,468 0,070
Balanza C. Exp. — Imp.  Intra-grupos 1689,372 62 27,248
Total 1891,117 65

Las variables que rechazan la hip6tesis nula son: 2, 6, 12, 13, 15, 19y 20
guedando para el Analisis Discriminante Mdltiple: 3, 4,5, 7, 8, 14, 16 y 17.
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Tabla 16:
Estado de las variables tras la Prueba de Independencia de Medias.

Variables gue contintan el analisis Variables excluidas

Tasa Anual Crecim. Gast. Corr.
Deuda/PIB
(Deuda — Ingr. Corr.) / PIB

Deuda / Ingresos Corrientes
Carga Financiera / Ingr. Corr.
tagr—tmprestasTFotalesHngr—Totales
Gasto Per Capita
Ingresos Corrientes / Ingresos Totales
N° Matriculaciones / N° Habitantes
Importaciones % PI1B
Exportactonese-PIB
Esperanza de vida

Fuente. Elaboracion propia.
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6 Resultados del Analisis Discriminante Multiple

En este sexto capitulo se exponen las diferentes tablas y gréficas obtenidas con
IBM SPSS Statistics con la diferente informacion que ellas ofrecen. Ademas, en el
Anexo se muestra como hacer dicho analisis con la herramienta software.

En el proceso de Analisis Discriminante se buscan funciones discriminantes a
partir de las variables independientes para clasificar a los individuos segun los valores
de la variable dependiente (Variable Calificacion). Por ello, inicialmente se seleccionan
las variables independientes que mas discriminen (que proporcionen los centros de los
grupos muy distintos entre si y muy homogéneos dentro de si).

En el Anexo se encuentras las ventanas de IBM SPSS para aplicar el Método
Analisis Discriminante a las variables seleccionadas, figuras 10y 11.

Seguidamente se muestran los resultados obtenidos en el visor de resultados que
proporciona IBM SPSS Statistics:

Resumen inicial

La siguiente tabla 17 muestra el nimero de casos validos en el analisis y los que
se han excluidos, que en este caso es cero. En todos los casos analizados, sus
variables independientes estan completas, es decir, no hay ningan valor perdido. Es
por ello por lo que el 100% de los casos son validos y analizables. En aquellos casos
en los que faltaba alguna variable, se excluyeron previamente.

Tabla 17:
Resumen del procesamiento para el andlisis de casos.

Casos no ponderados N Porcentaje
Validos 66 100,0
Cadigos de grupo para perdidos 0 Excluidos

o fuera de rango

Perdida al menos una variable 0

discriminante

Excluidos Perdidos o fuera de rango 0
ambos, el cddigo de grupo y al
menos una de las variables

discriminantes.

Total excluidos 0

Casos Totales 66 100,0
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Estadisticos de grupo

A continuacion, se muestra el conjunto de medias y desviaciones tipicas de las
variables introducidas segun las cuatro calificaciones y el total. Ya en esta primera tabla

se puede obtener algunas conclusiones:

Se observa, por ejemplo, que las variables ‘Importaciones %PIB’ con

calificacion igual a 4 tiene una media bastante superior que al resto de los grupos cuyas
medias estan mas igualadas. También la variable ‘Tasa Anual Crecimiento de Gastos
Corrientes’ es negativa para el grupo 1 y positiva para los restantes. Ocurre lo mismo
para la variable ‘(Deuda — Ingresos Corrientes) / PIB’ que es también negativa en el

grupo 1y positiva en los restantes.

Tabla 18:

Estadisticos de grupo.

N valido (segun lista)

Calificaciones Media Desv. tip.
No ponderados Ponderados
T. Anual Crec. Gast. C. -0,0465 0,04725 24 24,000
Deuda/PIB 0,0908 0,04736 24 24,000
(Deuda — Ingr.C.)/PIB  -0,0619 0,05581 24 24,000
Deuda / Ingresos C. 0,6191 0,40046 24 24,000
Carga Financ. / Ingr. C. 0,1795 0,05284 24 24,000
Ingr.C. / Ingr.T. 0,8237 0,05016 24 24,000
N° Matricul. / N° Habit. 0,0239 0,00738 24 24,000
Importaciones % PIB 19,7850 7,35149 24 24,000
T. Anual Crec. Gast. C. 0,0207 0,04990 16 16,000
Deuda/PIB 0,1682 0,03785 16 16,000
(Deuda—Ingr.C)/PIB_ 0,0167 0,06111 16 16,000
Deuda / Ingresos C. 1,2280 0,39056 16 16,000
Carga Financ. / Ingr. C. 0,2174 0,03841 16 16,000
Ingr.C. / Ingr.T. 0,8042 0,04154 16 16,000
N° Matricul. / N° Habit. 0,0178 0,00592 16 16,000
Importaciones % PIB 18,5989 6,42317 16 16,000
T. Anual Crec. Gast. C. 0,0121 0,03390 20 20,000
Deuda/PIB 0,1984 0,05573 20 20,000
(Deuda — Ingr. C.) / PIB 0,0507 0,07174 20 20,000
Deuda / Ingresos C. 1,4921 0,53437 20 20,000
Carga Financ. / Ingr. C. 0,2561 0,04817 20 20,000
Ingr.C./ Ingr.T. 0,7855 0,05091 20 20,000
Ne Matricul. / N° Habit. 0,0175 0,00830 20 20,000
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Importaciones % PIB 19,3060 10,76348 20 20,000

T. Anual Crec. Gast. C. 0,0293 0,03740 6 6,000
Deuda/PIB 0,2537 0,03234 6 6,000

(Deuda — Ingr. C.) / PIB 0,1330 0,05578 6 6,000
Deuda / Ingresos C. 1,9985 0,36715 6 6,000

‘ Carga Financ. / Ingr. C. 0,2668 0,04380 6 6,000
Ingr.C. / Ingr.T. 0,7771 0,05039 6 6,000

N° Matricul. / N° Habit. 0,0217 0,00468 6 6,000
Importaciones % PIB 31,9275 7,82021 6 6,000

T. Anual Crec. Gast. C. -0,0056 0,05295 66 66,000
Deuda/PIB 0,1570 0,07178 66 66,000
(Deuda—Ingr. C.)/PIB  0,0090 0,08679 66 66,000
Deuda / Ingresos C. 1,1566 0,62751 66 66,000

Toul Carga Financ. / Ingr. C. 0,2198 0,05800 66 66,000
Ingr.C. / Ingr.T. 0,8031 0,05056 66 66,000

N° Matricul. / N° Habit. 0,0203 0,00762 66 66,000
Importaciones % PIB 20,4562 8,98792 66 66,000

Pruebas de iqualdad de las medias

En la tabla 19 de Pruebas de igualdad de las medias de los grupos muestra
informacidn sobre F, es decir, muestra el poder que tiene esa variable en discriminar j.

Como variable discriminatoria mayor es claramente la variable Deuda/PIB, con
F = 29,732. Les siguen las variables Deuda / Ingresos C. y (Deuda-Ingresos C.) / PIB,
conuna F = 23,136 y F = 21,324 respectivamente. Y, asimismo, contintan las
variables Carga Financ. / Ingr. C. y T. Anual Crec. Gast. C en este orden. Cabe sefalar,
que las variables N° Matricul. / N° Habit., Importaciones % PIB e Ingr. C. / Ingr. T.
tienen un poder discriminante bastante menor que las anteriores, precisamente aquellas
con sigma cercano a 0,05. En estas variables no deberia haber mucha diferencia, en
principio, para clasificar un registro en las cuatro calificaciones, es decir, no serian
buenas variables para clasificar comunidades autonomas en una calificacién u otro. La
informacion de esta tabla se suele utilizar como prueba preliminar para detectar si los
grupos difieren en las variables clasificadoras seleccionadas. A pesar de ello, este
analisis se esta realizando a nivel univariante y podria cambiar cuando se realice a nivel
multivariante, esto es, cuando se utilicen varias variables a la vez.

Se observa que sigma es menor a 0,05 para todas las variables por lo que no
existen evidencias de que las medias de los distintos grupos sean iguales.

