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Cuando emprendas tu viaje hacia itaca
debes rogar que el viaje sea largo,

lleno de peripecias, lleno de experiencias.

No has de temer ni a los lestrigones ni a los ciclopes,
ni a la colera del airado Poseidon.

Nunca tales monstruos hallaras en tu ruta

si tu pensamiento es elevado, si una exquisita
emocion penetra en tu alma y en tu cuerpo.
Los lestrigones y los ciclopes
Y el feroz Poseid6n no podran encontrarte
si tl no los llevas ya dentro, en tu alma
si tu alma no los conjura ante ti.
Debes rogar que el viaje sea largo,
que sean muchos los dias de verano;
gque te vean arribar con gozo, alegremente,
a puertos que tu antes ignorabas.

Que puedas detenerte en los mercados de Fenicia,
y comprar unas bellas mercancias:
madreperlas, coral, ébano, y ambar,

y perfumes placenteros de mil clases.
Acude a muchas ciudades del Egipto
para aprender, y aprender de quienes saben.
Conserva siempre en tu alma la idea de Itaca:
llegar alli, he aqui tu destino.

Mas no hagas con prisas tu camino;
mejor sera que dure muchos afios,

y gque llegues, ya viejo, a la pequefia isla,
rico de cuanto habras ganado en el camino.
No has de esperar que Itaca te enriquezca:
itaca te ha concedido ya un hermoso viaje.
Sin ella, jamas habrias partido;
mas no tiene otra cosa que ofrecerte.

Y si la encuentras pobre, itaca no te ha engafiado.
Y siendo ya tan viejo, con tanta experiencia,
sin duda sabréas ya qué significan las itacas.

Kavafis

Mauricio Beltran Pascual



Mauricio Beltran Pascual



INDICE

1. Planteamiento de latesis doctoral.........ccccooeeiiii i 1
00 S | 1 0 To [8 o oo ] TR PP PP PP PP PPPPPP 3
1.2. Objetivos de la tesis dOCtOral..........ccuuuuiiiii i e 10

I B @ o 1= 1Y o o =T 1= - A 10
1.2.2. ODbjetivOS ESPECITICOS. ..uuuuiiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiriirrrrrrrrrrrrrr e ... 12
1.3. ESQUEMA 0 | TESIS. .iiieeiiiiii e ce i e e e 14

2. El estado del arte en el credit scoring. Una revision de los principales

EFAD@JOS coieieiiiiiiiee e 19
pZ R [ 11 oo [ [T 1RO PTRPT PR 21
2.2. Técnicas paramétricas de credit SCOMNG ......cccoveeeieiiieiiieee i, 23

2.2.1. Modelos que utilizan el Analisis Discriminante...........cccccoeeeeeeeiieeiieee e, 23
2.2.2. Modelos de probabilidad lineal..............cccoviiiiiiin e, 30
2.2.3. Aplicaciones de credit scoring con modelos Logit..........cccoooeevvviiiiiiinnnnn. 30
2.2.4. Aplicaciones de credit scoring con modelos Probit. ..............cccevvvenn. 33
2.3. Técnicas no paramétricas para credit SCONNG ......cccoveeeieeeiieiiiiiieee e, 34
2.3.1. Aplicaciones de credit scoring con modelos de Programacion Lineal ..... 35
2.3.2. Aplicaciones de credit scoring con Redes Neuronales ...........cccccceevvinnne 36
2.3.3. Aplicaciones de credit scoring con Arboles de Decision. ......................... 38
2.3.4. Aplicaciones de credit scoring con Maquinas de Vectores Soporte......... 42
2.3.5. Aplicaciones de credit scoring con Algoritmos EVOIutivos........................ 44
2.3.6. Aplicaciones de credit scoring con Redes Bayesianas...........ccccccceeviiunee 44

2.3.7. Aplicaciones de credit scoring con modelos de Légica Borrosa

(FUZZY LOGIL) .ottt e e a e e 45

2.4. Aplicaciones de credit scoring con Modelos Hibridos y estudios
COMPATALIVOS ...ttt e e e ettt e e e e e s sttt et e e e e e s sttt e e e e e e s annsbbbe e e e e e e e e s annnees 46
2.5. Resumen y conclusiones del estado del arte de credit scoring........................ 49

3. El proceso de extraccion de conocimiento Gtil. Aspectos metodolégicos

y principales técnicas utilizadas en la mineria de datoS.......cccccceeevvvivviiiennnennn. 51
3.1. Diferentes aspectos metodolégicos relacionados con la mineria de datos. ..... 53
3.1.1. Introduccion al Data MiNiNG..........coooiuuiiiiiieeeeiiiieie e 53
3.1.2. Metodologias generales utilizadas en el proceso del Data Mining .......... 56
B.L.2. 1. CRISP it 58

3.1.2.2. SEMMA ... 60

Mauricio Beltran Pascual \%



3.1.3. Equilibrado de la MUESHra.........ccooeiieiie e 60

3.1.3.1. Introduccién al balanceo de muestras............ccccvvveeveeeeeeeecivnnnnnn. 60
3.1.3.2. Mé&todo del CUDO ..ot 62
3.1.3.2.1. Fase de VUEIO........cccccvvivviiiiiiii 67

3.1.3.2.2. Fase de aterrizaje. .......c.ooeuuumrrieieeeiiiiiiiieeee e 69

3.1.4. Discretizacién de variables cuantitativas.................ccccceee e, 70
3.1.5. Muestras de entrenamiento y de Prueba...........ccuveeeeeeeeiiiiiiiiiiieeee e 73
3.1.5.1. Uso de muestras para el entrenamiento, validacion y test.......... 73
3.1.5.2. Validacion Cruzada............ueeeueieeiiiiiiiiiiiieee e 74
3.1.6. Métodos de evaluacion de modelos de clasificacion .............cccccceveeeennn. 75

3.1.6.1. Evaluacion de modelos de clasificacion basados en
1) £ 7= TR 75

3.1.6.2. Evaluacion de modelos de clasificacibn basados en curvas

RO C e e e e e e 80
3.1.6.3. Evaluacién de modelos de clasificacion basados en costes........ 93
3.1.6.3.1. Algoritmo sensible al coste: Metacost. ..........cccceeeeeeeeeens 96
3.2. Técnicas de clasificacion de datos. ............ueevirieeiiiiiiiiiiiiiee e 99
3.2.1. ArbOIES A€ AECISION. ....c.ocvviveeeeeeete e et te e ene e 99
3.2. 1.1, INtrOAUCCION .....euiiiiie ettt e e e 99
3.2.1.2. Aplicabilidad de los arboles de decision para clasificacion. ....... 101
3.2.1.3. Algoritmos de clasificacion ...........c.ccocceeiiiiiiiiiiiieee e 102
3.2.1.3.1. Particiones posibles y criterios de seleccion................. 103
3.2.1.3.1.1. Ganancia de informacion ...............cccccuuuee. 104
3.2.1.3.1.2.  El criterio de proporcion de ganancia........ 105
3.2.1.3.1.3. Indice de diversidad de Gini...................... 105
3.2.1.3.1.4.  Otros criterios de seleccion. ..............c....... 106
3.2.1.3.2. Poda en Arboles de clasificacion. ............c..c..cceceveuenn... 107

3.2.1.3.3. Algoritmos para la construccién de arboles de
ClaSIfICACION. ... 110
3.2.1.3.3.1.  AIgoritmo AID. ......covvviiiiiiiiiiiiiiee e 110
3.2.1.3.3.2.  Algoritmo CHAID. .......ccccoeiviiiiiieeeee e 112
3.2.1.3.3.3.  AIgoritmo CART ....oovveeeeiiiiiieeeee e 116
3.2.1.3.3.4. Algoritmo QUEST. .......ccooiiiiiiiiieeeeeeeiee 118
3.2.1.3.3.5.  Elalgoritmo C5.........ccccumurmmmiiiiiiiiiiiiiiinienns 121
3.2.1.3.3.6.  Otros algoritmos de clasificacion............... 124
3.2.2. Redes Neuronales Artificiales. ........ccccceeeeeee 127
3.2.2.1. Tipos de modelos de redes neuronales.............ccccceeeeeeeeeeeeeenn. 128

Mauricio Beltran Pascual Vi



3.2.2.2. REA NBUIONAL . et e e 133

3.2.2.3. Propiedades de los sistemas neuronales............cccccceeeeeeeeeennnnn. 133

3.2.2.4. El perceptron MuUItiCAPa@.......ccvveeeeiiiiiiiiiiiiie e 134

3.2.2.4.1. Etapa de funcionamiento ..........ccccccouriimrirerieeeeennniinennn 134

3.2.2.4.2. Etapa de aprendizaje .........ccccuveeeeeeeiiiiiiiiiiiiiieee e 136
3.2.2.4.3. Metodologia de aplicacion de un perceptrén

MUITICAPA. ..ottt 140

3.2.2.5. Evaluacion del rendimiento del modelo...............ccccceeeeeeeeeeennnn. 142

3.2.2.6. Funciones de Base Radial .............cccuvvviiieiiiiiiiiiiiiie e 142
3.2.2.7. Comparacién entre las Funciones de Base Radial y el

Perceptrén Multicapa ..., 146

3.2.2.8. Andlisis de sensibilidad ............cccoeiuviiiiiiineiii e 146
3.2.2.8.1. Analisis basado en la magnitud de los pesos de la

1= 147

3.2.2.8.2. Andlisis de sensibilidad. ..........cccccceiiiiiiiiiiiiie e 148
3.2.2.8.2.1. Analisis de sensibilidad basado en el

BITON . ettt ettt e e 148
3.2.2.8.2.2. Andlisis de sensibilidad basado en la

SAlIHA. .. 149

3.2.2.8.2.3.  Analisis de sensibilidad numérico.............. 151

3.2.2.9. Redes neuronales y modelos estadisticos clasicos. .................. 153

3.2.3. Algoritmos genéticos y otros métodos de busqueda....................oooe.... 157

3.2.3. 1. INtrodUCCION......ccoii i, 157

3.2.3.2. Condiciones para la aplicacion de los Algoritmos Genéticos..... 157

3.2.3.3. Ventajas € INCONVENIENTES .......cooviiiiiiiiiiiiee e 158

3.2.3.3. 1. VENTAJAS «ooiieeiiiiiiieiieee et 158

3.2.3.3.2. INCONVENIENTES. ...uvvviiieeeeiiiiiiiiieeee e s e 158

3.2.3.4. Fundamentos Teoricos (CoNCePLOS). ...cooevvevveeeieeeeiieeeeeeeeeeeee, 159

3.2.3.4.1. Codificacion de 10S datos ..........cccccevviviiiiiiiiiieeeeeiiiiiine 159

TG T S AN [ To 1 11 4T TP 160

3.2.3.4.3. OtroSs OpPeradores. .....ccceeeeeeeerereuiiiiiieeeeeeeeenninseeeeseeeannes 166
3.2.3.4.4. Parametros necesarios al aplicar Algoritmos

T2 1] (oo LSRR 166

3.2.3.4.5. Seleccion de atributos con Algoritmos Genéticos. ........ 167

3.2.3.4.5.1. Introduccion. Seleccion de Atributos. ........ 167

3.2.3.4.5.2.  Subconjunto de atributos optimo............... 168

3.2.3.5. CONCIUSIONES. ....ccoe i 169

Mauricio Beltran Pascual VI



3.2.4. MAquinas de VECIOreS SOPOIE .......cccuvvveiiieeeeeeeiiiieiiie e e e e e e e eieeeeeeeeeeeeanes 170
3.2.4.1. INrOAUCCION .....eeiiiiie ettt e e 170
3.2.4.2. Maquinas de vectores soporte con margen maximo.................. 170
3.2.4.3. Méaquinas de vectores soporte con margen blando y norma 1

de las variables de holgura ..........ccccooiiiiieiiie 174
3.2.4.4. Méaquinas de vector soporte con margen maximo en el

espacio de las caracteristicas. Maquinas no lineales de

VECLOIES SOPOIE. ..vuuiiiiiiiiiiiii et 176
3.2.4.5. Funciones Kernel ..........ccuuuuiiiiieiiiiiiiieeee e 177
3.2.4.6. Aplicacionesde las SVM.........cccccciiiii 179
3.2.5. Modelos probabilisticos de eleccién binaria. Regresion logistica. ......... 180
3.2.5.1. INtrOAUCCION .....uuiiiiiiee i 180

3.2.5.2. Calculo de los parametros del modelo de regresién logistica
(método de maxima verosimilitud). .........cccccoevviiiiiiiiiiiiiieeee, 181
3.2.5.3. Evaluacion del modelo. ..........oeoviiiiiiiiiiieeeeeeeee e 183
3.2.5.3.1. Contraste basados en patrones de las covariables ...... 184
3.25.3.1.1. Estadistico basado en la Devianza (D) ..... 184
3.2.5.3.1.2.  Estadistico Chi Cuadrado de Pearson ...... 186
3.2.5.3.2. Test basados en probabilidades estimadas.................. 186
3.2.5.3.3. Test basados en residuos suavizados. ..........cccccceee..... 188
3.2.5.3.4. Medidas tipO R2 ........ccooiiiiiiiiiiieeeeeee e 190
3.2.5.4. Estrategias de seleccién de modelos.............cccceeeeieiiiien, 191
3.2.6. MEtOUOS BAYESIANOS. ....cueviiiiiiiieeeieiitite ettt e e 192
3.2.6.1. INtrodUCCION......ccooi i, 192
3.2.6.2. Teorema de Bayes e hipOtesis MAP. .........cccoiiiiiiiieieeiiiiiiin 192
3.2.6.3. Clasificador Naive Bayes. ........ccooiiiiviriiiiiieiiiiiiiiieeeee e 194
3.2.6.4. Redes bayesianas.............ccccccciei 197
3.2.6.4.1. Definicién formal. Representacion del conocimiento .... 197
3.2.6.4.2. Independencia condicional.........ccccccccvvveiiiiiiiiiiieinienne, 199

3.2.6.4.3. Inferencia. Propagacion del conocimiento en la red
bayesiana. ... 201
3.2.6.4.4. Aprendizaje en las Redes Bayesianas................cccceees 202
3.2.6.4.4.1. Meétricas de evaluacion............c..ccc.oeeuuneee. 204
3.2.6.4.4.1.1. Meétricas bayesianas. .........cccccccceeeeennnns 205
3.2.6.4.4.1.2. Meétricas basadas en la teoria de la

informacion..............ccccccc 207
3.2.6.4.4.2.  Algoritmos de blusqueda y aprendizaje ..... 209

Mauricio Beltran Pascual VI



3.2.6.4.4.2.1. AIgoritmo K2.........cccveeeiiiiiiiiieeeeeees 209

3.2.6.4.4.22. AlgoritmoB..........ccooiiiiii 210
3.2.6.4.4.2.3. Hill Climbing. .......cvvvveeeiiiiiiiiiiiieeeeees 211
3.2.6.4.4.2.4. Simulated Anneling. .........cccccvvvveiennnnns 212
3.2.6.4.4.25. TabuSearch...............occccceeei e, 213
3.2.6.4.4.2.6. Algoritmos basados en test de
independencia...........cccuvveeeeeeeeenniiiiine, 214
3.2.6.4.4.3. Clasificadores basados en redes
bayesianas..........ccccuvvviiiiiiiiiii 217
3.2.6.4.4.3.1. Tree Aumented Naive-Bayes. (TAN). ... 217
3.2.6.4.4.3.2. Clasificadores K-dependientes ............. 219
3.2.6.4.4.3.3. Naive Bayes aumentado (BAN). ........... 220
3.2.6.4.4.3.4. Average One-Dependence
Estimators. (AODE) ....cooooevvivieiiiiiie e 220
3.2.6.4.4.3.5. Enfoques semi Naive-Bayes y
clasificadores extendidos..............cccoeeeeiieieien. 222
3.2.6.4.4.3.6. Multiredes Bayesianas. .............ccccuvvenn. 226
3.2.6.4.4.3.7. Naive Bayes extendido a través de
un arbol de clasificacion (NBtree)..........ccccovcvveeennne 227
3.2.6.4.4.4. Tipos de redes bayesianas........................ 228
3.2.7. Sistemas Mdltiples de clasificacion .............ccccceiiiiiiiiniiiiiee e, 230
3.2.7.1. Introduccién a los métodos de combinacion de modelos........... 230
3.2.7.2. BaAQOING oo 231
3.2.7.3. BOOSHNG. ittt 232
3274, DENVALE ..o 234
3.2.7.5. Métodos de fusiONn...........cceeeee e, 235
3.2.7.6. Métodos hibridos. .........cccuviiiiiiiiiii e 236
3.2.7.6.1. StacCKiNg. ...ccovvvviiiiiiiiiiiiiieieeeeeee e 236
3.2.7.6.2. Cascading. ......cccevvvviiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeee e 236
4. Metodologia aplicada en esta tesis doctoral.........ccccvvvvviiiiiiiiiiiiiiianns 239
o I [ 01 o o 11 o o1 o | o S 241
4.2. Fases de la metodologia aplicada en la tesis doctoral..............cccvvevieeeeinnnns 241
4.2.1. Formulacion del problema. Integracion de la informacion...................... 241
4.2.2. Seleccién de datos, limpieza y transformacion de la base de datos...... 242
4.2.2.1. Descripcion de la base de datos empleada. ..................coeeee. 242
4.2.3. Exploracion y preprocesado de l0s datos ..........ccccceeveevvivviieiiieeieeeeeeeee, 248

Mauricio Beltran Pascual IX



4.2.3.1. Imputacion de datos auSENLES. ......cccvvveeiiieeeeiiiiiiiieee e 249

4.2.3.2. Filtrado y eliminacion de valores extremos o outlier. ................. 250
4.2.3.3. Transformacion de la Base de datoS..........c..ccecvvvvirveeeeeeiiiinnnee. 251
4.2.3.4. Balanceo delas Clases.........cccccoviiiii 252
4.2.3.5. Reduccién de variables o de la dimensionalidad ....................... 256
4.2.3.6. Discretizacion de variables..............cccccc 262
4.2.4. Andlisis de 10s modelos prediCtiVos. ..........uuevveieeriiiiiiiiieee e 263
4.2.4.1. Evaluacion de los modelos..........ccccceeeiiiiii 264
4.2.5. Gestion del modelo de CONOCIMIENTO ..........eevvveeriiiiiiiiiiiiee e 266
5. Aplicacién de scoring con datos de una Caja de AhOIroS .....ccvveevvevvveeeeeennen, 267
5.1. Andlisis descriptivo de la base de datos............cccovvieieiiiiiiiiiiie e 269
5.2. Andlisis de los modelos estadiStiCOS. ..........euuvviieiiiiiiiiiiiiiiie e 275
5.2.1. Arboles de deCISION. ........cceevieeeeceeeeeceee et ere s 275
5.2.1.1. CHAID y CHAID eXhauStiVO ...........cccuiiieiiiiiiiiiiiieee e 275
5.2.1.2. QUEST ...ttt e e e e e 286
5.2.1.3. CART e 289
5.2.1.4. ArDOl C.4.5 ..o 293

5.2.1.5. Comparativa de los distintos métodos de construccion de
arboles UtiZados .......oooooiiiiiiiiii e 295
5.2.2. RedES NEUIONAIES. .....oooiiiiiiiiieee ettt 298
5.2.3. Maquinas de Vectores SOPOre. .........ccceeeeee e, 309
5.2.4. Regresion logistiCa..........cccceeeei i, 314
5.2.5. Redes hayesSianas...........ccovvviiiiiiiii e 322
5.2.6. MuUlticlasificadores. ... 332
5.3. Conclusiones de 10S @NAlISIS .........cceeeiiiiiiiiiiiieie e 336
6. Implementacion de la aplicaciéon de credit SCOrNG .....covvvvvvivviiiiiieiiieiieeeeeeeee, 339
7. Conclusiones, aportaciones y nuevas lineas de investigacion ..................... 347
7.1. Conclusiones y aportaciones de la tesis doctoral...........ccccccuvuvirnniinninnniinnnnnnn. 349
7.2. Nuevas lineas de iNVeSTIgaCION ..............uuuuuuiiiiiiiiiii s 350
27T oY Lo To = - PP 353
F N 212 (o 1SR PPTRTTTR 391
Anexo 1. Caodigo en el programa R de la aplicacion del método del Cubo........... 393

Anexo 2. Caodigo en JAVA de la implementacion del modelo de credit scoring.... 397

Mauricio Beltran Pascual X



Anexo 3.

Analisis descriptivo de las variables cuantitativas de la base de

(0 E= X (O F T | 1 14T £ TP 425

Anexo 4.

Distribuciones de probabilidad condicionada de las variables de una

FEA DAYESIANG ....eiiiiiiiie e 455

Figura 2.1.
Figura 3.1.
Figura 3.2.
Figura 3.3.
Figura 3.4.
Figura 3.5.
Figura 3.6.

Figura 3.7.

Figura 3.8.

Figura 3.9.

Figura 3.10.
Figura 3.11.
Figura 3.12.
Figura 3.13.

Figura 3.14.
Figura 3.15.
Figura 3.16.
Figura 3.17.

Figura 3.18.
Figura 3.19.
Figura 3.20.
Figura 3.21.

Figura 3.22.
Figura 3.23.
Figura 3.24.

Lista de figuras, graficos y recuadros.

Sistema experto para andlisis de solvencia............ccccoeeeeeiiiieiiennnn, 46
Aportacion de diferentes disciplinas a la mineria de datos................. 56
Esquema de un Data Warehouse.........cccccevveiieiieeiivceiiicin e, 57
Fases de CRISP — El Proceso de Data Mining de SPSS-IBM ........... 59
Fases de SEMMA — El Proceso de Data Mining de SAS.................... 60
Posibles muestras en una poblacion con N=2.............ccccceeevviivvrnnnnn. 65

Posibles muestras en una poblacion de tamafio N=3 con una
restriccion de tamafio de muestras N=2.........ccoooveevieeiiiiiiee e, 66
Posibles muestras en una poblacién de tamafio N=3 con una
restriccion que genera un problema de redondeo...........ccceeeeeeeeinnnnen 67

Fase de vuelo en una poblacién de tamafio N=3 con una

restriccion de tamafio de muestra N=2 ........ccooeeeveeeiiei e, 68
Errores de entrenamiento y de teSt ...........vvvvvivvviiiiiiiiieniiiriiiiiiinniennnn, 73
Esquema de validacion cross validation.................eevvveiveeniinniiininininn. 75
CUINVA ROC ... et 80
Diagrama sobre la posicién central de las curvas ROC ..................... 82

Correspondencia entre solapamiento de las distribuciones y la

CUNVA ROC. ..t e e et e e e eeees 83
Curvas ROC de cinco modelos de clasificacion.............ccccccceeeeeennnes 84
Distribuciones del clasificador segln el estado de la condicion. ........ 85
Curva ROC y posibles criterios de decision. ...........cccceeeeeeeiiieenieeenn. 86

Representacion de la curva ROC de dos algoritmos con

intervalos de CONFIANZA ......ccoooieeiieee e 89
Ejemplo de arbol de clasificacion. Método CART .........cccccevvveeernnee 101
Ejemplo de poda. Nodos inferiores eliminados ............cccccceevviininen. 108
Tipos de operaciones de poda en C.4.5. ..., 124
Micrografia ampliada de un cimulo de neuronas y esquema de

[ MISIMAL ..t e e e e e e 127
Unidad basica de una red neuronal............cccccceeviiiiiiiiiiiene e 131
Funciones activacion mas utilizadas en redes neuronales............... 132
Respuesta localizada de las neuronas ocultas en la RBF................ 135

Mauricio Beltran Pascual Xl



Figura 3.25.
Figura 3.26.
Figura 3.27.
Figura 3.28.
Figura 3.29.
Figura 3.30.
Figura 3.31.
Figura 3.32.
Figura 3.33.
Figura 3.34.
Figura 3.35.
Figura 3.36.
Figura 3.37.
Figura 3.38.
Figura 3.39.
Figura 3.40.
Figura 3.41.
Figura 3.42.
Figura 3.43.
Figura 3.44.
Figura 3.45.
Figura 3.46.
Figura 3.47.
Figura 3.48.
Figura 3.49.
Figura 3.50.
Figura 3.51.
Figura 3.52.
Figura 3.53.
Figura 3.54.

Figura 4.1.
Figura 4.2.
Figura 5.1.

Figura 5.2.

Figura 5.3.

Complejidad en la busqueda del minimo global .............cccccceeeeennns 138

Dindmica en la busqueda del minimo global .............ccccccceeeeeiinnnnee. 138
Arquitectura de una red neuronal RBF .............ooovviiiiiiiiiiiiiiiieeeeee 143
Respuesta localizada de las neuronas ocultas en la RBF................ 145
Nodos Gausianos recubriendo el espacio de trabajo. ...................... 146
Esquema de implementacion de un algoritmo genético. .................. 161
Esquema de mutacion multibit de un algoritmo genético. ................ 165
Seleccion de atributos a través un algoritmo geneético. .................... 168
Separacion de datos con margen maximo. ...........cccceeeeeeeeeeeeeeeeeen. 171
Separacion de datos con margen blando. ......................... 175
Esquema de representacidon de naive-Bayes. .......cccccvvvvvveevieeveeennnn, 195
Topologia de una red bayesiana. .............cccccccvvvvviiiiiiiiieeiieeieeeee, 198
Topologia de una red con nueve parametros. ........ccccccveveeeeveeeeeeennn. 200
Modelo gréfico del clasificador TAN. .......coovviiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 217
Modelo gréfico del clasificador K dependiente ..........cccccvevvvveveeenenn. 219
Modelo gréfico del clasificador BAN .........cooovvviiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeee, 220
Grafo de un clasificador AOED.1-dependiente de tipo SPODE. ...... 221
Grafo de una Red de PANZANI ... 223
Ejemplo de Hierarchical Naive Bayes .........ccccccciiiiiiiiiiiieieiniiine 225
MuUltired DAYESIANA. .......coeiiiiiiiiiiic e 226
Multired bayesSiana reCUISIVA ...........ccouiruriiiiiiiee e 227
Grafo de una Red NBIIEE .........uuuuuuiiuuiiiiiiiiiiiiiiiinneenaeanes 228
Estructura del multiclasificador Bagging............coouvevvvieiiieeeinnnniinne. 231
Algoritmo de Bagging para clasificacion.............cccccccceeiiiiiiiiinennen. 231
Estructura del multiclasificador BOOSHING. .....ccooevviiiiiiiieiiieeeeeiiiiiee 232
Algoritmo de Adaboostl para clasificacion...........ccccccceviiiiiviieennnn. 233
Algoritmo Arc-x4 para clasificacion............ccccccccccveiiiiiieiiieiiieeieeee, 233
Algoritmo Decorate para clasificacion. .............ccccccccvvivviiiiiieniinnnnn, 234
Estructura del multiclasificador Stacking. ..........cceevvvvvviieviieiieeeeeennnen. 236
Estructura del multiclasificador Cascading. ...........ccoevvvvevveevieeveennnen. 237
Fases de la metodologia aplicada en la tesis doctoral. ................... 242
La maldicion de la dimensionalidad.............ccccceeviiiiiiiiiiieeee e 257

Arbol de decision. Método CHAID con 100 elementos parentales

Y 50 fillAlES .o 276
Arbol de decision. Método CHAID con 30 elementos parentales y

O 111 =P 279
Arbol de decision. Método CHAID exhaustivo................ccccueeveueeneane. 283

Mauricio Beltran Pascual Xl



Figura 5.4.
Figura 5.5.
Figura 5.6.

Figura 5.7.
Figura 5.8.
Figura 5.9.

Figura 5.10.

Figura 5.11.
Figura 5.12.
Figura 5.13.
Figura 5.14.
Figura 5.15.

Figura 6.1.
Figura 6.2.
Figura 6.3.
Figura 6.4.

Figura 6.5.

Figura A.3.1.
Figura A.3.2.
Figura A.3.3.
Figura A.3.4.
Figura A.3.5.
Figura A.3.6.
Figura A.3.7.
Figura A.3.8.
Figura A.3.9.
Figura A.3.10.
Figura A.3.11.
Figura A.3.12.
Figura A.3.13.
Figura A.3.14.
Figura A.3.15.
Figura A.3.16.

Mauricio Beltran Pascual

Arbol de decision. Método QUEST ........cccceeveeeeereieeeeeeeceeeeeenenns 287
Arbol de decision. MEtOd0 CART .....eeieeeeeeeeeeeeee e eee s 289

Importancia normalizada de las variables independientes.