0 < 0,05 - Serechazala H,
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Tabla 19:
Pruebas de igualdad de las medias de los grupos.

Lambda de F gll gl2 Sig.

Wilks
T. Anual Crec. Gast. C. 0,645 11,376 3 62 0,000
Deuda/PIB 0,410 29,732 3 62 0,000
(Deuda — Ingr. C.) / PIB 0,492 21,324 3 62 0,000
Deuda / Ingresos C. 0,472 23,136 3 62 0,000
Carga Financ. / Ingr. C. 0,640 11,610 3 62 0,000
Ingr.C. / Ingr.T. 0,877 2,901 3 62 0,042
N° Matricul. / N° Habit. 0,847 3,728 3 62 0,016
Importaciones % PIB 0,832 4,172 3 62 0,009

Variables introducidas/excluidas

En este caso se muestra la informacion de las distintas variables introducidas en
el modelo. Se observa que el estadistico lambda de Wilks va disminuyendo a medida
que se van introduciendo variables en el modelo, lo que significa que los grupos van
estando cada vez menos solapados, es decir, su distincién en la nube de puntos es
mayor.

En la tabla 20 de variables introducidas/excluidas se muestra un resumen de
todos los pasos llevados a cabo para construir la funcion discriminante (o funciones
discriminantes). A su vez, también recuerda los criterios utilizados para seleccionar las
variables. En cada paso se muestra la variable introducida en el modelo y (si la hubiere),
la variable excluida. En el caso que se esta analizando solamente se muestran las
variables introducidas ya que no hay ninguna variable gue se excluya en esta ocasion. Si
tal fuera el caso, se mostraria en otra columna con el encabezado “Excluidas™. En este
analisis se incorpora primeramente la variable Deuda/PIB, posteriormente la variable
Importaciones % PIB y por ultimo la variable Carga Financ. / Ingr. C.

La leyenda que se encuentra debajo de la tabla indica informacidn sobre el
numero de pasos maximo (16), valor de la F de entrada y salida.

Como ya se ha explicado anteriormente, en el proceso de Analisis Discriminante
se buscan funciones discriminantes a partir de las variables independientes para
clasificar a los individuos segun los valores de la variable dependiente. Por ello,
inicialmente se seleccionan las variables independientes que mas discriminen (que
proporcionen los centros de los grupos muy distintos entre si y muy homogéneos dentro
de si). Las variables introducidas para discriminar en el modelo son la variable
Deuda/P1B, Importaciones % PIB y Carga Financiera / Ingresos Corrientes. Estas son
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las variables con un poder de discriminacién mayor y seran las utilizadas para la
prediccion de las calificaciones.

A continuacion, se muestran estas tres variables que tienen un poder
discriminador mayor:

Tabla 20:
Variables introducidas/excluidas®®¢ (1)

Lambda de Wilks

Paso Introducidas Estadistico gll gl2 gl3

1 Deuda/PIB 0,410 1 3 62,000
2 Importaciones % P1B 0,334 2 3 62,000
3 Carga Financ. / Ing. C. 0,253 3 3 62,000

En cada paso se introduce la variable que minimiza la lambda de Wilks global.
a. El nimero maximo de pasos es 16.

b. La F parcial minima para entrar es 3.84.

c. La F parcial maxima para salir es 2.71

d. El nivel de F, la tolerancia o el VIN son insuficientes para continuar los calculos.

En el paso 1 se selecciond la variable Deuda/PIB, en el paso 2 entr6 la variable
Importaciones % PIB y en el paso 3 fue la variable Carga Financ. / Ing. C. Los valores
de la Lambda de Wilks de la tabla anterior no son suficientemente proximos a cero por
lo que es posible que los grupos no estén separados de manera clara. Los p-valores de
Lambda de Wilks y los estadisticos F exacta (tabla siguiente) certifican la
significatividad de dos ejes discriminantes, con lo que su capacidad explicativa sera
buena y el modelo formado por las tres variables es significativo (p-valores nulos).

En esta tabla 21 se muestra el valor transformado de lambda de Wilks y su
significacion. Los diferentes valores del estadistico se refieren al estadistico global.
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Tabla 21:
Variables introducidas/excluidas®®<¢ (I1)

Lambda de Wilks

F exacta
Paso Estadistico gll gl2 Sig.
1 29,732 3 62,000 0,000
2 14,841 6 122,000 0,000

En cada paso se introduce la variable que minimiza la lambda de Wilks global.
a. El nimero méximo de pasos es 16.

b. La F parcial minima para entrar es 3.84.

c. La F parcial maxima para salir es 2.71

d. El nivel de F, la tolerancia o el VIN son insuficientes para continuar los célculos.

Variables en el analisis

Cuanto mayor sea la tolerancia de una variable, mas informacién independiente
del resto de variables recogera. En la tabla 22 se muestra la tolerancia de las variables
en los distintos pasos del método. Siempre la variable (Deuda/PIB) sera aquella que
recoja mas informacion.

De este modo, si en una iteracion dada del procedimiento por pasos la variable
seleccionada verifica que su tolerancia con respecto a las variables ya incluidas en la
funcién discriminante es muy pequefia entonces la variable no se incluye en dicha etapa.
Asi, se evita la redundancia de informacion.
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Tabla 22:
Variables en el analisis.

Paso Tolerancia  F parasalir Lambda de

Wilks

1 Deuda/PIB 1,000 29,732
2 Deuda/PIB 0,976 30,295 0,832
Importaciones % PIB 0,976 4,618 0,410
3 Deuda/PIB 0,976 17,643 0,476
Importaciones % PIB 0,848 6,709 0,338
Carga Financ. / Ing. C. 0,867 6,409 0,334

Autovalores

Esta siguiente tabla 23 muestra los autovalores y algunos estadisticos
descriptivos multivariantes. Es posible comparar, de esta forma, las distintas
capacidades discriminantes de cada funcidn, en este caso tres funciones.

El autovalor es el cociente entre la variacion debida a las diferencias entre los
grupos (medida mediante la suma de cuadrados inter-grupos) y la variacion que se da
dentro de cada grupo (suma de cuadrados intra-grupos). Este estadistico se diferencia de
la F del andlisis de varianza multivariante en que no intervienen los grados de libertad.
El autovalor sirve para comparar como se distribuye la dispersién inter-grupos cuando
existe mas de una funcion. Debido a que no tiene un valor maximo, se utiliza a la vez
que el estadistico lambda de Wilks (el autovalor puede tomar un valor minimo de cero y
no tiene un valor maximo definido).

El autovalor de una funcién se interpreta como la parte de variabilidad total de la
nube de puntos proyectada sobre el conjunto de todas las funciones atribuible a la
funcién. Si su valor es alto, la funcidn tendra una mayor discriminacion.

Tabla 23:
Autovalores.

. . Correlacion
Funcion  Autovalor % devarianza % acumulado .
candnica
1 2,397% 93,7 93,7 0,840
2 0,1402 5,5 99,2 0,351
3 0,020° 0,8 100,0 0,140

a. Se han empleado las 3 primeras funciones discriminantes canonicas en el andlisis.
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Los autovalores de las tres funciones del modelo son bastante desiguales (sobre
todo el de la funcion primera con respecto a los otros dos). La primera funcion explica
el 93,7% de la variabilidad disponible en los datos, mientras que las dos siguientes
explican tan solo el 5,5% y 0,8% respectivamente.

En el AD se han utilizado cuatro grupos para clasificacion, por lo tanto, se
obtendran tres funciones discriminantes:

g = 2; p = 9
q = min(k,g —1) =min(9,4—-1) > q =3
De manera parecida al analisis de los autovalores, la correlacion candnica de la

primera funcién es alta (0,840) mientras van disminuyendo las siguientes correlaciones
(0,351 y 0,140).

El calculo analitico se muestra a continuacion:

A

n, = = = 0,840

A [0 o
= L+1 - Joo20+1

Se puede observar que el primer autovalorA, es el que tiene una mayor
discriminacion (correlacion canonica 0,840).