Y712 (o [0 T O Y o 292
Area bajo la Curva ROC. Métodos CHAID, QUEST y CART ........... 292
Arbol de decision. MEtodo C.4.5.........ccoccvevveeeeeeeeeeeeeee e 293
Gréafico de una red neuronal con cinco neuronas en la capa

OCURA ..., 307
Importancia normalizada de las variables segun el Perceptrén

T8 Tor=T o - AP 308
Estructura de red de Naive Bayes Tre€ .......cvvvvvvvvevveeveieiieeeeeeeeeeeeen, 324
Red Bayesiana. Hill Climber con 1 padre .........ccovvvvvvvvivvveevieeeeeennnen, 327
Red Bayesiana. Hill Climber con 2 padres .........ccccccvvieeiveeevveeevinnnnnn, 330
Red Bayesiana. Hill Climber con 2 padres y Manto de Markov........ 331
Area bajo la curva COR de diversos Multiclasificadores................... 335
Formulario de entrada de la aplicacion de Credit Scoring................ 342
Datos de ejemplo de la aplicacion de Credit Scoring ............cceee...... 343
Ficheros de la aplicacion de Credit SCOMNNG .........ccoevviieieeiiiiieneennnnn 345

Resultados de la salida del programa Weka para una red

DAYESIANG ....eeeiiiiiii e 346
Interface de NetBeaNS ...........cvvvvvviiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 346
Histograma de la variable Miembros de la familia.................occeeeee. 428
Grafico Q-Q normal de la variable Miembros de la familia............... 429
Histograma de la variable Valor de la vivienda................cccoccvveenne. 431
Grafico Q-Q normal de la variable Valor de la vivienda.................... 431
Histograma de la variable Importe del patrimonio ..............cccoccuvveee. 433
Gréafico Q-Q normal de la variable Importe del patrimonio ............... 434
Histograma de la variable Importe del préstamo.........ccccccevveevveeeeen. 436
Gréafico Q-Q normal de la variable Importe del préstamo................. 436
Histograma de la variable Importe de la inversion............cccccceeeee..... 438
Grafico Q-Q normal de la variable Importe de la inversion ............. 439
Histograma de la variable Importe de la cuota.........ccccccceevveeeernenns 441
Grafico Q-Q normal de la variable Importe de la cuota................... 441
Histograma de la variable INgresos..........c.covvvvvvveeiieiiiceiieeiiieeieeeee, 443
Gréfico Q-Q normal de la variable INgresos..........ccccoccvvveeveeeeennnnns 444
Histograma de la variable Importes pendientes ...........ccccccevvuvnnee. 446
Gréfico Q-Q normal de la variable Importes pendientes.................. 446

X



Figura A.3.17
Figura A.3.18
Figura A.3.19
Figura A.3.20
Figura A.3.21
Figura A.3.22

. Histograma de la variable Saldo medio............ccoovvveeiiiiiiiiiiieeiennnenn. 448

. Grafico Q-Q normal de la variable Saldo medio..........ccc.cccceevnnneeee. 449
. Histograma de la variable Edad .............ccoooveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeee 451
. Gréfico Q-Q normal de la variable Edad ..........c..ccovvvvvvvviiiviiiniennnnn. 451
. Histograma de la variable Porcentaje del préstamo........................ 453
. Gréfico Q-Q normal de la variable Porcentaje del préstamo........... 454

Lista de tablas.

Tabla 2.1.

Tabla 2.2.

Tabla 2.3.
Tabla 2.4.
Tabla 2.5.

Tabla 2.6.

Tabla 2.7.

Tabla 2.8.

Tabla 2.9.

Tabla 2.10.
Tabla 2.11.
Tabla 3.1.
Tabla 3.2.
Tabla 3.3.
Tabla 3.4.
Tabla 3.5.
Tabla 3.6.
Tabla 3.7.
Tabla 3.8.
Tabla 3.9.

Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de
INSOIVENCia EMPIeSArial ..........oiiiiiiiiiiiee e 26

Modelos aplicados de analisis de regresion logistica en la

prediccion de insolvencia empresarial. ..o 32
Modelos de Credit Scoring aplicando redes neuronales..................... 37
Resultados de la clasificacion de varios modelos. ...........cccccvvvvvnnnnn. 38

Resumen de resultados de estudios sobre comparacién de
MOAEIOS. .. 39
Ventajas e Inconvenientes en algunas técnicas utilizadas en
ClasificacCion ..., 41
Comparacion de metodologias de riesgo de crédito para la
elaboracion de SCOMNG........ccoooviiiiiiii i, 42
Resultados para las muestras de entrenamiento y test. Precision
en la clasificacion (%). Base de datos de Frank y Asuncion
220 110 ) OSSP PRRRR 43

Resultados para las muestras de entrenamiento y test Precision

en la clasificacion (%) Base de datos del Banco colombiano............. 43
Precision obtenida por los clasificadores (%0). ........vvvvveevvvvvvevveniinnnnnnn. 47
Tabla resumen de modelos de credit SCOrNg. ....ccooveeeivieeiiiiiiiiieeeeeeenns 48
Matriz de CONFUSION........ccoiiiiiiiiee e 76
Categorizacion de la tasa de verosimilitud. ..............ccoccviiiieeeeeeiinnns 79
Categorias de exactitud global de un clasificador segun el AUC ....... 88
Valores para el célculo de la correlacion entre dos AUC ................... 92
Notacion de una tabla de contingencia. ........cccccovvvviiiieiiieeeeeniiiie 113
Caracteristicas de los principales algoritmos ............occcvvvviveeeeennnne 126
Comparacion del cerebro con un ordenador convencional .............. 128
Clasificacion de las RNA Mas ConoCidas. .........cccceevviiiiiiviieeeeeennnnnns 129

Equivalencia en la terminologia estadistica y de redes

([T U (0] A= 1 (== 154

Mauricio Beltran Pascual XV



Tabla 3.10.

Tabla 3.11.
Tabla 3.12.

Tabla 3.13.

Tabla 4.1.

Tabla 4.2.
Tabla 4.3.
Tabla 4.4.

Tabla 4.5.

Tabla 4.6.
Tabla 4.7.

Tabla 4.8.
Tabla 5.1.
Tabla 5.2.
Tabla 5.3.
Tabla 5.4.
Tabla 5.5.
Tabla 5.6.
Tabla 5.7.
Tabla 5.8.
Tabla 5.9.

Tabla 5.10.

Tabla 5.11.

Tabla 5.12.

Tabla 5.13.

Equivalencia entre modelos estadisticos y modelos de red

L= U] = | 154
Frecuencias esperadas y observadas para Cy......c.ccoevvnvnnnincnnnne 187
Frecuencias esperadas y observadas para H ..., 188
Notacidn de las diferentes métricas de redes bayesianas ............... 206

Muestra desbalanceada (1.609 instancia clase Sl y 177 clase

1N ) PR PPRP 253
Muestra equilibrada (193 ejemplos para cada clase) .........cccc......... 254
Resultados del submuestreo equilibrado. Método del cubo............. 256

Seleccion de variables a través del Atributo evaluador
CESSUDEVAL .. .eiiiieiie ettt e e ennee e e 259
Seleccion de variables a través del Atributo evaluador
ConsistencySUDSEtEVaA ...........coviiiiiiiiiciic e e 259
Método Ranker con diferentes evaluadores. ...........cccccevveeeeeeecinnnen, 260
Seleccion de variables. Diferentes modelos y métodos de

DUSQUEAA......coiiii e 261
Intervalos de las variables. Método MDL...........ccccccoviiiiiiiiniinceenee, 263
Estado de la devolucion del crédito segun el tipo de trabajo............ 269
Estado de la devolucion del crédito segun el tipo de vivienda ......... 270
Estado de la devolucion del crédito segun la nacionalidad .............. 270
Estado de la devolucion segun la finalidad del crédito.................... 271
Estado de la devolucion segun el estado Civil ...........ccceeeeeeiiiiiinnee. 271
Estadisticos descriptivos de las variables numéricas....................... 272
Pruebas de normalidad para las variables numéricas...................... 273
Coeficientes de correlacion entre las variables cuantitativas ........... 274

Ganancia para los nodos. Método CHAID con 100 elementos
parentales y 50 filiales. Clase NO.........ccccceoeviiiiiiiiiii e, 277
Ganancia para los nodos. Método CHAID con 100 elementos
parentales y 50 filiales. Clase Sl........ccccceceieeiiieeieeeeeeeee e 277
Tabla de riesgo del método CHAID con 100 elementos
parentales y 50 filiales ...........veeiiiiiiiii e, 277
Resultados de la clasificacion método CHAID con 100 elementos
parentales y 50 filIAleS .........oooiiiiiiiiii e 277
Ganancia para los nodos. Método CHAID con 30 elementos

parentales y 10 filiales. Clase NO..........coooiiiiiiiiiiieeiiiiieeeee e 280

Mauricio Beltran Pascual XV



Tabla 5. 14.

Tabla 5.15.

Tabla 5.16.

Tabla 5.17.

Tabla 5.18.

Tabla 5.19.

Tabla 5.20.

Tabla 5.21.

Tabla 5.22.

Tabla 5.23.

Tabla 5.24.

Tabla 5.25.

Tabla 5.26.

Tabla 5.27.

Tabla 5.28.

Tabla 5.29.

Tabla 5.30.

Tabla 5.31.

Tabla 5.32.

Tabla 5.33.

Tabla 5.34.

Tabla 5.35.
Tabla 5.36.

Mauricio Beltran Pascual

Ganancia para los nodos. Método CHAID con 30 elementos
parentales y 10 filiales. Clase Sl.........ccoccveevveeeeieeeeeeeeeeeeeenne, 281
Tabla de riesgo del método CHAID con 30 elementos parentales
Y L0 FIlIAIES . 281
Resultados de la clasificacion método CHAID con 30 elementos
parentales y 10 filIAleS ........cooviiiiiiiiiiie e 281
Ganancia para los nodos. Método CHAID exhaustivo con 30
elementos parentales y 10 filiales. Clase NO...............ccoeeeeeeeeee. 284

Ganancia para los nodos. Método CHAID exhaustivo con 30

elementos parentales y 10 filiales. Clase Sl ..........cccceevvvivirienneee, 285
Tabla de riesgo del método CHAID exhaustivo.........ccccccccevveeveeeeen. 285
Resultados de la clasificacion método CHAID exhaustivo ............... 285

Ganancia para los nodos. Método QUEST con 30 elementos

parentales y 10 filiales. Clase NO.........ccccocoeiiiiiiiiiiiii e, 287
Ganancia para los nodos. Método QUEST con 30 elementos

parentales y 10 filiales. Clase Sl........cccccecivevivieeieeeeeeeee e 288
Tabla de riesgo del método QUEST .........coevvviiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeee 288
Resultados de la clasificaciéon método QUEST .........ccccceveeeeviiinnnen, 288

Ganancia para los nodos. Método CART con 30 elementos

parentales y 10 filiales. Clase NO.........ccccccoiiiimiimiiiines 290
Ganancia para los nodos. Método CART con 30 elementos

parentales y 10 filiales. Clase Sl.........ccccccevevveeieieceeeeeeeeee, 290
Tabla de riesgo del método CART ......oovvvvvviiiviiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeee, 291
Resultados de la clasificacion método CART .......cccvvvvvvvvvevvieeveeenennn. 291
Importancia de las variables independientes. Método CART ........... 291

Area bajo la curva ROC y sus intervalos. Métodos CHAID,
QUEST Y CART .ottt e e a e e e e e nnneeas 293
Resultados de la clasificacion método C.4.5..........ccccceeveeeeiiiiiinnen. 294
Comparativa de los distintos métodos de construccion de
arboles de decisibn: variables seleccionadas para su
construccion y porcentaje correcto de clasificacion......................... 296
Numero de métodos en los que aparece cada una de las
variables seleccionadas..........ccccccvviiiiiii 297
Comparacion de modelos. Perceptréon Multicapa. Fase de
[ 11T 0= 1o 41T o] (o 298
Comparacion de modelos. Perceptrén Multicapa. Fase de Test...... 299

Comparacion de modelos. Perceptron Multicapa...........ccccveeeeennnnnne 301

XVI



Tabla 5.37.

Tabla 5.38.

Tabla 5.39.
Tabla 5.40.

Tabla 5. 41.

Tabla 5. 42.

Tabla 5. 43.

Tabla 5. 44.

Tabla 5.45.

Tabla 5.46.

Tabla 5.47.

Tabla 5.48.

Tabla 5.49.

Tabla 5.50.

Tabla 5.51.

Tabla 5.52.

Tabla 5.53.

Tabla 5.54.

Tabla 5.55.

Tabla 5.56.

Tabla 5.57.

Tabla 5.58.

Tabla 5.59.

Mauricio Beltran Pascual

Modelo Perceptrén Multicapa. Método BFGS segun namero de
neuronas y ridge Fase de entrenamiento ...........ccccccoueueiiinninninnnnnnns 303
Modelo Perceptrén Multicapa. Método BFGS segun namero de
neuronas y ridge. Fase de teSt ... 304
Comparacion de modelos. Perceptrén Multicapa. Método BFGS .... 305
Comparacion de modelos. Funciones de Base Radial.................... 306
Importancia de las variables independientes a través de un
Perceptron MURICAP@A...........cvvuiiiiiiiee e 308
Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte.
Polikernel lineal y cuadratico. Fase de Entrenamiento..................... 309
Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte.
Polikernel lineal y cuadratico. Fase de TeSt .......ccovvvvvvvevvieviieeieeennnen, 310
Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. RBF
Kernel. Fase de Entrenamiento .............ccccevveeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeee 311

Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. RBF

Kernel. Fase de TeSt .......oo e 311
Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte.
Polikernel normalizado. Fase de Entrenamiento ..........ccccccvvvevveenee.. 312
Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte.
Polikernel Normalizado. Fase de TeSt.......cooevvvieviieiiieiiiiiieeeieeeeeeeee, 312
Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte.
Funcion Pearson VII (PUK). Fase de Entrenamiento....................... 312
Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte.
Funcién Person VII (PUK). Fase de TeSt ......cccovviiiviiiiiieeeeniiiiie 313
Resumen del modelo de regresion logistiCa...........cccvveeveeeeiiiiiiinee. 314
Prueba de Hosmer y LEMEShOW ..........ccevvvieiiiiiiiiiiiiieicee e 315

Valores observados y esperados para la prueba de bondad de

ajuste de Hosmer y LEmeshow ............oeeeeiiei e, 315
Valores de la regresion logistiCa...........cccccvvvvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee, 317
Tabla de clasificacidon de la regresion logistica ..........cccccceeevvvevveeenn. 318
Valores que no estan en la ecuacion de la regresion logistica......... 318
Valores de la regresion logistica ajustada............ccccccevvvvvieiiiininnnnnn. 319

Regresion logistica a través de estimadores ridge y funciones
nacleo. Fase de entrenamiento ............oeoeeecviiiirreeeeeseiiiieeee e e e e 320
Regresion logistica a través de estimadores ridge y funciones
NUCIE0. FASE A& TESE...uuuiiiiiiiiiiii e 320

Comparacion de modelos de regresion logistica............cccccvveeeennnne 321

XVII



Tabla 5.60.
Tabla 5.61.
Tabla 5.62.
Tabla 5.63.

Tabla 5.64.

Tabla 5.65.

Tabla 5.66.

Tabla 5.67.
Tabla 5.68.

Tabla 5.69.
Tabla 5.70.

Tabla 5.71.
Tabla 5.72.
Tabla 5.73.
Tabla 5.74.
Tabla 6.1.
Tabla 6.2.

Tabla A.3.1.
Tabla A.3.2.
Tabla A.3.3.
Tabla A.3.4.
Tabla A.3.5.
Tabla A.3.6.
Tabla A.3.7.
Tabla A.3.8.
Tabla A.3.9.
Tabla A.3.10.
Tabla A.3.11.
Tabla A.3.12.
Tabla A.3.13.

Mauricio Beltran Pascual

Naive Bayes y otros modelos. Fase de Entrenamiento.................... 322
Naive Bayes y otros modelos. Fase de TeSt.........cooevvvveviiriiieriennnnen. 323
Comparacion de modelos: Naive Bayes y variaciones .................... 324

Redes bayesianas. Resultados con diferentes algoritmos de
blsqueda. Fase de Entrenamiento............cccuuueeememermnninnninnnninnnnnnnnnnns 325
Redes bayesianas. Resultados con diferentes algoritmos de
blUsqueda. Fase de TeSt........ooiiiiiiiiiiiieiie e 326
Comparacion de modelos: Redes Bayesianas con diferentes
algoritmos de basqueda ... 327
Estimaciones del valor de la probabilidad condicionada. Hill
ClMbBEr CON L PAAIE ....uuuiiiiiiiiiiiiiii e enananes 328
Método Bagging. Fase de entrenamiento y de test........ccccevvvvveeeeee. 332

Comparacion de modelos. Multiclasificador Vote. Fase de

[ a1 =T 0= 1o 41T o] (o 333
Comparacion de modelos. Multiclasificador Vote. Fase deTest....... 333
Comparacion de modelos Multiclasificadores. Fase de

ENFENAMIENTO ... 334
Comparacion de modelos Multiclasificadores. Fase de Test ........... 334
Contraste de modelos Multiclasificadores ...........ccccceeeueeienrinninnnnnnns 335
Resumen. Contraste de modelos con 16 variables........................... 337
Resumen. Contraste de modelos con 11 variables .................cue.... 338
Valores de las variables del fichero de Test......cccccccvvvvvvvievvieiiinnnen, 344

Resultados con la aplicacion de credit scorings acompafiados de

SU Probabilidad .........cc.euvviiiiieiii e 344
Estadisticos de la variable Miembros de la familia...........ccccccvvee... 427
Estadisticos robustos de la variable Miembros de la familia ............ 427
Percentiles de la variable Miembros de la familia..................ccuu..... 427
Valores extremos de la variable Miembros de la familia .................. 428
Estadisticos de la variable Valor de la vivienda.................cccoeuuneee. 429
Estadisticos robustos de la variable Valor de la vivienda................. 430
Percentiles de la variable Valor de la vivienda .............cccccvveeveeenee.. 430
Valores extremos de la variable Valor de la vivienda....................... 430
Estadisticos de la variable Valor del patrimonio ..........ccccccevvvevveeee.. 432
Estadisticos robustos de la variable Valor del patrimonio ................ 432
Percentiles de la variable Valor del patrimonio............cccccevvveeeeeenee.. 432
Valores extremos de la variable Valor del patrimonio ...................... 433
Estadisticos de la variable Importe del préstamo...........ccccccoevuneneee. 434

XVIII



Tabla A.3.14.
Tabla A.3.15.
Tabla A.3.16.
Tabla A.3.17.
Tabla A.3.18.
Tabla A.3.19.
Tabla A.3.20.
Tabla A.3.21.
Tabla A.3.22.
Tabla A.3.23.
Tabla A.3.24.
Tabla A.3.25.
Tabla A.3.26.
Tabla A.3.27.
Tabla A.3.28.
Tabla A.3.29.
Tabla A.3.30.
Tabla A.3.31.
Tabla A.3.32.
Tabla A.3.33.
Tabla A.3.34.
Tabla A.3.35.
Tabla A.3.36.
Tabla A.3.37.
Tabla A.3.38.
Tabla A.3.39.
Tabla A.3.40.
Tabla A.3.41.
Tabla A.3.42.
Tabla A.3.43.
Tabla A.3.44.

Tabla A.4.1.

Tabla A.4.2.

Tabla A.4.3.

Mauricio Beltran Pascual

Estadisticos robustos de la variable Importe del préstamo .............. 435
Percentiles de la variable Importe del préstamo...........cccccccceevuneeee. 435
Valores extremos de la variable Importe del préstamo .................... 435
Estadisticos de la variable Importe de la inversion..................c....... 437
Estadisticos robustos de la variable Importe de la inversion............ 437
Percentiles de la variable Importe de la inversion ..............c.coccuueee. 437
Valores extremos de la variable Importe de la inversion .................. 438
Estadisticos de la variable Importe de la cuota ............ccccceeevvinnneee. 439
Estadisticos robustos de la variable Importe de la cuota ................. 440
Percentiles de la variable Importe de la cuota.......ccccccceevveevveevveennne. 440
Valores extremos de la variable Importe de la cuota........................ 440
Estadisticos de la variable INgresos ............eevvveevveeveeeieeeveeeeieeeeeeeee, 442
Estadisticos robustos de la variable Ingresos .......cccccccvvvveevveeeeeennnnn. 442
Percentiles de la variable INgresos........ccccceeeviiieiieeiiiii e, 442
Valores extremos de la variable INgresos.........cc.vvvviiiiiieeeeeenns 443
Estadisticos de la variable Importe pendientes ........ccccccvveevveevveeneen. 444
Estadisticos robustos de la variable Importe pendientes ................. 445
Percentiles de la variable Importe pendientes............cccccceeevviininnnn. 445
Valores extremos de la variable Importes pendientes...................... 445
Estadisticos de la variable Saldo medio............ccccceviiiiiiiiiiiincnnee, 447
Estadisticos robustos de la variable Saldo medio ............cccceeennnee. 447
Percentiles de la variable Saldo medio..........ccccccvvvvvvvvviieiiieiieeeieenee, 447
Valores extremos de la variable Saldo medio ..........cccccevvvvvvvvveeennnn. 448
Estadisticos de la variable Edad...............ccovvvviiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeee, 449
Estadisticos robustos de la variable Edad..........cccccccevvvvviveviieeeeennne.. 450
Percentiles de la variable Edad .............cooevvvviiiiiiiiiiiieiiieiieeeeeeeeeeeee 450
Valores extremos de la variable Edad ..............cccovvveeeiiiiiiiiiiiiennnn. 450
Estadisticos de la variable Porcentaje del préstamo.........ccccc......... 452
Estadisticos robustos de la variable Porcentaje del préstamo ......... 452
Percentiles de la variable Porcentaje del préstamo...........cccccceee...... 452
Valores extremos de la variable Porcentaje del préstamo ............... 453
Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Estado

0] RS 457
Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Valor de

[8 VIVIENAA......eeiei e 457

Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Ingresos .. 458

XIX



Tabla A.4.4. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Tipo de
L= o - o 458

Tabla A.4.5. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Saldo
1= o o 458

Tabla A.4.6. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Tipo de
VIVIENAA......coi i 459

Tabla A.4.7. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable
IMPOrteS PENAIENTES ... 460

Tabla A.4.8. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable
NACIONANIAG .........uviiiiiiiee e 461

Tabla A.4.9. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Importe
0E 8 CUOLA ...veeeeeee ettt e e e e e e 462

Tabla A.4.10. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Importe
Lo 1= I o = 11 ] 1.1 1 1 463

Tabla A.4.11. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable
Finalidad del CréditO.........coooieiiiiiiiee e 464
Mauricio Beltran Pascual XX



CAPITULO 1: PLANTEAMIENTO DE LA TESIS DOCTORAL.

CAPITULO 1

PLANTEAMIENTO DE LA TESIS DOCTORAL

Mauricio Beltran Pascual Péagina 1



CAPITULO 1: PLANTEAMIENTO DE LA TESIS DOCTORAL.

Mauricio Beltran Pascual Péagina 2



CAPITULO 1: PLANTEAMIENTO DE LA TESIS DOCTORAL.

1. Planteamiento de la tesis doctoral.
1.1. Introduccioén.

El sector bancario y en general toda la industria bancaria es, sin lugar a dudas, uno de
los principales actores de la economia. La funcion de intermediacion bancaria que
realizan las instituciones financieras, entre otras actividades, la llevan a cabo a través
de la inversion crediticia. Al conceder créditos, estas entidades estan asumiendo
riesgos y, si se quiere generar rentabilidad, tienen que gestionar adecuadamente estos

riesgos.

Es obvia la necesidad de comprender y, por supuesto, de administrar los diferentes
tipos de riesgo que surgen de la variabilidad de los diferentes resultados financieros.
En Jorion (2000) se define el riesgo como la volatilidad de los resultados esperados,
generalmente el valor de los activos o pasivos de interés. Atendiendo al tipo de
factores que lo generan, podemos encontrar cuatro grandes grupos:. riesgo de

mercado, riesgo de crédito, riesgo de negocio o estratégico y riesgo operacional.

A su vez, en el riesgo de crédito podemos identificar cuatro componentes: riesgo de

default o de impago, riesgo de mercado, riesgo de liquidez y riesgo pais.

Las situaciones en las que los seres humanos toman decisiones se pueden clasificar
segun el conocimiento y control que se tenga sobre las variables que intervienen o
influencian el problema en tres categorias: certeza, riesgo (se conoce el problema vy,
se conocen las posibles soluciones y, aunque no se conocen con certeza los
resultados que pueden arrojar, si la probabilidad de que ocurra cada resultado) e
incertidumbre (se posee informacion deficiente para tomar la decision, no se tienen
ningan control sobre la situacion, no se conoce como puede variar o la interaccion de
la variables del problema y, aunque se pueden plantear diferentes alternativas de
solucién, no se le puede asignar probabilidad a los resultados que arrojen'). En la
Teoria de la Decision, suele ademas clasificarse la incertidumbre como estructurada
(no se sabe que puede pasar entre diferentes alternativas, pero si se conoce que
puede ocurrir entre varias posibilidades) y no estructurada (no se sabe que puede

ocurrir ni las probabilidades para las posibles soluciones).

! En 1921 se publicaron los trabajos de Keynes y Knigth (“A Treatise on Probability”. J. M. Keynes. Cambridge
University) y Knight (“Risk, Uncertainty, and Profit”. Boston, MA), que distinguieron con nitidez los conceptos de riesgo,
susceptible de medicién al disponer de una distribucién de probabilidad, y de incertidumbre, cuando no se puede
asignar probabilidad a los sucesos)
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El paso de situaciones de incertidumbre a situaciones de riesgo, es decir, la
cuantificacion de la probabilidad de que ocurra una determinada solucion, es de vital
importancia en la toma de decisiones econémicas. En casos como el que nos ocupa,
entrafia la diferencia entre el éxito o el fracaso de la empresa, ya que la principal
actividad de una entidad bancaria es dar créditos a clientes y si estos no son devueltos
la quiebra de dicha entidad es inminente; por ello, la disponibilidad de un buen
mecanismo que aventure la probabilidad de que un cliente devuelva un crédito es de
capital interés para una entidad financiera; este mecanismo debe ser ademéas de
acceso relativamente sencillo (muchos puntos de venta o clasificacion dirigidos por
personal no especialmente cualificado), sin perjuicio de que incorpore modulos de
mayor complejidad con acceso a los centros de direccién o puntos en los que se

tomen las Ultimas o mas importantes decisiones.

Caouette et al. (1998) se afirma que “El préximo gran reto de los mercados financieros

es el desarrollo de nuevos métodos y técnicas para valorar el riesgo de crédito”.

Podemos definir el credit scoring como los métodos estadisticos utilizados para
clasificar a los solicitantes de crédito, sean o no clientes de la entidad evaluadora,
entre las clases de riesgo bueno o malo, Hand y Henley (1997)). El credit scoring es
un sistema o un método que a través de predicciones mide el riesgo inherente al
mismo. Estos modelos llevan utilizandose varias décadas. Otros nombres con los que

se conoce al credit scoring son: calificacion de riesgo de insolvencia o morosidad.

Otro autor, Bessis (2002) define el riesgo de crédito como aquellas pérdidas asociadas

al evento fallido del prestatario o al evento del deterioro de la calidad crediticia.

El credit scoring se erige como una metodologia ya plenamente aceptada por el
Comité de Basilea para la supervision bancaria y también por los sistemas financieros
europeos y norteamericano y a través de un sistema de rating interno se clasifica a los
clientes de la institucion financiera como clientes buenos o malos. A la hora de valorar
el riesgo encontramos que los determinantes del mismo son: la probabilidad de

incumplimiento (default), la Exposicién y la Severidad o tasa de recuperacion.

Todas las grandes corporaciones financieras poseen modelos de credit scoring,
Mester (1997) y esta metodologia es aplicada en la medicién del riesgo de crédito para
préstamos personales, hipotecarios, de consumo y fundamentalmente en préstamos a

empresas.

El credit scoring se clasifica en dos grandes grupos, proactivo y reactivo:
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e El scoring proactivo utiliza la informaciébn comportamental de clientes ya
vinculados a la entidad para cubrir sus necesidades adicionales sin asumir riesgos
mayores. La informacion procedente de fuentes internas se utiliza para anticiparse
a las necesidades de sus clientes.

e En el scoring reactivo se utiliza el comportamiento pasado para predecir el
futuro. Se explota la informacion de la persona existente en el sistema, tanto
negativa como positivamente. Esta forma de scoring permite sintetizar en un
indicador Unico y muy eficiente el historial de crédito de un cliente. Estos métodos

sirven tanto para evaluar a clientes como a no clientes de la entidad.

En términos de lenguaje, se suele hablar de scoring cuando la evaluacion se refiere a
particulares, mientras que se acufa el término de rating cuando el scoring se realiza a
empresas. Cuando se evalla a individuos, se utiliza la informacion interna del banco
mas otra informacion generalmente socioeconémica, mientras que cuando se habla de
empresas, los métodos estadisticos utilizan ratios econémicos y financieros sacados

del Balance y de la Cuenta de Resultados de las empresas.