Las correlaciones candnicas miden las desviaciones de las puntuaciones
discriminantes entre grupos respecto a las desviaciones totales sin distinguir grupos. Si
su valor es grande (proximo a 1) la dispersion sera debida a las diferencias entre grupos,
y, en consecuencia, la funcién discriminara mucho.

Contraste de las funciones. Lambda de Wilks

En la tabla 24 se muestra el contraste de la significacion de las tres funciones
obtenidas. En la primera linea de la tabla se contrasta la hip6tesis nula de que el modelo
completo (las tres funciones discriminantes) no permite distinguir las medias de los
grupos. El valor de lambda de Wilks esta mas proxima a cero que a uno y, ademas, su
nivel de significacion es menor a 0.05, p-valor < 0,05. De esta manera, se puede afirmar
gue el modelo permite distinguir significativamente entre los grupos.

Para las dos funciones siguientes, lambda de Wilks esté bastante proxima a uno
y ademas sus p-valor son mayores a 0,05. No existirian evidencias para rechazar la
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hipdtesis nula para los dos casos restantes, esto es, no se podria concluir que las
funciones segunda y tercera permitan discriminar entre grupos. Con este andlisis se
podria prescindir de las funciones 2 y 3, no afectando demasiado al resultado.

Tabla 24:
Lambda de Wilks (1).

Contraste de las Lambda de ) .
. _ Chi-cuadrado gl Sig.
funciones Wilks
lala3 0,253 84,507 9 0,000
2ala3 0,860 9,305 4 0,054
3 0,980 1,226 1 0,268

El estadistico del contraste de significacion global Lambda de Wilks:

1 1

A = =
L A +4) U+ A) A+ (1+2397) - (1+0,140) - (1 +0,020)

= A, = 0,2531

que conduce a rechazar la hipétesis nula de igualdad de medias, p-valor = 0,000 < 0,05,
lo que indica que la funcion discriminante 1 es significativa. Las demas funciones
discriminantes, 2, y 3, no seran significativas ya que sus p-valor > 0,05.

Igualmente, en el Andlisis Discriminante Mdltiple, se utiliza el estadistico V de
Barlett para comprobar si los valores A; son estadisticamente significativos.

HO:Al = /14 = A3

H;:No todos los A; soniguales
G-1 G-1
K+G 3+4
V= [N— 1—T]ZIn(1+,1g) = [66—1—T]Zln(1+/1g) =
g=1 g=1

3+4
[66 -1- T] (In(1 +2,397) + In(1 + 0,140) + In(1 + 0,020)) = 84,484

N:n%de casos
K:n%de variables discriminantes
G:n2 de grupos

Por lo que se rechaza la hipétesis nula, pudiéndose afirmar que son
estadisticamente significativos con un nivel de significacion de 0,05; x3 ¢s.0 = 3,325
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El valor de lambda de Wilks de la tabla anterior es proximo a cero por lo que
indica que no existe solapamiento entre los grupos. Ademas, el valor transformado de
lambda es moderadamente alto y su nivel critico es 0.0000 lo que reafirma que no
consta que haya solapamiento entre los grupos.

Funciones en los centroides de los grupos

En esta siguiente tabla se muestra la ubicacion de los centroides de los cuatro
grupos para cada funcion discriminante.

Se observa que la primera funcién discrimina claramente al grupo primero (su
valor es negativo mientras que los demas grupos son positivos) del resto de grupos.
La segunda funcion hace lo propio con el grupo cuarto ya que discrimina con respecto
al 2 y 3 (cuyos valores son negativos).

Por ultimo, para la funcion tercera se distinguiria entre el grupo 2 del resto.

Segun la tabla 25, se podria deducir que los grupos en los que va a haber un
error mayor seran en aquellos casos con una calificacion 2 o 3. Habra casos en los que
se clasifiquen en el grupo 2 y pertenezcan al 3 y viceversa, pertenezcan al 2 y se
clasifiquen en el 3. En los grupos 1y 4 el error sera bastante menor.

Tabla 25:
Funciones en los centroides de los grupos.

Calificacio Funcién
nes 1 2 3
1 -1,709 0,207 0,049
2 0,049 -0,240 -0,225
3 1,115 -0,321 0,135
4 2,989 0,884 -0,046

Funciones discriminantes candnicas no tipificadas

evaluadas en las medias de los grupos

Estos centroides se mostraran en una grafica mas adelante donde se recogen
todos los casos analizados y servira para analizar visualmente las diferentes regiones y
en cuéles de estas regiones habra mas dificultad para asignar casos al grupo correcto.

Lambda de Wilks

Posteriormente se muestran dos tablas (26 y 27) que recogen informacion el
namero de variables dentro del modelo en cada paso, su lambda y el estadistico de
lambda.

Aqui se observa como a medida que se van incorporando mas variables al
modelo en cada paso, los valores de lambda de Wilks y del estadistico F asociado a ella
van disminuyendo.
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Tabla 26:
Lambda de Wilks (I1).

NUmero de
Paso variables Lambda gl1 gl2 gl3
1 1 0,410 1 3 62
2 2 0,334 2 3 62
3 3 0,253 3 3 62
Tabla 27:

Lambda de Wilks (111).

F exacta
Paso Estadistico gll gl2 Sig.
1 29,732 3 62,000 0,000
2 14,841 6 122,000 0,000

Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes candnicas

Para describir las funciones discriminantes candnicas se usan los coeficientes
estandarizados. Para el presente Proyecto Fin de Carrera, éstas podrian ser sus funciones
discriminantes candnicas:

Dy = wyg - Xy + Wiy - Xy + Wiz - X3

Dy =wpq " Xy + Wyt Xy + Wyt X3

W3y X1+ Wap Xy +W33- X3
i=1,2,3

)
w
Il

Estos coeficientes aparecen cuando se tipifican o estandarizan cada una de las
variables clasificadoras para que tengan media 0 y desviacion tipica 1. De esta forma se
evitan los problemas de escala que pudieran existir entre las variables y, ademas, la
magnitud de los coeficientes estandarizados son un indicador de la importancia que
tiene cada variable en el calculo de la funcion discriminante.
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La tabla 28 que se presenta a continuacion contiene tres columnas, una para cada
funcion discriminante. Las funciones se muestran ordenadas segun sus autovalores,
siendo siempre la primera funcion aquella con un poder discriminatorio mayor.

Tabla 28:
Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes canénicas.

Funcion
1 2 3
Deuda/P1B 0,817 -0,156 -0,577
Carga Financ. / Ing. C. 0,612 -0,073 0,880
Importaciones % PIB 0,516 0,935 0,198

Dy = 0,817 - X, + 0,612 - Xg + 0,516 - X,
D2 = _0,156 'X4_ - 0,073 ' X8 + 0,935 ' X17
Dy = —0,577 - X, + 0,880 - Xg + 0,198 - X,

Para
i=123

Contiene tres columnas, una por cada funcion discriminante. Las funciones se
presentan siempre segln su poder discriminante (de mayor a menor). Se puede observar
que la segunda funcién discrimina entre las variables Deuda/PIB y Carga Financ. / Ing.
C. por un lado, y la variable Importaciones % PIB por otro. Segun el valor que tienen
los coeficientes en la segunda funcion se puede afirmar que la variable Importaciones %
PIB tiene una mayor importancia a la hora de predecir el grupo de pertenencia de una
CCAA.

Coeficientes de las funciones candnicas discriminantes

A continuacion, se presentan los coeficientes de las funciones canonicas
discriminantes. Estos coeficientes dependen de la métrica original de las variables
discriminantes, por lo que estos coeficientes son menos “preferibles” que los
estandarizados ya que pueden conducir a error en ciertas ocasiones.
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Tabla 29:
Coeficientes de las funciones candnicas discriminantes.