Es claro que desde el principio de la crisis econdémica, que algunos sitlan su inicio con
la caida del cuarto banco de inversion mas grande de Estados Unidos, Lehman
Brothers, los excesivos riesgos econdémicos de la banca han quedado al descubierto.
El origen de la crisis financiera actual se puede fechar un afio antes, en la primavera
del 2007, cuando otro banco de inversion, Bear Stearns, anunciaba que algunas
carteras que apostaban en deuda hipotecaria no eran rentables. Un afio después este
banco tuvo que ser rescatado por JP Morgan Chase con la ayuda del Tesoro
norteamericano, cosa que no sucedid con Lehman. Estos acontecimientos en los
mercados hipotecarios estadounidenses crearon un efecto contagio en diversos

mercados a nivel mundial.

La crisis actual se desencadend después de un prolongado periodo de bonanza
econdémica generalizada a nivel global. Las causas de esta crisis, ni surgieron
subitamente ni podemos afirmar que se hayan corregido aln. El continuo ritmo de
crecimiento de la deuda acumulada por hogares, empresas y también por las
administraciones en la década pasada, que era muy elevada, ha resultado ser

insostenible.

Numerosos analistas e instituciones consideran que la actual crisis se origin6 por la
acumulacion de un conjunto de fallos en el sistema financiero: fundamentalmente en

una infravaloracién del riesgo que asumieron a través del apalancamiento de sus
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posiciones y una sobreestimacion de los diferentes agentes por transferir el riesgo;
también en el papel que jugaron las agencias de calificacion crediticia, en la estructura
de gobiernos de muchas instituciones financieras, en la normativa y en la supervision,
principalmente. Otra razén que se esgrime es el grado de complejidad que alcanzaron
algunos instrumentos financieros que hicieron particularmente complejo el analisis y la
gestion del riesgo a lo que hay que afadir la falta de transparencia en determinados

segmentos de la banca.

Una consecuencia clara de esta crisis ha sido la restructuracion bancaria. Citando a
Carbé (2011) “El proceso de reestructuracion bancaria en Espafia se ha visto
caracterizado por el gran énfasis en los problemas de liquidez en Europa al comienzo
de la crisis, el reconocimiento (algo tardio) de los problemas de solvencia y la
articulacion de un proceso ordenado para reformar el sector, recapitalizarlo y adaptarlo
al entorno regulatorio post-crisis”. Esta restructuracién ha contado con la ayuda de
100.000 millones en 2012 de los que hasta el momento se han utilizado 61.366

millones.

Unido al manifiesto proceso de deterioro del crédito, el volumen de préstamos dudosos
ha ido aumentando en el periodo de crisis econémica, alcanzando los 176.420
millones en junio de 2013 lo que implica que la tasa de morosidad, la proporcién del

crédito que se considera dudoso, alcanzé en ese mes el 11,6%.

Anteriormente al inicio de la crisis ya se habian realizado dos importantes eventos
relacionados con la supervisiéon y la regulacion bancaria: Basilea | y Il. El acuerdo
denominado Convergencia internacional de medicién de capital y estandares de
capital conocidos como Acuerdo del Comité de Basilea son recomendaciones sobre
regulacién y legislacion bancaria que se emiten a través del Comité de supervision

bancaria.

El primer acuerdo fue tomado en el afio 1988, en una reunion de los gobernadores de
los bancos centrales de 13 paises, el G-10 y otros tres paises mas, entre ellos
Espafia, donde se establecia una definicion de capital regulatorio que debia de ser
suficiente para hacer frente a los riesgos de crédito, mercado y tipo de cambio. El
principal riesgo, el de crédito, se calculaba agrupando las exposiciones de riesgo en
cinco categorias y asignando una ponderacién a cada una de ellas, siendo la suma de

los riesgos ponderados la que formaba los activos de riesgo.

El Comité de Basilea adopté un estandar internacional de adecuacion de capital que

limitaba el apalancamiento financiero. A través de esta medida se requirio a los bancos
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mantener capital suficiente para proteger a los depositantes de eventuales pérdidas y

soportar el crecimiento de activos.

Basilea | estableci6 que el estandar de adecuacién de capital, denominado Coeficiente
de Adecuacion Patrimonial (CAP) fuera equivalente como minimo al 8% de los activos
ponderados por riesgo. Se establecieron cinco (5) categorias de activos, cuya
ponderacion fue determinada en funcién al riesgo de crédito que conlleva cada activo:
desde 0% para los activos libres de riesgo (como puede ser el efectivo y los créditos al
gobierno) hasta 100% para aquellos activos con mayor riesgo (préstamos a empresas

privadas y de otros activos).

Los acuerdos de Basilea | jugaron un papel notable en el fortalecimiento de los

sistemas bancarios: sus recomendaciones entraron en vigor en mas de 130 paises.

El principal problema que se detecté es que en Basilea | no se establecia una
dimensién esencial, la calidad crediticia y, por tanto, la probabilidad de incumplimiento
de los distintos prestatarios. Como se ha comentado, lo que se consideraba es que los

diferentes créditos tenian la misma probabilidad de incumplimiento.

Debido a las limitaciones en su definicion y los cambios del sector bancario se
publican, en junio de 2004, los acuerdos de Basilea Il con el objetivo de establecer los
requerimientos de capital necesarios para asegurar la proteccion de las entidades a

los riesgos financieros y operativos.

El comité de Basilea Il propuso nuevas recomendaciones que se apoyaron en tres
pilares: el calculo de los requisitos minimos de capital, el proceso de supervision de la

gestion de los fondos propios y la disciplina de mercado.

En cuanto al riesgo de crédito, el comité de Basilea Il introduce un enfoque mas
sensible al riesgo para el calculo de requerimientos de capital, con métodos que van
desde los mas simples hasta los mas complejos y cuya aplicacion depende del grado
de desarrollo de las actividades de las entidades financieras y de la infraestructura del
mercado financiero. En el caso del riesgo de crédito, dentro del pilar 1 referido a
requerimientos de capital, Basilea Il revisé el calculo de los activos ponderados por
riesgo, y establecié basicamente dos métodos: Una alternativa, el método Estandar,
seria la medicién de dicho riesgo a partir de evaluaciones externas del crédito y, otra
alternativa, el método basado en Calificaciones Internas, que necesitara la aprobacion
explicita del supervisor del banco y permitiria a los bancos utilizar sus propios

sistemas de calificacion interna para el riesgo de crédito.
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El método estandar es el método mas simple, cuya base ya se encontraba en Basilea
I. La novedad en Basilea Il es que este método reconoce a las calificaciones de crédito
externas y permite utilizarlas para asignar un ponderador a las partidas del activo y
operaciones fuera de balance. A diferencia de Basilea |, este método amplia a once
las categorias en las que puede ser clasificado un activo y admite la ponderacién de

activos diferenciada en funcion de la calificacion obtenida.

El método basado en calificaciones internas (Internal Ratings-Based: IRB) permite
que el requerimiento de capital pueda basarse en calificaciones internas y
estimaciones propias de los factores de riesgo. Adicionalmente, incluye técnicas de

mitigacion de riesgos y operaciones de titularizacion de activos.

En el método IRB, la entidad debe ser capaz de calcular sus pérdidas esperadas e
inesperadas. El requerimiento de capital estd orientado a cubrir las pérdidas

inesperadas.
Para efectuar el calculo, el modelo requiere estimar los siguientes factores de riesgo:

e Probabilidad de incumplimiento (Probability of Default: PD)
e Pérdida en caso de incumplimiento (Loss Given Default: LGD)
e Exposicion al momento de incumplimiento (Exposure at Default: EAD)

e Vencimiento efectivo (Maturity: M).
El método IRB presenta dos variantes:

e |IRB basico, en el cual las entidades estan autorizadas a calcular sus
estimaciones de la PD. Los parametros de los demas componentes de riesgo son
dados por el supervisor.

¢ |RB avanzado, cuya particularidad radica en que las entidades estan facultadas

a calcular los parametros de los cuatro componentes (PD, LGD, EAD y M).

Para el uso de los métodos IRB, las entidades financieras deben contar con

autorizacion del supervisor y cumplir unos requisitos minimos.

Independientemente de la aplicacion de Basilea Il, desde la perspectiva del supervisor,
es importante que las entidades financieras realicen una adecuada gestion del riesgo
de crédito. En este sentido, uno de los 29 principios basicos para una supervision
bancaria efectiva, publicado por el Comité de Basilea, se refiere al riesgo de crédito

(principio 17) el cual sefala que: “El supervisor verifica que los bancos disponen de un
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adecuado proceso de gestion del riesgo de crédito que tiene en cuenta su apetito por
el riesgo, su perfil de riesgo y la situacion macroecondmica y de los mercados. Esto
incluye politicas y procesos prudentes para identificar, cuantificar, evaluar, vigilar,
informar y controlar o mitigar el riesgo de crédito (incluido el riesgo de crédito de
contraparte) en el momento oportuno. El ciclo de vida completo del crédito debera
quedar contemplado, incluida la concesion del crédito, la evaluacion del crédito y la

gestion continua de las carteras de préstamos e inversiones”.

El riesgo de crédito puede provenir de las siguientes actividades: exposiciones dentro
y fuera de balance, incluidos préstamos y anticipos, inversiones, préstamos
interbancarios, operaciones con derivados, operaciones de financiacion con valores y
actividades de negociacion. El riesgo de crédito de contraparte incluye las
exposiciones al riesgo de crédito procedentes de derivados negociados en mercados

no organizados (OTC) y de otros instrumentos financieros.

Tras observar y padecer las severas consecuencias de la crisis econdémica se
desarrolla Basilea Ill: Marco Internacional para la medicién, normalizacion y
seguimiento del riesgo de liquidez como una serie de iniciativas promovidas por el
Foro de Estabilidad Financiera y el G-20 cuyas conclusiones fueron publicadas a partir
del mes de diciembre de 2010.

Las reformas disefiadas por el Comité de Basilea estan basadas en las conclusiones
extraidas de la reciente crisis financiera al mismo tiempo que se intenta mejorar el
riesgo, el buen gobierno de las entidades financieras, reforzar su transparencia y la

divulgacion de la informacion.

En cuanto a la gestién de los riesgos esta claro que existié una infravaloracion del
mismo que estaban asumiendo las instituciones financieras a través del
apalancamiento de sus posiciones, a la vez que se sobrestimaba la capacidad de los
agentes para transferir ese riesgo. EI Comité de Basilea afirma que: “una de las
lecciones claves es que hay que reforzar la cobertura de riesgo en el marco de capital
dado que uno de los principales factores desestabilizadores fue la incapacidad de
captar correctamente los mayores riesgos dentro y fuera del balance, asi como las

exposiciones relacionadas con sus derivados.”

Estas pérdidas, segun sefialé el Comité, pueden desestabilizar la banca y, con ello,
generar o exacerbar una desaceleracion de la economia real, lo cual a su vez podria
desestabilizar ain mas el sector bancario. Estos vinculos destacan la importancia de

gue el sector bancario acumule capital defensivo cuando el crédito crece de forma
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excesiva. Ademas, estas defensas también ayudarian a moderar la propia expansion
crediticia. EI documento BCBS 2011) sefala que “El Comité ha examinado varias
medidas adicionales que los supervisores podrian adoptar para equilibrar mejor, si se
considerase necesario, la sensibilidad al riesgo y la estabilidad de los requerimientos
de capital. Entre ellas, se incluye la iniciativa del Comité de Supervisores Bancarios
Europeos (CEBS) de utilizar el proceso del Segundo Pilar para remediar el hecho de
gue, cuando las condiciones crediticias son favorables, se comprimen las estimaciones
de probabilidad de incumplimiento (PD) en los requerimientos de capital calculados
con el método basado en calificaciones internas (IRB), consistiendo su propuesta en

tomar para las carteras del banco valores de PD estimados en condiciones recesivas”.

Esta tesis doctoral se enmarca dentro de los requerimientos de Basilea Il y también de
Basilea Ill en cuanto que lo realmente necesario es contar con una estimacion del
incumplimiento basada en modelos (BCBS, 2006, lll, 444), “Las calificaciones internas
y las estimaciones de incumplimiento y pérdida deberan ser esenciales para los
bancos que utilicen el método IRB en cuanto a la aprobacion de créditos, gestién de
riesgos, asignaciones internas de capital y gobierno corporativo. No seran aceptables
los sistemas de calificacion ni las estimaciones cuyo disefio y aplicacion tengan como
anico propésito la admision en el método IRB y cuya utilizacibn consista
exclusivamente en el suministro de argumentos a las funciones IRB. Se entiende que
los bancos no siempre empleardn en el método IRB las mismas estimaciones que
utilizan en el resto de sus funciones internas. Por ejemplo, los modelos de valoracién
de activos probablemente utilicen las PD y LGD pertinentes a la vida util del activo. En
el caso de producirse tales discrepancias, el banco deberd documentarlas y demostrar

Su raciocinio ante el supervisor”.
1.2. Objetivos de la tesis doctoral.
1.2.1 Objetivo general.

El objetivo fundamental de esta tesis es disponer de un buen método estadistico que
nos ayude a tomar decisiones mas correctas a la hora de conceder o no un préstamo,
para asi mejorar la eficacia de la gestion de la entidad financiera, siendo de especial
interés en una situacion como la actual en la que a las entidades financieras se les
esta exigiendo un mayor analisis del riesgo y una mejora en la eficiencia de su gestion.
Asi que la verdadera motivacion consiste en desarrollar modelos de credit scoring
oOptimos y mejores a los conocidos, de acuerdo a las exigencias de calcular la

probabilidad de default que requieren los modelos de Basilea Il y Il y que redundara,
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sin lugar a dudas, en un mayor beneficio de las instituciones al aplicar estos modelos

en el proceso de concesion de créditos.

Los métodos y técnicas que se proponen en esta tesis doctoral aportan estas
utilidades, ademas, se pueden considerar de construccion sencilla, con una semantica
clara y tienen un enfoque sdlido y elegante. Si bien han presentado tradicionalmente el
problema de su elevado coste computacional, el avance tecnoldgico esta

contribuyendo a resolver éste de forma rapida y eficaz.

Hay que tener en cuenta que, segun diferentes autores y por la investigacion llevada a
cabo en esta tesis doctoral, ningin método estadistico de clasificaciébn alcanza

resultados éptimos con todas las bases de datos.

El propésito de esta investigacion se enmarca desde la 6ptica IRB que promueven los
dos ultimos acuerdos de Basilea asi que esta tesis se centra en la busqueda de los
mejores modelos que nos ayuden a reducir el riesgo de incumplimiento de los créditos
otorgados. En la eleccion entre los multiples procedimientos estadisticos, a la hora de
clasificar a los clientes, se han escogido aquellos modelos que satisfacen los criterios

de Basilea Il: calidad explicativa, predictiva y discriminante.

La necesidad de satisfacer el maximo de requerimientos y la alta precisiéon de los
resultados obtenidos por diversos métodos clasificatorios nos llevan a proponer una
solucién basada en aquellos que son los mas eficientes, por lo que en esta tesis se
aborda la forma de construir un clasificador eficaz a través de una metodologia
adecuada y de la seleccion de los diferentes algoritmos utilizados en la mineria de
datos , cuya finalidad es conseguir mas precision entre los modelos paramétricos y no

paramétricos empleados en los problemas de credit scoring.

Una importante cuestion es que tienen una significativa ventaja aquellos modelos en
los que se puedan incorporar en el proceso de prediccion de impago el conocimiento

relevante que nos indiquen los expertos bancarios.

Con los datos reales aportados por la Caja de Ahorros de La Rioja se presenta una
forma de implementar un clasificador de préstamos bancarios con los clasificadores
Optimos analizados en este trabajo a través del lenguaje JAVA y cuyos comandos de
programacion puedes verse en los anexos. Esa aplicacion informéatica se ofrece a los

técnicos de Caja Rioja y a toda la comunidad cientifica.
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Con la informacion aportada por el cliente que solicita el crédito, aplicada a la base de
datos histérica que dispone el banco, el modelo sugiere al gerente una primera
decision sobre la aceptacion o no de la peticion del cliente (modelo de credit scoring).
En este trabajo se propone un sistema de prediccion que optimiza la decision
estadistica que determina la clase a la que pertenecen las muestras o clientes
evaluados; siempre sin olvidar que los modelos de credit scoring ayudan en un primer
momento a tomar la decision de si conceder o no el crédito, e incluso permiten
justificar la misma. No obstante, junto a sus resultados, deben considerarse otras
dimensiones cualitativas que necesariamente deben complementar la toma de la

decision y que no se pueden estudiar con los modelos matematicos.
1.2.2. Objetivos especificos.

Antes de llegar a proponer la soluciéon del mejor modelo se han abordado, en esta
tesis doctoral, algunas importantes tareas relacionadas con la construccién de

modelos estadisticos y con la comparacién entre diferentes algoritmos de clasificacion.

En la correcta aplicacion de la metodologia de la mineria de datos a los datos
aportados por la Caja de Ahorros se han optimizado varias cuestiones de este
proceso, por lo que se puede afirmar que se han alcanzado otros objetivos

especificos:

1. Como se ha demostrado en diversos trabajos, a la hora de aplicar los
métodos de clasificacibn hemos de tener en cuenta como estan distribuidas
las instancias respecto a la clase. Al no estar balanceadas las clases los
clasificadores estardn sesgados a predecir un porcentaje mas elevado de la
clase mas favorecida. Dicho de otro modo, el tamafio de la muestra juega un
papel determinante en la bondad de los modelos de clasificacion. Cuando el
desbalanceo es considerable, descubrir regularidades inherentes a la clase
minoritaria se convierte en una tarea ardua y de poca fiabilidad.

Respecto al vital tema de equilibrar las muestras como trabajo previo, antes
de aplicar el modelo de clasificacion, se introduce el método de muestreo
denominado del cubo, no contemplado hasta ahora en ninguno de los
trabajos analizados sobre credit scoring, y que presenta ventajas competitivas
sobre otros procedimientos de extraccion de muestras. Se reduce la muestra
de la clase mayoritaria a través del método del submuestreo equilibrado del
Cubo, propuesto por Deville y Tillé (2004). Entre los métodos existentes en la

literatura estadistica para la seleccién de submuestras es el denominado del
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cubo el Unico que nos permite seleccionar una muestra equilibrada sobre
variables auxiliares con probabilidades de inclusion que pueden ser iguales o
no. El método del cubo selecciona Unicamente las muestras cuyos
estimadores de Horvitz-Thompson son iguales a los totales de las variables
auxiliares conocidas.

2. En cuanto a la seleccion de variables significativas, a la hora de presentar
modelos sencillos e interpretables, atendiendo a la logica y a las
recomendaciones del Comité de Basilea, se han utilizado métodos eficientes.
La solucién que nos parece mas 6ptima y adecuada a este problema, en
cuanto al nimero de variables utilizadas en la aplicacion de los modelos y
algoritmos de clasificacion, es seleccionar los atributos para la clasificacion a
través de los métodos disponibles en la mineria de datos: métodos de filtro o
métodos previos y métodos basados en modelo, envolventes o de wrapper.
Cuando el modelo utilizado es un red bayesiana se aborda la seleccién de
caracteristicas a través del manto de Markov. La envolvente de Markov para
una variable representa el conjunto de variables de las que depende dicha
variable.

3. Otro objetivo de esta tesis es comprobar como se comportan los modelos
cuando se combinan sus predicciones agregando los modelos individuales.
Los multiclasificadores son una excelente forma de integrar la informacion de
diferentes fuentes. Esta combinacion de dos o més clasificadores, en general,
proporciona estimaciones mas robustas y eficientes que cuando se utiliza un
anico clasificador. También son muy empleados porque resuelven el
problema de sobreadaptacion (overfitting) y es posible obtener buenos
resultados con pocos datos. Esta solucién, como se observa, en el capitulo de
resultados, es bastante 6ptima.

4. Otra interesante perspectiva es estudiar la clasificacién desde el punto de
vista de los costes. incorporando a los métodos de clasificacion una matriz de
costes, como alternativa al problema del escaso acierto de la clase menos
representada de los diferentes métodos de clasificacion, cuando las muestras
presentan un grave desequilibrio, como son los datos que se utilizan en credit
scoring. En esta tesis se utiliza el método del costo-sensitivo (cost-sensitive).
Este método se basa en la aseveracién de que el precio de cometer un error
de clasificacion es distinto para cada clase. Es evidente que no es lo mismo
conceder un crédito y no pagarlo que no concederlo cuando se deberia haber
ofrecido. El clasificador que se aplica para poder comparar con el resto de los

algoritmos es el Metacost, Domingos, (1999). El objetivo de este
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procedimiento es reetiquetar cada muestra de entrenamiento por la
estimacion del riesgo de Bayes. Finalmente, el clasificador se entrena con un
método no basado en costes con el conjunto que ya ha sido reetiquetado.

5. Un quinto objetivo, tal y como se observa en el titulo de la tesis doctoral, es
plasmar la implementacion de los diferentes métodos de clasificacion en una
aplicacion informética. Entre los diferentes lenguajes existentes me decanto
por el JAVA, asi que se facilita una aplicacion realizada en este lenguaje de
programacion, que evalla la peticion de crédito y que se adapta a diferentes
modelos de forma sencilla.

Un importante aspecto de esta aplicacion informética es poder realizar
simulaciones con diferentes modelos, no sélo para ver si se le concede el
crédito o no, sino que, ademas, se acompafa la probabilidad con la que ha
sido concedida o denegada la solicitud de crédito. En el anexo se facilita el

cédigo fuente para su utilizacion por parte de la comunidad cientifica.
1.3. Esquema de la tesis.
Para cumplir los objetivos propuestos, esta tesis se organiza en nueve capitulos.

En el capitulo siguiente, se ha realizado un exhaustivo analisis sobre los trabajos
realizados sobre credit scoring. El estudio del arte cubre un amplio abanico de técnicas

estadisticas y nos ayuda a situar y dar importancia a esta tesis doctoral.

El tercer capitulo se aborda la metodologia general de la mineria de datos y se centra
en explicar algunas de las técnicas y métodos de la mineria de datos que abordan la
clasificacion y que han formado parte de la investigacion de este tema. Se han
recogido en este capitulo las principales técnicas estadisticas paramétricas y no
paramétricas: arboles de decision, redes neuronales, algoritmos genéticos, maquinas
de vectores soporte, modelos logit y probit, analisis discriminante, redes bayesianas y

multiclasificadores.

Se pone un especial énfasis en las peculiaridades metodoldgicas de los problemas del
credit scoring, especialmente en la seleccién de los atributos mas relevantes del
conjunto de entrenamiento de la base de datos. En la literatura de seleccion de
variables existen dos métodos generales para escoger las mejores caracteristicas de
la base de datos: métodos de filtro y métodos basados en modelos. En los primeros se
filtran los atributos irrelevantes antes de aplicar las técnicas de mineria de datos. El
criterio que establece las variables Optimas se basa en una medida de calidad que se

calcula a partir de los datos mismos. En los métodos basados en modelos, también
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conocidos como métodos de envolvente o wrapper, la bondad de la selecciéon de las
variables se evalla a través de un modelo utilizando, légicamente, un método de
validacion. Otro aspecto metodolégico esencial que se trata ampliamente en este
apartado es el desbalanceo de muestras existentes en las clases a predecir y, también
se pone especial énfasis en los procedimientos de evaluacion de los clasificadores.
También se aborda la discretizacion de las variables cuantitativas dado que algunos

algoritmos de clasificacion empleados solo utilizan variables discretas.

Respecto a las técnicas, los arboles de decision son particiones secuenciales de un
conjunto de datos que maximizan las diferencias de la variable dependiente. Nos
ofrecen una forma concisa de definir grupos que son consistentes en sus atributos
pero que varian en términos de la variable dependiente. Esta herramienta puede
emplearse tanto para la resolucion de problemas de clasificacibn como de regresion:
arboles de clasificacion y arboles de regresion. Mediante esta técnica se representan
de forma grafica un conjunto de reglas sobre las decisiones que se deben de tener en

cuenta para asignar un determinado elemento a una clase (valor de salida).

Las redes neuronales tratan de emular el comportamiento cerebral. Una red neuronal
puede describirse mediante cuatro conceptos: el tipo de modelo de red neuronal; las
unidades de procesamiento que recogen informacion, la procesan y arrojan un valor; la
organizacién del sistema de nodos para transmitir las sefiales desde los nodos de
entrada a los nodos de salida y, por ultimo, la funcién de aprendizaje a través de la

cual el sistema se retroalimenta.

Se considera una red neuronal la ordenacion secuencial de tres tipos basicos de
nodos o capas: nodos de entrada, nodos de salida y nodos intermedios (capa oculta o

escondida).

Los nodos de entrada se encargan de recibir los valores iniciales de los datos de cada
caso para transmitirlos a la red. Los nodos de salida reciben entradas y calculan el
valor de salida (no van a otro nodo). En casi todas las redes existe una tercera capa
denominada oculta, Este conjunto de nodos utilizados por la red neuronal, junto con la
funcién de activacién posibilita a las redes neuronales representar facilmente las

relaciones no lineales, que son muy problematicas para las técnicas multivariantes.

Cuando se presenta un patron de entrada Xp : Xp1,....,Xpi,----Xpn S€ transmite a la red a
través de los pesos w; desde la capa de entrada a la capa oculta. Las neuronas de
esta capa transforman las sefales a través de la funcion de activacion proporcionando

un valor de salida. Este valor se transmite a su vez a través de los pesos vy a la capa
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de salida donde aplicando de nuevo la funcién de activacién obtenemos un valor de

salida.

Los fundamentos tedricos de las méaquinas de vectores soporte (Support Vector
Machines, SVM) fueron presentados en el afio 1992 en la conferencia COLT
(Computacional Learning Theory) por Boser, Guyon y Vapnik (1992) y descritos
posteriormente en diversos articulos por Cortes y Vapnik [Cortes y Vapnik (1995)];
Vapnik (1998) y (2000)] a partir de los trabajos sobre la teoria del aprendizaje

estadistico.

Las maquinas de vectores soporte pertenecen a la familia de los clasificadores lineales
dado que inducen hiperplanos o separadores lineales de muy alta dimensionalidad
introducidos por funciones nucleo o kernel. Es decir, el enfoque de las SVM adopta un
punto de vista no habitual, en vez de reducir la dimensién buscan una dimensién

mayor en la cual los puntos puedan separarse linealmente.

Los algoritmos genéticos propuestos por Holland (1975), suponen uno de los enfoques
mas originales en la mineria de datos, se inspiran en el comportamiento natural de la
evolucion, para ello se codifica cada uno de los casos de prueba como una cadena
binaria (Que se asemejaria a un gen). Esta cadena se replica o se inhibe en funcién de

su importancia, determinada por una funcién denominada de ajuste o fitness.

Los algoritmos genéticos son adecuados para obtener buenas aproximaciones en

problemas de busqueda, aprendizaje y optimizacion, Marczyk, (2004).

De forma esquematica un algoritmo genético es una funcion matematica que tomando
como entrada unos individuos iniciales (poblacion origen) selecciona aquellos
ejemplares (también llamados genes) que recombinandose por algin método
generaran como resultado la siguiente generacion. Esta funcion se aplicara de forma
iterativa hasta verificar alguna condicion de parada, bien pueda ser un nimero maximo
de iteraciones o bien la obtencidon de un individuo que cumpla unas restricciones

iniciales.

Se abordan las redes bayesianas que también se conocen en la literatura con otros
nombres: redes causales 0 redes causales probabilisticas, redes de creencia,
sistemas probabilisticas, sistemas expertos bayesianos o también como diagramas de
influencia. Las redes bayesianas son métodos estadisticos que representan la
incertidumbre a través de las relaciones de independencia condicional que se

establecen entre ellas, Edwards, (1998). Este tipo de redes codifica la incertidumbre
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asociada a cada variable por medio de probabilidades. Siguiendo a Kadie, et al. (2001)
afirman que una red bayesiana es un conjunto de variables, una estructura grafica

conectada a estas variables y un conjunto de distribuciones de probabilidad.

Estas redes probabilisticas automatizan el proceso de modelizacion probabilistico
utilizando toda la expresividad de los grafos para representar las dependencias y de la
teoria de la probabilidad para cuantificar esas relaciones. En esta unién se plasma de
forma eficiente tanto el aprendizaje automatico como la inferencia con los datos y la

informacién disponible.

Una red bayesiana queda especificada formalmente por una dupla B = (G,0) donde G
es un grafo dirigido aciclico (GDA) y © es el conjunto de distribuciones de
probabilidad. Definimos un grafo como un par G= (V, E), donde V es un conjunto finito
de vértices nodos o variables y E es un subconjunto del producto cartesiano V x V de

pares ordenados de nodos que llamamos enlaces o aristas.