Funcién
1 2 3
Deuda/PIB 17,357 -3,316 -12,268
Carga Financ. / Ing. C. 12,871 -1,545 18,512
Importaciones % PIB 0,061 0,111 0,024
(Constante) -6,811 -1,417 -2,626

Coeficientes no tipificados

Quedarian las tres funciones de la siguiente manera:
D, = 17,357 - X, + 12,871 Xg + 0,061 - X;, — 6,811
D, = —3,316- X, — 1,545 - Xg + 0,111 - X, — 1,417

Ds = —12,268 - X, + 18,512 - Xg + 0,024 - X, — 2,626
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Matriz de Estructura

Por otro lado, es conveniente conocer cuales son las variables que tienen mayor
poder discriminante para asi clasificar a un individuo en uno de los grupos (Grupo 1, 2,
3y 4). Una forma de medir ese poder discriminante es calculando el coeficiente de
correlacion entre cada una de las variables y la funcién discriminante.

Esta es precisamente la informacion que se da en la tabla 30, Matriz de
estructura. En este caso, la correlacion de la funcion discriminante con la variable
Deuda/PIB (0,770) es mayor en valor absoluto a las demés variables.

Las comparaciones deben hacerse siempre en valor absoluto. Las variables
aparecen ordenadas de acuerdo con el valor absoluto de los coeficientes de correlacion.

La matriz de estructura aporta los coeficientes de correlacion entre las variables
independientes y las puntuaciones discriminantes de cada funcion. Tal como se muestra
al final de la tabla 30, los coeficientes seguidos de asterisco indican que esa variable es
la que més correlaciona a esa funcion (que no quiere decir que sea la funcion que méas
discrimina a esa variable).

Si la colinealidad es alta (existe alta correlacion entre las variables
independientes), los coeficientes de la matriz pueden ser bastante distintos a los
coeficientes estandarizados.

La primera funcidn correlaciona con la variable Deuda/P1B, la variable T. Anual Crec.
Gast. C. y la variable Ingr. C. / Ingr. T., la segunda funcion con la variable
Importaciones % PIB mientras que la funcion tercera lo hace con las variables Carga
Financ. / Ing. C., (Deuda — Ingr. C.) / PIB, Importaciones % PIB y N° Matricul. / N°
Habit..
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Tabla 30:
Matriz de estructura.

Funcién
1 2 3

T. Anual Crec. Gast. C. 0,770 -0,306 -0,561
Deuda/P1B? 0,230" 0,045 0,078
(Deuda — Ingr. C.) / PIB? -0,173" -0,031 0,167
Deuda / Ingresos C. 0,165 0,986" -0,033
Carga Financ. / Ingr. C. 0,468 -0,423 0,776"
Ingr.C. / Ingr.T.2 0,544 0,008 -0,683"
N° Matricul. / N° Habit.? 0,592 -0,097 -0,665"
Importaciones % PIB? 0,014 0,022 -0,282"

Correlaciones intra-grupo combinadas entre las variables
discriminantes y las funciones discriminantes candnicas
tipificadas

Variables ordenadas por el tamafio de la correlacion con la

funcion.

*. Mayor correlacidn absoluta entre cada variable y cualquier
funcion discriminante.

a. Esta variable no se emplea en el anélisis.
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Coeficientes de la funcion de clasificacion

Seguidamente se exponen en la tabla 31 los coeficientes de las funciones de
clasificacion de Fisher. Estos coeficientes se utilizan solamente para la clasificacion. Se
obtienen cuatro funciones de clasificacion (una por cada grupo de Calificacion).

Tabla 31:
Coeficientes de la funcion de clasificacion.

Calificaciones

1 2 3 4
Deuda/PIB 50,349 85,722 100,059 130,812
Carga Financ. / Ing. C. 112,682 130,922 151,433 170,348
Importaciones % PIB 0,557 0,609 0,674 0,919
(Constante) -19,300 -28,494 -37,208 -55,384

Funciones discriminantes lineales de Fisher

Las cuatro funciones discriminantes lineales de Fisher son:

( F, =50,349 -V, + 112,682 - Vg + 0,557 - V;, — 19,300
F,; = 85,722 -V, + 130,922 - Vg + 0,609 - V,, — 28,494

Fy; = 100,059 -V, + 151,433 - Vg + 0,674 - V,, — 37,208

\F,y = 130,812 -V, + 170,348 - Vi + 0,919 - V;, — 55,384

Analiticamente, se calcula el valor de las cuatro funciones para un sujeto
determinado. Dicho sujeto se clasificara en aquel grupo donde la puntuacién sea mayor.

Aqui se muestra un ejemplo. Se escoge el caso de la CCAA de Andalucia en el
afio 2014, la cual esté clasificada en el grupo 4:

Andalucia 2014 — Calificacién 4

e Variable Deuda/PIB = 0,2223
e Variable Carga Financ. / Ing. C. = 0,339
e Variable Importaciones % PIB = 22,88
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 F; =50,349-0,2223 + 112,682+ 0,339 + 0,557 - 22,88 — 19,300
F;; =85,722-0,2223 + 130,922 - 0,339 + 0,609 - 22,88 — 28,494

F;;; = 100,059+ 0,2223 + 151,433+ 0,339 + 0,674 - 22,88 — 37,208

Fyy = 130,812 -0,2223 + 170,348 - 0,339 + 0,919 - 22,88 — 55,384
( F; = 954,255

FII = 1148,720

FIII = 1325,300

\F, = 1512,466

Segun el resultado obtenido para las cuatro funciones, se clasifica en el grupo 4
ya que F;;, = 1512,466 es la puntuacion mas alta conseguida.

En la practica, con el programa IBM SPSS Statistics no utiliza estos coeficientes
para el calculo de la clasificacion.

Clasificacion de los casos (CCAA/AN0)

Seguidamente se recoge en la tabla 32 la informacion de todos los casos a los
que se les ha realizado el Anélisis Discriminante Multiple. Se muestran el nimero del
caso, el grupo al que pertenece, el grupo pronosticado, probabilidades, puntuaciones de
las funciones discriminantes, etc.

Se han sefialado un caso en verde y otro en rojo un ejemplo donde la prediccion
fue satisfactoria y otro en la que fue errénea. En el caso 2, el grupo real y pronosticado
es 3. En el caso 42, sin embargo, el grupo real de pertenencia es 2 y fue clasificado en el
grupo 3.
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Tabla 32:
Puntuaciones discriminantes.

Puntuaciones discriminantes

P(D>d | Distancia de

G=g) Mahalanobis

. Grupo ——— al cuadrado

Namero de Grupo pronost P(G=g | hasta el Funcién Funcién Funcion
caso real icado p gl D=d) centroide 1 2 3
1 4 4 0,343 3 0,652 3,330 2,816 -0,131 1,461
2 3 3 0,071 3 0,635 7,017 1,990 0,155 2,589
3 2 3" 0,181 3 0,536 4,875 0,273 0,140 2,123
4 1 2" 0,281 3 0,410 3,824 -0,518 -0,162 1,644
5 1 1 0,299 3 0,812 3,670 -1,687 -0,831 1,659
6 2 3™ 0532 3 0,443 2,202 1,028 0,704 -0,934
7 2 2 0,964 3 0,539 0,278 0,392 0,144 -0,340
8 1 27 0920 3 0,540 0,493 -0,476 0,221 -0,291
9 1 1 0,906 3 0,736 0,557 -1,283 0,787 -0,149
10 1 1 0,436 3 0,990 2,727 -3,341 0,358 -0,156
11 1 1 0,046 3 0,998 8,002 -4,286 1,137 -0,654
12 2 2 0,994 3 0,596 0,083 0,048 -0,488 -0,371
13 2 2 0,945 3 0,551 0,378 -0,157 -0,431 0,322
14 2 2 0,775 3 0,504 1,107 -0,251 -0,164 0,780
15 1 1 0,905 3 0,944 0,563 -2,436 0,033 -0,010
16 1 1 0,112 3 0,996 5,983 -4,070 -0,429 -0,019
17 3 3 0,341 3 0,558 3,348 0,326 -1,372 1,408
18 3 3 0,225 3 0,585 4,358 0,318 -1,288 1,805
19 2 2 0,635 3 0,626 1,709 0,413 -0,679 -1,402
20 2 2 0,773 3 0,642 1,118 0,141 -0,916 -1,033
21 1 2" 0,841 3 0,654 0,835 -0,294 -0,792 -0,868
22 1 1 0,711 3 0,947 1,378 -2,613 -0,223 -0,564
23 3 4" 0,146 3 0,674 5,383 3,321 -1,193 -1,024
24 3 3 0,481 3 0,648 2,469 2,414 -1,098 -0,288
25 2 3 082 3 0,517 0,900 0,657 -1,117 -0,104
26 1 2™ 0908 3 0,605 0,549 -0,243 -0,918 -0,164
27 1 1 0,676 3 0,642 1,528 -1,482 -0,987 -0,175
28 3 2" 0,860 3 0,493 0,758 0,690 0,231 -0,579
29 3 2" 0,968 3 0,501 0,254 0,409 -0,054 0,075
30 3 27 0990 3 0,569 0,118 -0,129 -0,003 -0,053
31 2 1™ 0957 3 0,673 0,314 -1,323 0,049 -0,325
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32 1 1 0923 3 0909 0,481 2203 0017 -0,400
33 1 1 0382 3 0988 3,061 -3392  -0,206  -0,191
34 4 4 0510 3 0928 2,312 2,858 1,038  -1553
35 4 4 0976 3 0919 0,209 2782 1,196  -0,307
36 3 4 0682 3 0,806 1,503 2142 1411 -0758
37 2 2 0308 3 0397 3,603 0955 1286  -0,897
38 1 2" 0412 3 0507 2,871 -0246 1423  -0,358
39 4 4 0506 3 0795 2,333 3148 0372 -0,902
40 3 47 0504 3 0548 2,343 2678 0525  -0,556
41 3 3 0904 3 0,609 0,567 1,782 0224 -0,200

| 42 2 3* 0964 3 0587 0,278 1192  -0340  -0,386 |
43 1 2° 0987 3 0544 0,137 0177 0,440 0,060
44 3 3 053 3 0657 2,185 0958  -1761 0434
45 3 3 0152 3 0602 5,291 0336  -1716 1790
46 2 2 0327 3 0510 3,452 0579  -1,389 1,093
47 1 1 0280 3 0663 3,836 1538 -1554 0,889
48 3 3 0650 3 0465 1,641 1469 0748 -0475
49 3 3 0753 3 0516 1,201 1,128 0770 0,036
50 3 3 0487 3 0460 2,435 0778 1197 0,265
51 1 1 0766 3 0678 1,144 1,192 0816 -0,662
52 1 1 0674 3 0911 1,536 -2,094 0837  -0,946
53 3 2" 0096 3 0546 6,353 0788  -2,178  -1,658
54 3 2 0080 3 0566 6,751 0502  -2,623  -1,57
55 2 2 0681 3 0,666 1,506 -0459  -0,690  -1,248
56 2 2 0843 3 0585 0,828 -0,637 0811 -0,400
57 1 1 0621 3 0758 1,771 1137 1,329 0,478
58 4 4 0877 3 0971 0,682 3110 1631 0,283
59 4 4 0617 3 0982 1,790 3220 1939 0,743
60 3 3 0065 3 0474 7,226 0768 15871 1651
61 1 1 009 3 0480 6,483 0400 1378 1,892
62 1 1 0291 3 0937 3,741 1,905 0,860 1,859
63 3 2 0481 3 0514 2,470 0371 1226 -0,605
64 2 1" 0716 3 0,565 1,357 -0903 0,858  -0,484
65 1 1 0605 3 0890 1,846 1,796 1343 -0,691
66 1 1 0489 3 0961 2,427 -2563 0973 -1,005

1 4 4 0343 3 0652 3,330 2816 0131 1461

2 3 3 0071 3 0635 7,017 1,990 0155 2589

3 2 3* 0181 3 0536 4,875 0273 0140 2,123

4 1 2" 0281 3 0410 3,824 0518  -0,162 1,644

5 1 1 029 3 0812 3,670 1,687 -0831 1,659
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6 2 3™ 0532 3 0443 2,202 1,028 0,704 -0,934
7 2 2 0,964 3 0,539 0,278 0,392 0,144 -0,340
8 1 2" 0,920 3 0,540 0,493 -0,476 0,221 -0,291
9 1 1 0,906 3 0,736 0,557 -1,283 0,787 -0,149
10 1 1 0,436 3 0,990 2,727 -3,341 0,358 -0,156
11 1 1 0,046 3 0,998 8,002 -4,286 1,137 -0,654
Centroides
A continuacion, en la figura 8 se muestra de los diferentes casos con los
centroides de los cuatro grupos:
Figura 8:
Centroides de grupo de las funciones discriminantes canonicas.
funciones discriminantes canonicas
Ratings
O1
O2
5,01 3
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M Centroide de grupo
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-5,0 25 0,0 2,5 5,0
Funcion 1

Se puede observar que los grupos 1y 4 se dividen claramente del resto (sus
centroides estan también apartados de los demas), mientras que los grupos 2 y 3 estan
mas proximos, lo que repercutira en la capacidad del poder predictivo en esa zona sea
peor (hallandose casos mal clasificados en los que se debia haber asignado al grupo 2 y
se clasifica en el 3 y viceversa, deberia haberse clasificado en el grupo 3 y se le asigna
al 2).
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Clasificacion

En la tabla 33 se obtienen los resultados de la clasificacion. Como se apuntaba
anteriormente, los casos pertenecientes a los grupos 1 y 4 tienen una clasificacion
bastante mejor que los casos pertenecientes a los grupos 2 y 3.

Los casos pertenecientes al grupo 1 se clasifican bien en el 75% y el grupo 4 el
100%. Sin embargo, se consiguen un tanto por ciento menor para los grupos 2 (62,5%)
y sobre todo para el grupo 3 (55%).

Tabla 33:
Resultados de la clasificacion? (1).

Grupo de pertenencia pronosticado

Calificacio
nes 1 2 3 4 Total
Original Recuento 1 18 6 0 0 24
2 2 10 4 0 16
3 0 6 11 3 20
4 0 0 0 6 6
% 1 75,0 25,0 0,0 0,0 100,0
2 12,5 62,5 25,0 0,0 100,0
3 0,0 30,0 55,0 15,0 100,0
4 0,0 0,0 0,0 100,0 100,0

a. Clasificados correctamente el 68,2% de los casos agrupados originales.

Con el método Analisis Discriminante Multiple se consigue clasificar
correctamente el 68,2% de las CCAA/Afo.
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Mapa Territorial

Se presenta el Mapa Territorial en la Figura 9. Cada eje esté representado por las
funciones discriminantes 1 y 2 y donde los nimeros 1, 2, 3 y 4 delimitan el espacio de
cada grupo. En el mapa se observa sin ninguna dificultad que los grupos 2 y 3 son,
como se habia confirmado anteriormente, los grupos en los que la clasificacion correcta
es mas dificultosa. Los centroides de estos grupos (2 y 3) estan practicamente alineados
por lo que se puede decir que la funcion 2 no hace una buena discriminacion entre estos
grupos (debido también a que anteriormente se habia detectado que no era significativa
esta segunda funcion). También destacar que las regiones para los grupos 2 y 3 son
especialmente mas reducidas que las regiones de los grupos 1y 4.
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Figura 9:

Mapa territorial.