La redes bayesianas tienen la habilidad de codificar la causalidad entre las variables,
por lo que han sido muy utilizadas en el modelado o en la busqueda automatica de
estructuras causales, Lépez et al. (2006). La potencia de las redes bayesianas esta en
su capacidad de codificar las dependencias/independencias relevantes considerando
no solo las dependencias marginales sino también las dependencias condicionales

entre conjuntos de variables.

También se presentan brevemente las técnicas estadisticas clasicas méas conocidas y

utilizadas en la clasificacién: modelos Logit, Probit y el andlisis discriminante.

Los Multiclasificadores como combinacion de modelos representan una excelente
forma de conseguir una mayor precision de las predicciones de nuestros modelos. La
combinacion de las hipoétesis de los multiclasificadores es una manera de integrar la
informacién de diferentes fuentes. Esta combinacion de dos o mas clasificadores, en
general, como ya hemaos afirmado proporciona estimaciones mas robustas y eficientes
que cuando se utiliza un Unico clasificador. También se utilizan porque resuelven el
problema de sobreadaptacion (overfitting) y es posible obtener buenos resultados con
pocos datos. Son mudltiples los estudios que se han realizado con los métodos
multiclasificadores, asi que podemos conocerlos en la literatura existente con muchos
nombres: métodos de ensamble, modelos mudltiples, sistemas de multiples
clasificadores, combinacion de clasificadores, integracion de clasificadores, mezcla de

expertos, comité de decision, fusién de clasificadores de aprendizaje multimodelo.
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En el cuarto capitulo se detalla de forma precisa la metodologia utilizada en esta tesis

doctoral.

El capitulo cinco se aborda el estudio practico de aplicacién de scoring con datos de
una Caja de Ahorros de La Rioja. Se presentan los resultados para todos los modelos

comentados en esta tesis.

En el sexto capitulo se explica la aplicacién informatica implementada en JAVA, donde
realmente se ve la efectividad de los métodos propuestos en esta tesis doctoral. Se
introducen los datos socioecondmicos del cliente del banco o de la persona a la que se
quiera evaluar y la aplicacion muestra si se le concede el crédito o no, asi como la

probabilidad con la que se le ha clasificado.

En el séptimo capitulo se relatan las conclusiones, limitaciones y nuevas lineas de

investigacion relacionadas con los objetivos de esta tesis doctoral.

Los anexos muestran el codigo de la programacion, tanto del método del Cubo como

del programa Java presentado en el capitulo seis.

Finalmente, se ofrece la extensa bibliografia que ha sido utilizada en la realizacion de

esta tesis doctoral.
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2. El estado del arte en el credit scoring. Una revisiéon de los principales trabajos.
2.1. Introduccion.

Esta revision de los trabajos relacionados con el objetivo de esta tesis, aunque no es
exhaustiva, sin embargo si cubre las principales investigaciones y trabajos técnicos
que se han llevado a cabo utlizando tanto los métodos paramétricos como no

parameétricos.

Las formas de enfrentarse al problema de la clasificacion son variadas. La gran
diversidad de técnicas existentes pueden incorporar analisis estadisticos, herramientas
de mineria de datos o inteligencia artificial con aprendizaje de maquina. La técnica
estadistica mas clasica y mas empleada en los problemas de credit scoring ha sido la
regresion logistica, que generalmente ofrece buenos resultados estadisticos. Otro
enfoque clasico es sintetizar la informacion de la base de datos de clientes a través de
reglas y de arboles de decision; finalmente, otras aproximaciones mas novedosas
empleadas en los modelos de credit scoring se basan en la aplicacion de redes
neuronales, implementando algoritmos evolutivos, splines de regresién adaptativa,
maquinas de vectores soporte o de la légica borrosa y también se observan algunas

aplicaciones a través del enfoque bayesiano.

Desde el primer trabajo donde se empleaban métodos estadisticos, Durand (1941) han
transcurrido mas de 70 afios. Numerosos trabajos se han publicado desde entonces.
Los pioneros y clasicos estudios que sirvieron para consolidar los modelos de credit
scoring son: Myers y Forgy (1963), Bierman y Hauseman (1970), Orgler (1970) y
Apilado et al. (1974). Algunos de estas referencias han servido para realizar una
recopilacion de estos trabajos estadisticos precursores de la situacion actual, en este

sentido citamos a Hand y Henley (1997) y a Thomas (2000).

A continuacion realizaremos una breve revision bibliografica para los principales

modelos paramétricos y no paramétricos.

Se denominan técnicas parameétricas de credit scoring aquellas que utilizan una
funcién de distribucién o clasificacion conocida y que, por supuesto, estiman unos
parametros para explicar la variable dependiente, en este caso la concesién o no de la
solicitud de crédito, de tal modo que estos parametros de la ecuacion se ajusten a las
observaciones de una muestra. Estas técnicas son muy Utiles si el conjunto de

variables siguen una distribucion propuesta. Cuando se dispone de la informacion se
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modela con alguna técnica cuantitativa: logit, probit, analisis discriminante, modelos

logaritmicos lineales, etc.

Las técnicas no paramétricas no requieren que se realicen supuestos sobre la
distribucion, es el otro extremo donde no se conoce, ni se supone ninguna forma
concreta de la distribucion, entran dentro de la filosofia de “dejar hablar a los datos”
gue es la forma de actuar razonable de los diferentes métodos y algoritmos de la
mineria de datos: redes neuronales, arboles de decision y el resto de métodos

descritos en esta tesis doctoral.

También podemos encontrar método semiparamétricos que son una via entre los
parameétricos y los no paramétricos y que participan de las ventajas e inconvenientes
de ambos. En la modelizacién de credit scoring se puede disponer de un gran nimero
de variables conocidas que son un subconjunto sobre la poblacion total de las
variables de los demandantes de crédito que dan lugar a métodos hibridos y que ya

estan poniéndose de moda en la modelizacién bancaria.

Antes de avanzar en el estado del arte de los modelos de credit scoring y al margen

de la forma que adopten los modelos, hay que sefialar dos cuestiones importantes:

1. Independientemente de las metodologias empleadas, estos modelos no
gozan de aleatoriedad cuando se construye el modelo de credit scoring, dado
gue las muestras son muestras truncadas, ya que en la base de datos sélo se
dispone de la informacion de los créditos concedidos sean estos devueltos o
no, pero no se tiene informacion de los créditos denegados. Por ser la
muestra truncada los estimadores de los valores poblacionales no son
consistentes. Aun asi, en general, podemos afirmar que las herramientas
utilizadas ofrecen buenos resultados.

2. En la revision bibliografica no podemos decir que un modelo es mejor que
otro sino que esos resultados responden a caracteristicas particulares del
ejemplo estudiado, a aspectos relacionados con la estructura de los datos y a
las caracteristicas de las variables y del tamafio y composicion de la muestra
utilizada, asi como a la sensibilidad de la separacién de las variables de

clasificacion.

Un amplio conjunto de técnicas han aparecido en las dos ultimas décadas. De las
técnicas paramétricas se ha seleccionado aquellos trabajos que utilizan el andlisis

discriminante y los modelos de probabilidad lineal y los modelos Logit y Probit.
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Respecto a los modelos no paramétricos se recogen los resultados de algunos de los
trabajos que han utilizado algunas de las técnicas mas usadas: arboles de decision,
redes neuronales, maquinas de vectores soporte, modelos de légica difusa, algoritmos
genéticos y, por supuesto, los articulos que emplean las redes bayesianas, dado que
en esta tesis doctoral se dan sobradas razones para la utilizacion de los métodos
bayesianos como clasificadores 6ptimos, ademas de obtener una mayor informacién

para la toma de decisiones a través de las probabilidades condicionales.

Hay que tener en cuenta que muchos autores proponen estudios comparativos donde
se emplean tanto técnicas paramétricas como no paramétricas lo que afiade un cierto

grado de dificultad a la hora de ser clasificado.
2.2. Técnicas paramétricas de credit scoring.

En las técnicas paramétricas se recogen los trabajos relacionados con la regresién

logistica, el andlisis discriminante y los modelos Probit.
2.2.1. Modelos que utilizan el analisis discriminante.

En relacién con los trabajos que han utilizado el analisis discriminante se destacan en
primer lugar, los trabajos pioneros antes citados de Duran (1941) y Myers y Forgy
(1963). Posteriormente es Altman (1968)? con su conocido modelo Z el que marca una
forma de proceder con variables explicativas utilizando ratios contables para
determinar el fracaso empresarial, siendo muchos autores los que han empleado

técnicas multivariantes en su intento de determinar la probabilidad de incumplimiento.

Sefalar que los ratios empleados por Altman son todos internos, extraidos de la propia
contabilidad de la empresa. Los cinco ratios utilizados como variables explicativas que
emplea Altman son las siguientes: Ingresos netos/ventas, ganancias retenidas/activos,
EBIT/activos, valor de mercado del patrimonio neto/valor libros deuda y ventas/activos.
Posteriormente se incluyen otros variables de mercado como en el trabajo de Merton
(1974)

Afos después Altman y Saunder (1998) corrigen la primera estimacion de la Z score

cuya expresion es la siguiente:

Z”-Score=3,25+6,56 X ;+3,26 X ,+6,72 X ;+L05 X, --evvvevvvnnn.

2E| trabajo de Altman fue precedido por el trabajo de Beaver (1966) que publica su pionero trabajo "Financial ratios as
Predictor on Failure”. Este trabajo adolecia de un problema al ser un modelo univariante clasificando s6lo empresas
ratio a ratio, existiendo la posibilidad de que una empresa sea clasificada de forma distinta por dos ratios.
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Donde:

X,;=Capital de trabajo / Activo total
X,=Reservas / Activo total
X3=BAIT / Activo total

X4,=Capital en libros / Pasivo total

Segun los autores, el modelo Z"-Score es una version de cuatro variables del primer
enfoque Z-Score. Fue disefiado para reducir las distorsiones en las puntuaciones de
crédito para empresas de sectores diferentes. También encontraron que este modelo
resulta extremadamente eficaz en la evaluacion del riesgo de crédito de los bonos

corporativos en el ambito de los mercados emergentes, Altman et al. (1995).

Con el fin de estandarizar la ecuacién Altman y Saunder (1998) sefialan que su
analisis es equivalente al de calificacion de los bonos y afiaden un término constante
de 3,25 para el modelo; puntuaciones de cero (0) indica una D (default). Puntuaciones
positivas indican clasificaciones superiores D. Los equivalentes actuales de calificacién
de bonos se derivan de una muestra de mas de 750 estadounidenses de bonos

corporativos con calificaciones promedio para cada categoria de calificacion.

El estudio de Martin (1985) nos recoge un significativo conjunto de trabajos
relacionados con el fracaso empresarial utilizando ratios econémicos y financieros (ver
tabla 2.1). Estos andlisis abarcan una referencia temporal de 1972 a 1983 y como se
observa los ratios utilizados como variables explicativas por los autores no son los
mismos con lo que el grado de comparaciéon entre los modelos resulta de dificil su

comparacion.

Posterior al afio 1985 podemos citar al menos cuatro trabajos significativos que

emplean el andlisis discriminante como técnica de clasificacion.

Un trabajo significativo es el de Falbo (1991) quien emplea 17 ratios muy utilizados en

los estudios contables que calcula para 51 empresas durante tres afios.

El Andlisis discriminante basado en distancias lo aplican Boj et al. (2009) a los clientes
de un banco aleman (base de datos German Credit del repositorio de la UCI). Los

resultados que obtiene de pagadores y fallidos son 73,40% y 72,30% respectivamente.

Otros estudios que combinan varios métodos, incluidos el analisis discriminante son

los de Esteve (2007) que aplica una red neuronal a través del algoritmo de Kohoonen
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a una muestra cuya composicion es del 70,5% de clientes pagadores frente a un
29,5% de clientes fallidos sobre un total de 897 observaciones. Los resultados

obtenidos son de un 100% de los clientes pagadores frente a un 64% de fallidos.

Otros autores como Lee et al. (2002) utilizando una muestra de 2.000 observaciones
de una cartera de créditos empleaando un modelo hibrido de analisis discriminante y
red neuronal consiguen unos resultados de aciertos del 85,27% entre los pagadores y
del 62,34% entre los fallidos.
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Tabla 2.1. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial.

. o . . . ~ .
Autores Fech_a 5 Tipo, n _empresas, fepha, Variable Variables independientes, tipo y namero Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de
publicacion observacion y nacionalidad  observable muestra
Altman 1968 Empresas manufactureras, Quiebra. Capital de trabajo/activo total. 95%, un afio, muestra inicial.
33 saneadas y 33 fracasadas Beneficios retenidos/activo total. 83%, dos afios, muestra inicial.
en el periodo 1946-1965, en . i i .
USA. BAI T/activo total. 96%, un afio, muestra secundaria empresas fallidas.
Valor mercado capital/valor contable de la deuda. 79%, un afio, muestra secundaria empresas saneadas.
Ventas/activo total. (5)
Deakin 1972 Empresas industriales, 32 Quiebra. Cash-flow/deuda total. 97%, un afio, muestra inicial.
saneadas y 32 fracasadas en Beneficio neto/activo total. 95,5%, dos afios, muestra inicial.
el periodo 1964-1970 en . - .
USA. Deuda total/activo total. 95,5%, tres afios, muestra inicial.
Activo circulante/activo total. 78%, un afio, muestra secundaria.
Activo disponible/activo/total.
Capital de trabajo/activo total.
Caja/activo total.
Activo circulante/pasivo circulante.
Activo disponible/pasivo circulante.
Caja/pasivo circulante.
Activo circulante/ventas.
Activo disponible/ventas.
Capital de trabajo/ventas.
Cajalventas. (14)
Edmister 1972 Pequefias empresas, 42 No haber Beneficio antes de impuestos mas 93%, conjunto de datos tres afios antes de la concesién del
saneadas y 42 fallidas + 282 devuelto un amortizaciones/pasivo circulante. préstamo, muestra inicial.
saneadas y 282 fallidas, enel crédito a la Capital/ventas.

Mauricio Beltran Pascual

periodo 1954-1969 en USA.

Administracié
n. USA.

Capital de trabajo neto/ventas.