Discriminante canénica

Funcién 2

Un estudio de la calificacion de deuda publica en las

CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Mapa territorial
(Asumiendo gue todas las funciones excepto las dos primeras son = ()

-8,0 -6,0 -4,0 -2,0 .0 2,0 4,0 6,0 g,0
8,0 + 14
I 14
I 14
I 14
I 14
I 14
6,0 + + + + 14 + + +
I 14
I 14
I 14
I 14
I 14
4,0 + + + + +14 + + +
I 14
I 124
I 1224
I 12 24
I 12 24
2,0+ + + + 1z 24 + + +
I 12 234
I 12 2334
I 12 23 34 .
I 12 23 344
I . 12 23 334
L0+ + + + 12 23 +34 + +
I 12 ‘ 23 34
I 12 23 34
I 12 23 34
I 1z 23 34
I 12 23 34
-2,0 + + + + 12 + 23 + 34+ +
I 12 23 34
I 1z 23 34
I 12 23 34
I 12 23 34
I 1z 23 34
-4,0 + + + +12 +23 + + 344 +
I 12 23 334
I 12 23 34
I 12 23 34
I 12 23 34
I 12 23 34
-6,0 + + + 12 +23 + + 34
I 1z 23 34
I 1z 23 34
I 12 23 34
I 12 23 34
I 12 23 34
-8,0 + 12 23 34
-8,0 -6,0 -4,0 -2,0 ,0 2,0 4,0 6,0 8,0

Funcién discriminante candnica 1

Centroides del mapa territorial:

Centroide Grupo 1
Centroide Grupo 2

Centroide Grupo 3

Centroide Grupo 4

Ingenieria en Organizacion Industrial

97

FoH O H O H o H H K H o H H H H b H H H H o H o H o H O H L  H H H b H o H L H

Pablo Antonio Galvan Delgado



— Un estudio de la calificacion de deuda pablica en las &
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Clasificacion segun el tamafio de los grupos

Al hacer el andlisis con IBM SPSS Statistics, se eligié la opcidn de que todos los
grupos eran iguales. Sin embargo, es posible pensar que dado el caso que se esta
analizando en este proyecto (las calificaciones asignadas por las agencias no cambian
bruscamente y mucho menos en periodos cortos de tiempo, puesto que la economia se
ird o bien recuperando o bien emporando progresivamente), es posible que el nimero de
casos asignados del grupo 1 seis meses después sea practicamente el mismo, al igual
que para los restantes grupos.

Por ello, se ha elegido la opcion del calculo de la clasificacion segun el tamafio
de los grupos. De esta forma, se ha pasado de un 74% de casos correctamente
clasificados a un 6% mas, es decir, el 74,2% de los casos estaran correctamente
clasificados.

Se muestra la tabla proporcionada por la herramienta que recoge esta
informacion. Para el grupo 1 habra un acierto del 79,2%, para el grupo 2 un 56,3%, para
el grupo 3 el 80 y, por ultimo, para el grupo 4 el 83,3%.

Se observa que dos de los grupos han aumentado (1 y 3) mientras que los grupos 2 y 4
ha disminuido el porcentaje, y que han bajado en su acierto.

Tabla 34:
Resultados de la clasificacion? (I1).

Calificacio Grupo de pertenencia pronosticado
nes 1 2 3 4 Total
Original Recuento 1 19 5 0 0 24
2 2 9 5 0 16
3 1 2 16 1 20
4 0 0 1 5 6
% 1 79,2 20,8 0,0 0,0 100,0
2 12,5 56,3 31,3 0,0 100,0
3 5,0 10,0 80,0 5,0 100,0
4 0,0 0,0 16,7 83,3 100,0

a. Clasificados correctamente el 74,2% de los casos agrupados originales.
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7 Conclusiones

El presente Proyecto Fin de Carrera ha perseguido fundamentalmente dos
objetivos. Por un lado, conocer la influencia de una serie de variables econémico-
financieras independientes sobre una variable dependiente, llamada variable categérica
y, por otro lado, predecir la clasificacion de nuevos individuos en los distintos grupos
posibles de la variable categorica. Para lograrlo, se utilizo la técnica estadistica de
clasificacion supervisada, Analisis Discriminante. Dicha técnica se aplico a las
calificaciones de deuda realizadas a las diferentes Comunidades Auténomas espafiolas
por las tres mas importantes agencias a nivel internacional, Standard & Poor’s, Moody’s
y Fitch. De esta manera, se hallaron aquellas variables independientes con un poder de
discriminacion mayor, esto es, variables que proporcionaron los centros de los grupos
muy distintos entre si y muy homogéneos dentro de si.

La variable dependiente que se incluyo en el anlisis contenia cuatro categorias
(Grupo 1, 2, 3y 4). Ademas, una serie de variables independientes relacionadas con la
economia de las CCAA, exactamente un total de ocho variables (tras la eliminacion de
doce de ellas en los analisis previos de los datos, debido a que no cumplian con las
hipétesis de normalidad, homocedasticidad o independencia). Se analizaron un total de
66 casos de los 87 inicialmente propuestos. Esto se debid a que no se encontrd
informacion de las variables para ciertos afios de varias CCAA.

Referente a conocer la influencia que tienen las ocho variables utilizadas en el
analisis, se puede concluir diciendo que las variables “Importaciones % PIB”, “Carga
Financiera / Ingresos Corrientes” y ”Deuda/PIB” en su conjunto son aquellas que
poseen un poder de discriminacion mayor. Estas tres variables van a ser las incluidas en
las funciones discriminantes obtenidas del analisis.

Relativo a la funcién predictiva conseguida a través del Andlisis Discriminante,
se puede afirmar que es muy satisfactoria para CCAA con una clasificacion de grupo 1
y 4 con un porcentaje acertado muy elevado. De esta manera, permiten prever sus
calificaciones de deuda publica, asi como aproximarlas cuando éstas no existan. No
obstante, las CCAA con una calificacion asignada al grupo 2 o 3, el error es mayor,
provocando de esta forma que el resultado de la prediccidn sea mas incierto. La funcién
de discriminacion primera es la que obtiene unos mejores resultados de discriminacion,
con un mayor porcentaje de acierto que las funciones segunda y tercera.

Con todo ello, los resultados obtenidos deben tomarse con prudencia ya que
debido a la dificultad en la recogida de datos no se pudieron obtener toda la informacién
que se hubiese deseado, es decir, informacion de todos los afios para cada Comunidad
Autonoma, que hubiera contribuido a la obtencion de unos mejores resultados o
conclusiones. Del mismo modo, no se ha podido recoger informacion sobre afios
posteriores a los analizados (2015 o 2016), por lo que no ha sido posible realizar una
estimacion sobre las calificaciones en dichos afos.
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Este trabajo puede servir de base para otras investigaciones que persigan como
objetivo la calificacion de su deuda ampliada a grupos de paises y empresas privadas de
diferente indole.
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ANEXO - TABLAS

Tabla correspondiente a la prueba de normalidad realizada a las 20 variables
seleccionadas para el Analisis Discriminante:

Tabla 1-Anexo:
Pruebas de normalidad. 20 variables.

Calificacio Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
nes Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
1 0,124 30 0,200 0,943 30 0,112
2 0,277 19 0,000 0,810 19 0,002
Superaut 3 0,365 23 0,000 0,646 23 0,000
4 0,252 8 0,144 0,800 8 0,029
1 0,270 30 0,000 0,597 30 0,000
T. Anual Crec. 2 0,186 19 0,084 0,930 19 0,175
Ingr. C. 3 0,193 23 0,026 0,798 23 0,000
4 0,164 8 0,200 0,962 8 0,833
1 0,192 30 0,006 0,793 30 0,000
T. Anual Crec. 2 0,161 19 0,200" 0,917 19 0,102
Gast. C. 3 0,200 23 0,018 0,942 23 0,197
4 0,193 8 0,200" 0,941 8 0,623
1 0,153 30 0,070 0,924 30 0,035
2 0,150 19 0,200" 0,938 19 0,239
Deuda/PIB
3 0,231 23 0,003 0,884 23 0,012
4 0,173 8 0,200" 0,948 8 0,694
1 0,097 30 0,200" 0,975 30 0,679
(Deuda - Ingr. C.) 2 0,114 19 0,200" 0,953 19 0,450
IPIB 3 0,173 23 0,074 0,930 23 0,110
4 0,166 8 0,200" 0,932 8 0,539
1 0,221 30 0,001 0,920 30 0,026
PIB / Habit. afio 2 0,192 19 0,063 0,949 19 0,377
media 3 0,187 23 0,037 0,915 23 0,051
4 0,319 8 0,016 0,786 8 0,020
1 0,147 30 0,098 0,896 30 0,007
Deuda / Ingresos 2 0,128 19 0,200" 0,968 19 0,732
Corr. 3 0,204 23 0,014 0,894 23 0,019
4 0,172 8 0,200" 0,931 8 0,526
Carga Financ. / 1 0,111 30 0,200" 0,971 30 0,577
Ingr. C. 2 0,174 19 0,132 0,858 19 0,009
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3 0,172 23 0,075 0,934 23 0,131
4 0,169 8 0,200" 0,973 8 0,923
1 0,262 30 0,000 0,815 30 0,000
tnar 2 0,281 19 0,000 0,753 19 0,000
Finencieresfinar: 3 0,188 23 0,035 0,878 23 0,009
Totales
4 0,287 8 0,051 0,789 8 0,022
1 0,158 30 0,055 0,953 30 0,202
Ingr. Corr./Ingr. 2 0,195 19 0,055 0,870 19 0,014
Totales 3 0,135 23 0,200" 0,915 23 0,052
4 0,182 8 0,200" 0,955 8 0,764
1 0,158 30 0,054 0,944 30 0,115
Ingr. Impuestos / 2 0,198 19 0,048 0,880 19 0,021
Ingr. Corrientes 3 0,134 23 0,200" 0,931 23 0,117
4 0,226 8 0,200" 0,938 8 0,595
1 0,126 30 0,200" 0,947 30 0,138
ngr. Imp.T./ 2 0,175 19 0,128 0,890 19 0,032
Ingr. T. 3 0,138 23 0,200" 0,931 23 0,117
4 0,236 8 0,200" 0,955 8 0,760
1 0,179 30 0,016 0,803 30 0,000
2 0,133 19 0,200" 0,917 19 0,099
Gastopercapta 0,146 23 0,200" 0,946 23 0,243
4 0,182 8 0,200" 0,950 8 0,712
1 0,115 30 0,200" 0,943 30 0,112
Ingresos C./ 2 0,153 19 0,200" 0,940 19 0,259
Ingresos T. 3 0,136 23 0,200" 0,955 23 0,375
4 0,180 8 0,200" 0,936 8 0,575
1 0,127 30 0,200" 0,947 30 0,139
Ing. C. 6,7y 8)/ 2 0,205 19 0,035 0,897 19 0,042
Ing. T. 3 0,145 23 0,200" 0,902 23 0,028
4 0,184 8 0,200" 0,973 8 0,923
1 0,216 30 0,001 0,838 30 0,000
NeMatric. / N° 2 0,288 19 0,000 0,600 19 0,000
Habit. 3 0,149 23 0,200" 0,893 23 0,018
4 0,189 8 0,200" 0,930 8 0,512
1 0,136 30 0,165 0,958 30 0,282
Importaciones % 2 0,128 19 0,200" 0,959 19 0,551
PIB 3 0,123 23 0,200" 0,935 23 0,143
4 0,239 8 0,200" 0,839 8 0,073
Exportacions % 1 0,080 30 0,200" 0,961 30 0,335
PIB 2 0,169 19 0,154 0,956 19 0,492
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3 0,104 23 0,200" 0,951 23 0,313

4 0,165 8 0,200" 0,970 8 0,897

1 0,082 30 0,200" 0,981 30 0,853

2 0,139 19 0,200" 0,985 19 0,986

Eeperanza de vida 3 0,102 23 0,200" 0,973 23 0,766
4 0,239 8 0,200 0,888 8 0,226

1 0,168 30 0,031 0,951 30 0,179

Balanza C.Exp. — 2 0,155 19 0,200" 0,939 19 0,252
Imp. 3 0,135 23 0,200" 0,904 23 0,031

4 0,184 8 0,200" 0,940 8 0,615

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

*. Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

Prueba de normalidad tras la transformacion de las variables.
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Tabla correspondiente a la prueba de normalidad realizada a las 20 variables
seleccionadas para el Anélisis Discriminante después de su transformacion:

Tabla 2-Anexo:
Pruebas de normalidad. Variables transformadas.

Calificacio Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
nes Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
1 0,125 24 0,200" 0,924 24 0,073
2 0,175 16 0,200" 0,931 16 0,257
Superavit

3 0,193 20 0,049 0,924 20 0,120

4 0,302 6 0,093 0,813 6 0,077

1 0,112 24 0,200" 0,971 24 0,694

2 0,122 16 0,200" 0,980 16 0,962
T. Anual Crec. Ingr. C.

3 0,131 20 0,200" 0,942 20 0,263

4 0,183 6 0,200" 0,945 6 0,703

1 0,130 24 0,200" 0,949 24 0,259

2 0,179 16 0,182 0,938 16 0,329
T. Anual Crec. Gast. C.

3 0,143 20 0,200" 0,962 20 0,576

4 0,187 6 0,200" 0,963 6 0,840

1 0,106 24 0,200" 0,976 24 0,821

2 0,158 16 0,200" 0,916 16 0,143

Deuda/P1B

3 0,150 20 0,200" 0,950 20 0,368

4 0,229 6 0,200" 0,881 6 0,272

1 0,078 24 0,200" 0,982 24 0,931

2 0,173 16 0,200" 0,916 16 0,145
(Deuda - Ingr. C.)/ PIB .

3 0,122 20 0,200 0,959 20 0,523

4 0,199 6 0,200" 0,953 6 0,763

1 0,074 24 0,200" 0,980 24 0,887

2 0,166 16 0,200" 0,957 16 0,610
PIB / Habit. afio media

3 0,117 20 0,200" 0,977 20 0,890

4 0,209 6 0,200" 0,908 6 0,422

1 0,094 24 0,200" 0,967 24 0,600

2 0,160 16 0,200" 0,926 16 0,209
Deuda / Ingresos Corr.

3 0,143 20 0,200" 0,958 20 0,508

4 0,145 6 0,200" 0,976 6 0,929

1 0,106 24 0,200" 0,970 24 0,665

2 0,129 16 0,200" 0,950 16 0,488
Carga Financ. / Ingr. C. .

3 0,136 20 0,200 0,968 20 0,704

4 0,217 6 0,200" 0,953 6 0,765
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1 0,091 24 0,200" 0,977 24 0,838
Ingr. Financieros/Ingr. 2 0,180 16 0,177 0,877 16 0,035
Totales 3 0,118 20 0,200" 0,965 20 0,644
4 0,217 6 0,200" 0,858 6 0,184
1 0,179 24 0,045 0,942 24 0,181
2 0,192 16 0,118 0,862 16 0,021
Ingr. Corr./Ingr. Totales
3 0,095 20 0,200" 0,970 20 0,760
4 0,253 6 0,200" 0,938 6 0,642
1 0,166 24 0,086 0,918 24 0,052
Ingr. Impuestos / Ingr. 2 0,158 16 0,200* 0,879 16 0,038
Corrientes 3 0,130 20 0,200" 0,950 20 0,374
4 0,251 6 0,200" 0,910 6 0,436
1 0,145 24 0,200" 0,931 24 0,103
2 0,124 16 0,200" 0,906 16 0,099
Ingr. Imp.T./Ingr. T.
3 0,103 20 0,200" 0,959 20 0,533
4 0,225 6 0,200" 0,971 6 0,896
1 0,105 24 0,200" 0,974 24 0,773
2 0,121 16 0,200" 0,948 16 0,459
Gasto Per Céapita .
3 0,129 20 0,200 0,955 20 0,454
4 0,290 6 0,125 0,908 6 0,425
1 0,143 24 0,200" 0,940 24 0,165
2 0,184 16 0,149 0,939 16 0,336
Ingresos C. / Ingresos T.
3 0,139 20 0,200" 0,962 20 0,582
4 0,198 6 0,200" 0,899 6 0,371
1 0,115 24 0,200" 0,980 24 0,892
2 0,156 16 0,200" 0,913 16 0,129
Ing.C.(6,7y8)/Ing. T.
3 0,122 20 0,200" 0,944 20 0,291
4 0,209 6 0,200" 0,953 6 0,768
1 0,178 24 0,049 0,918 24 0,053
2 0,143 16 0,200" 0,916 16 0,147
N°Matric. / N° Habit.
3 0,097 20 0,200" 0,977 20 0,895
4 0,237 6 0,200" 0,907 6 0,417
1 0,138 24 0,200" 0,964 24 0,524
2 0,138 16 0,200" 0,965 16 0,745
Importaciones % PIB
3 0,125 20 0,200" 0,965 20 0,641
4 0,243 6 0,200" 0,884 6 0,290
1 0,100 24 0,200" 0,968 24 0,618
2 0,133 16 0,200" 0,982 16 0,979
Exportaciones % PIB
3 0,110 20 0,200" 0,965 20 0,655
4 0,163 6 0,200" 0,967 6 0,868
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1 0,078 24 0,200" 0,984 24 0,962
2 0,189 16 0,130 0,968 16 0,801
Esperanza de vida
3 0,102 20 0,200" 0,970 20 0,746
4 0,260 6 0,200" 0,936 6 0,628
1 0,071 24 0,200" 0,994 24 1,000
2 0,122 16 0,200" 0,983 16 0,982
Balanza C.Exp. — Imp. N
3 0,110 20 0,200 0,965 20 0,640
4 0,260 6 0,200" 0,869 6 0,222
a. Correccion de la significacion de Lilliefors
*. Este es un limite inferior de la significacion verdadera.
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ANEXO - FIGURAS

Prueba de Normalidad

Un estudio de la calificacion de deuda publica en las
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Para realizar la Prueba de Normalidad con IBM SPSS:

Andlisis — Explorar

Introduciendo las variables dependientes, asi como la variable independiente y
seleccionando la prueba de normalidad se consigue verificar la normalidad de las

variables.

Figural:
SPSS Statistics. Normalidad (1)

Q Explorar

Lista de dependientes:

s

&% Variable12Transf
&% Variable13Transf
f Variable14Transf

& Variable 1 [Variable1]
& Variable 2 [Variable2]
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:

f Variable15Transf
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f Variable16Transf
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7 e |
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Opciones...

Bootstrap...

Visualizacion
’7@) Ambos © Estadisticos © Graficos
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Figura2:
SPSS Statistics. Normalidad (I1).
f@ Explorar: Graficos | =

rDiagramas de caja

© Dependientes juntas
@ Ninguna

@ Niveles de los factores juntos

Descriptivos
[¥ Detallo y hojas
[] Histograma
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Transformados
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- [continuar] | Cancelar || Ayuda |
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Transformacion de las variables
Se transforman los datos de todas las variables de la siguiente forma:

En el menu de IBM SPSS, Transformar — Asignar rangos a casos.

Figura 3:
Transformacion (1).

. S -
Iita Asignar rangos a los casos ﬁ

| Variable 13 [‘u'aria...|i Variables: Tipos de rango

& variable 14 [Varia... &7 Variable 10 [Variable...|=

ﬁ Wariable 15 [Varia... g@ Variable 11 [Variable...

ﬁ “ariable 16 [Varia... g@ Variable 12 [Variable  |=

& Vvariable 17 [Varia...

&7 Variable 18 [Varia...
&% variable 19 [Varia._

| | ¢ variable 20 [varia...

| A Ratinns

Par:

[4]

Asignarrango 1 a [/ Mostrar tablas de resumen

il | @ valor menor
i | © valor mayor
| aceptar || Pegar ||Restablecer|| cancelar || Ayuda |

Figura4:
Transformacion (11).
- -
@ Asignar rangos a los casos: Tipos M
|:| [7] Rango fraccional como %
[7] Puntuacién de Savage [] 3uma de ponderaciones de los casos
[¥ Rango fraccional [ Mtiles: 4

= Estimaciones de la proporcidn [l Puntuaciones normales

"Fflrmula de estimacidn de la proporcian

@ Blom @ Tukey @ Rankit & Van der Waerden

[ continuar| | cancetar |[ Ayuda |

o R — -
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En el menu de IBM SPSS, Transformar — Calcular variable.

Figurab:
Transformacion (I11).

@Calcularvariable .

Variable de destino: Expresidn numérica:
| | - |DFNORMAL(]?.?)

Tipo y etiqueta...

& Variable 17 [Varia...
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& Fractional Ranko... media y desviacién tipica especificadas, cuya Id‘.N i
f Fractional Rank o... probabilidad acumulada es p. e
& Fractional Rank o... Idf Pareto
& Fractional Rank o... = ldf. Smod
B . sl ldf.Srange
1df.T
i (condicidn de seleccidn de casos opcional) ldf.Uniform
Idf Weibull -
Pegar Restablecer Cancelar M
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Prueba de Homocedasticidad

Para realizar la prueba de homocedasticidad de varianzas:

Analizar — Comparar medias — Anova de

un factor

Se seleccionan las todas las variables excepto las excluidas por el requisito y se elige el

factor.

Figura 6:

SPSS Statistics.Homocedasticidad (1).

2 ANOVA de un factor =
Lista de dependientes:
& Fractional Rank o...[<] & Variable7Transf  [<] -
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ﬁ Fractional Rank o... ] @9 Variable14Transf Baasiap
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[ Aceptar ” Peagar ”Eestahiecer” Cancelar ” Ayuda ]
Figura 7:
SPSS Statistics. Homocedasticidad (11).
-
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Prueba de Independencia de Medias

Ingenieria en Organizacion Industrial

112

Pablo Antonio Galvan Delgado



|
S— Un estudio de la calificacion de deuda publica en las uq'?
CCAA espafiolas mediante analisis discriminante

Se realiza el andlisis en este caso de igual manera que para la prueba de
homocedasticidad de varianzas:

Analizar — Comparar medias — Anova de un factor

Figura 8:
SPSS Statistics. Independencia (1).
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En Opciones se elige Grafico de las Medias:

Figura 9:
SPSS Statistics. Independencia (11).
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Analisis Discriminante

SPSS incorpora el procedimiento Analisis Discriminante que permite realizar
Anélisis Discriminante Mdltiple de una manera bastante completa. Para realizar un
analisis discriminante, se elige en el menu:

Analizar = Clasificar = Discriminante.

Seguidamente, se indican las variables que van a participar en el analisis. En este
caso, las variables independientes elegidas para el analisis son: 3, 4,5, 7, 8, 14, 16, y 17.

Figura 10:

SPSS Statistics. Aplicacion Analisis Discriminante (1).

-

8 Andlisis discriminante

[
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& Wariable1Transf
g? Variable2Transf
& variableSTransf
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]
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[Bestahlecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Se selecciona la variable dependiente (Calificacién) y el rango, que en este caso

es 1 (menor) y 4 (mayor).
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Figura 11:
SPSS Statistics. Aplicacion Analisis Discriminante (I1).
r+ mroo . P I 52 N
;‘a Analisis discriminante |
Wariable de agrupacion: Esladisicos
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Las ventanas de Estadisticos, Clasificar y Método se rellenan de la siguiente
forma:

Antes de nada, se marca la opcion usar método de inclusion por pasos, que serd el
método elegido para el analisis, al ser la combinacion del método hacia delante y
hacia atrés.

Estadistico:

Figura 12:
SPSS Statistics. Aplicacién Analisis Discriminante (111).
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Método:

Los valores de F para las entradas y salidas de las variables de los que se hacian
mencion en el desarrollo del método se dejan con los valores por defecto que
proporciona la herramienta.

Figura 13:
SPSS Statistics. Aplicacion Analisis Discriminante (1V).

Ea Analisis disciminante: Método de inclusién por pasos

rCriterios

@ Usarvalor de F

Entrada: Salida:

Usar probabilidad de F

~Método
@ Lambda de Wilks
arianza no explicada
Distancia de Mahalanobis
Menor razdn F

V de Rao

~Visualizacidn

|| Resumen de los pasos [7] F para distancias por parejas
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Clasificar:

Figura 14:
SPSS Statistics. Aplicacién Analisis Discriminante (V).

@ Analisis discriminante: Clasificacion

rProbabilidades previas rlsar matriz de covarianzas

@ Todos los grupos iguales
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@ Intra-grupos
Grupos separados

~Visualizacian
] Resultados para cada caso

[+ Tabla de resumen

[7] Clasificacion dejando uno fuera

~Graficos
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[l Reemplazar los valores perdidos con la media

| continuar | | cancelar

_Ayda|

116

Ingenieria en Organizacion Industrial

Pablo Antonio Galvan Delgado