Pasivo circulante/capital.
Existencias/ventas (Tend. Ascendente).
Activo disponible/pasivo circulante.
(Tendencia ascendente)

(Tendencia descendente)
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Tabla 2.1. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial. Continuacion

. o . . . ~ .
Autores Fech_a 5 Tipo, n _empresas, fepha, Variable Variables independientes, tipo y namero Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de
publicacion observacion y nacionalidad  observable muestra
Blum 1974 Empresas industriales, 115 Quiebra. Ratio de flujo disponible. 93%, un afio, muestra inicial.
saneadas y 115 fracasadas, Activo disponible neto/existencias. 809%, dos afios, muestra secundaria.
en el periodo 1954-68, en . B .
USA. Cash-flow/deuda total. 70%, tercer, cuarto y quinto afios, muestra secundaria.
Patrimonio neto Mercado/deuda total.
Patrimonio neto contable/deuda total.
Tasa de retorno para los accionistas.
Beneficio neto (Desviacion estandar. Tendencia
declinante. Pendiente linea tendencia).
Activo disponible neto/existencias.
(Desviacion estandar. Tendencia declinante. Pend.
Linea tendencia). (12)
Sinkey 1975 Empresas bancarias, 110 Clasificacion Caja + valores del tesoro/activo. 82%, un afio, muestra inicial.
saneadas y 110 ) del banco  prastamos /activo. 76%, dos afios, muestra inicial.
probleméticas en el periodo como S o =
1972-73. en USA. problematico Provision pér. Pret./gastos operat. 75%, un afio, muestra s/Lachen-bruch.
segun el Préstamos/capital + reservas. 69%, dos afios, muestra s/Lachen-bruch.
FDIC. Gastos operativos/ingresos operativos.
Ingresos por préstamos/ingreso total.
Ingresos valores Tesoro/ingreso total.
Ingreso obligaciones estatales y locales/Ingreso
total.
Interés depdsitos/ingreso total.
Otros gastos/ingreso total. (10)
Altman y 1976 Intermediarios financieros, Liquidacién Beneficio neto después de impuestos/activo total. 90%, un afio, muestra inicial.
Loris 113 saneadosy 40 forzosa. Pasivo total + préstamos subord./capital. 86%, un afio, muestra s/Lachen-bruch.
fracasados, en el periodo . . .
1971-73, en USA. Activo total/capital neto ajust.

Capital final-adiciones/capital inicial.
Edad de la Empresa.
Variable compuesta. (6)
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Tabla 2.1. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial. Continuacion

. o . . . ~ .
Autores Fech_a 5 Tipo, n _empresas, fepha, Variable Variables independientes, tipo y nmero Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de
publicacion observacion y nacionalidad  observable muestra
Altman, 1977 Empresas manufactureras, y Quiebra. BAIT/activo total. 93%, un afio, muestra inicial.
Haldeman detallistas, 58 saneadas y 53 (Nivel de ratio Tendencia). 89%, dos afios, muestra inicial.
y fracasadas, en el periodo ) R
Narayanan 1969-75, en USA. BAIT/intereses deuda (logio). 91%, un afio, muestra s/Lachen-bruch.
Beneficios retenidos/activo total.
Activo circulante/pasivo circulante.
Capitales propios/capitales permanentes.
Activo total (log;o).
Moyer 1977 Empresas industriales, 27 Quiebra. Cash-flow/deuda total. 85%, un afio, muestra inicial.
saneadas y 27 fracasadas, Medida de descomposicién del Balance (2) 83%, dos afios, muestra inicial.
en el periodo 1965-75, en ~ o
USA. 65%, tres afios, muestra inicial.
Dambolen 1980 Empresas manufactureras y Quiebra. Beneficio neto/ventas. 96%, un afio, muestra inicial.

a y Khoury

detallistas, 23 saneadas y 23
fracasadas, en el periodo
1969-75, en USA.

Beneficio neto/activo total.

Activo fijo/patrimonio neto.

(nivel de ratio y desviacion tipica).
Deuda a LP/capital de trabajo neto.
Deuda total/activo total.
Existencias/capital de trabajo neto.

(Desviacion tipica). (Modelo para cinco afios,

variables similares para un 3afio). (7)

89%, tres afios, muestra inicial.

87%, un afio, muestra s/Lachen-bruch.
85%, un afio, muestra s/Lachen-bruch.

Zollinger 1982

Empresas del sector
construccion, 334 saneadas y
18 fallidas, en el periodo
1975-1977, en Francia.

Incidentes de
pago.

Ventas.

BAIT/valor de la produccién.
Autofinanciacion/ventas.

Fondo de rotacién/neces. de financ.
Activo neto/pasivo.

Fondos propios/deudas. (6)

75%, conjunto de datos tres o cuatro afios antes del impago

de la deuda.
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Tabla 2.1. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial. Continuacion

Tipo, n® empresas, fecha,

Autores Fecha 5 observacion Variable Variables independientes, tipo y namero Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de
publicacion ) ; observable muestra
nacionalidad
Richardson y 1983 Empresas que cotizaban Quiebra 0 Las mismas del modelo de Altman 1968. (5) 72%, dos afios, muestra simulada a partir de la muestra

Davidson

en la American Stock
Exchange, 686 saneadas y

suspension de
cotizacién en

inicial. (25 empresas fracasadas y 700 saneadas)

18 fracasadas, en el afio la Bolsa.
1976, en USA.
El Hennawy 1983 Empresas manufactureras,  Quiebra. BAIT + amortizaciones/activo total. 98%, un afio, muestra inicial.

y Morris

de construccion
distribucion, 53 saneadas y
53 fracasadas, en el
periodo 1960-71, en el
Reino Unido.

Deuda a LP/capital neto.
Activo circulante/activo total.
Variable dicotémica para el sector de construccion.

Variable dicotémica para el sector de distribucion.

©)

98%, un afio, muestra secundaria.
91%, dos afios, muestra inicial.
100%, dos afios, muestra secundaria.

Fuente: Martin (1985)
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2.2.2. Modelos de probabilidad lineal.

El precursor de la linea de investigacion en modelos de credit scoring utilizando
modelos de regresion lineal es Orgler (1970) cuyas variables explicativas son ratios
financieros. En su estudio determina tres puntos de corte delimitando tres regiones:
créditos malos, créditos buenos y créditos marginales o no decisivos. Los porcentajes

de acierto para la muestra de validacion son del 80,0%.

Un aflo mas tarde el mismo autor, Orgler (1971) construye un modelo de créditos al
consumo utilizando cuatro grupos de variables contables: liquidez, rentabilidad,

apalancamiento y actividad.

Otros trabajos que abordan esta metodologia son los de Plotnicki (2005) los de Avery
et al. (2004).

Estos modelos dejan de utilizarse en favor de otras formas funcionales mas expresivas

y con mayor capacidad predictiva.
2.2.3. Aplicaciones de credit scoring con modelos Logit.

Uno de los primeros autores en realizar un analisis Logit aplicado a la banca comercial
es Wiginton (1980) que a través de una muestra de 1.908 solicitudes y de pocas
variables explicativas realiza un analisis comparativo entre los dos modelos
paramétricos Logit y discriminante concluyendo que el andlisis Logit es mejor en el
porcentaje correcto de clasificaciones. El estudio lo realiza con dos submuestras de
954 observaciones. En ambas, el andlisis discriminante acierta el 100% de los créditos
devueltos frente a un 58,18% de los fallidos. El andlisis de regresion logistica arroja un
porcentaje global cercano al 62% siendo mayor el porcentaje de fallidos bien

clasificados en las dos submuestras utilizadas.

Tres afios después de este pionero estudio, Campbell y Dietrich (1983), realizan un

trabajo explicativo de los determinantes del crédito en préstamos hipotecarios.

Por su parte Gardner y Mills (1989) emplean tres modelos de regresion logistica a una
cartera de créditos para estudiar el efecto simultaneo de las variables seleccionadas
sobre la probabilidad de caer en situacién de morosidad. El porcentaje una correcta

clasificacién estuvo entre el 45% y el 65%.
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Para préstamos personales Steenackers y Goovaerts (1989) realizan una aplicaciéon
Logit con datos de una entidad financiera belga cuyo modelo arroja una clasificacion

correcta del 69,60% de aciertos.

Lawrence y Arshadi (1995) utilizan la regresion logistica multivariante para ver la
opcién mas favorable en clientes que ya habian entrado en calidad de morosos. Las
tres situaciones que contemplan son: ejecutar la hipoteca, renegociar el préstamo y

alargar el vencimiento del préstamo.

En el cuadro siguiente adaptado de Rodriguez-Vilarifio (1995) se recogen los
principales trabajos que utilizan la regresion logistica y que cubren el periodo 1970—
1992:
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Tabla 2.2. Modelos aplicados de andlisis de regresion logistica en la prediccion de insolvencia
empresarial.

MODELOS LOGISTICOS PARA VARIOS SECTORES

Afio Tamafio Muestra Model

0 a Exactitud
Autor publica- Sector de la '2‘ b _de d_e 0 para Ratio principal
- Afos Ratios valida- cada %
cion muestra - o
cion afo
ESTADOS
UNIDOS:
Chesser 1974 Todos 126 2 15 Sl NO 75 BAIT/Activo total
Pasivo
Olhson 1980 Industrial 2.163 3 9 NO Sl 96 Exigible/Activo
total
Collins y 1982 Todos 323 - 5 sI - 94 -
Green
Zavgren 1983 Industrial 90 5 7 NO Sl 82 Test acido
Hamer 1083 Manufac- a8 5 } ) S| ) Con_clusmnes
turero dispares
Gentry 1985 Todos 66 3 7 si Si 83 Dividendos/Flujo
s Caja
Caseyy 1985 Todos 290 5 9 NO s 88 -
Bartozak
o )
Lo 1986 Todos 76 3 6 NO sI - B Neto/Activo
total
o )
Koh 1992 Todos 330 1 6 NO ; 99,9 B Neto/Activo
total
GRAN
BRETANA:
Recursos
Peel y Pope 1986 Todos 78 2 9 Sl Sl 97 generales/Pasivo
Exigible
Keasy y 1987 Todos 146 3 46 si NO 82 Variable no
Watson financiera
Keasyy 1990 Industrial 86 5 16 S| S| 86 BAIT/Ventas
Mcguinness
BELGICA:
Goghe, Joos g4, Todos 1.109 5 - sI - 93 -
y Vos
ESPANA:
Gabas Trigo 1990 Industrial 101 10 50 Sl Sl 98 -
ESTADOS
UNIDOS
Préstamos
Martin 1977 Banca 5.700 3 25 sI NO 92 Comerciales/
Préstamos
Totales
Barniv y B° Neto/Primas
Hershbarger 1990 Seguros 56 2 20 Sl Sl 91 Totales
Medida de
Barniv 1990 Seguros 211 3 5 Sl Sl 96 Descomposicion
del Pasivo
ESPANA
Laffarga 1986 Banca 48 5 15 NO s 93 BAT/Activo Total
Briones
Activo
Pina 1988 Banca 45 3 9 Sl Sl 92 Circulante/Pasivo
Exigible
Rodriguez 1990 Seguros 50 3 3 NO si 04 Disponible/Pasi-
Acebes vo a Corto

Fuente: Adaptado de Rodriguez-Vilarifio (1995)
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Otra comparacion entre regresion logistica y andlisis discriminante la realizan Mures et
al. (2005). Realizan un muestreo por conglomerados entre las cajas de ahorro, bancos
y cooperativas de crédito de Castilla y Ledn y extraen 70 clientes entre los nueve
conglomerados elegidos al que aplican los modelos de regresion logistica y analisis
discriminante. Concluyen su estudio con una tasa alta de aciertos: el 100% en
pagadores y el 88,89% para fallidos cuando aplican el andlisis discriminante y el

98,08% y 94,44, para pagadores y fallidos cuando utilizan la regresion logistica.

Algunos autores como Belloti y Crook (2007) incluyen el ciclo econdmico a la hora de
aplicar el credit scoring. Inicialmente realizan una regresion logistica sin variables
macroeconoémicas y, posteriormente, incorporan variables relacionadas con el ciclo
econdmico: tipos de interés, indice General Bursatil, Producto Interior Bruto, tasa de
desempleo, precios de la vivienda, indice general de precios y un ratio de riqueza que
incluye valores de renta fija. La conclusién a la que llegan es que la inclusion de estas

variables mejora la capacidad predictiva del modelo.

En China, para créditos comerciales Yang et al. (2009) desarrollan un analisis logit

donde alcanzan un clasificacién correcta del 94,7%.

Un modelo Logit que ha sido muy utilizado por la Confederacién Espafiola de Cajas de
Ahorro, y que ha servido para algunas entidades de crédito, estd basado en el
planteado por Siddiqui (2006). Este autor presenta una metodologia apoyada en
modelos Logit utilizando una agrupacion Optima de atributos de las variables
explicativas del riesgo. A partir de este modelo construye una herramienta de decision

gue llama “tarjeta de puntuacién”.

Destacar en este apartado el estudio que realiza Mallo (2011) con datos de la Caja
Espafa donde propone una alternativa a los modelos de regresion logisticos basada
en las ideas de Hastie y Tibshirani (1996) a la que denomina Modelos Logisticos
Lineales Hibridos de Expansiones Lineales por funciones de base, los cuales se
obtienen al expandir la componente no lineal de los Modelos Logisticos Parcialmente

Lineales
2.2.4. Aplicaciones de credit scoring con modelos Probit.

Entre los trabajos pioneros de este andlisis se encuentra el de Boyes et al (1989)
donde utilizan un muestra de 4.632 créditos para evaluar la probabilidad de impago y

el beneficio esperado para cada operacion de préstamo. El 80,1% de los préstamos
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fueron concedidos mientras que el 19,9% restante fueron denegados. De los que se
concedieron fueron calificados a priori como buenos el 52,2% por parte de la
institucion. En este estudio se utilizan variables personales del cliente, variables

economicas y variables financieras construidas a través de ratios.

Un estudio muy similar es el de Green (1992). Este autor consider6 un mayor nimero
de variables demogréficas y socioecondmicas, variables del prestamista y
macroeconomicas. Considerando tres diferentes puntos de corte (0,09487, 0,12 vy

0,15) alcanza los siguientes porcentajes de acierto 57,21%, 67,92% y 77,88%).

Falkenstein et al. (2000) trabajan en un modelo que utiliza Moody’s para predecir el

default y que se denomina Risk Calc™.

Aflos mas tarde, empleando también los modelos Probit, Tsaih et al. (2004)

desarrollan una aplicacién de credit scoring.

Algunos investigadores abordan la concesién de crédiotos a través de varios modelos
Probit. Jacobson y Rossbach (2003) realizan una regresion Probit para determinar la
probabilidad de obtener un préstamo y emplean otro modelo Probit para obtener la
probabilidad de que éste no fuera fallido. Estos autores utilizan una muestra de 13.338

registros de una entidad bancaria Sueca.

Otro autor, Bonfim (2009) utiliza diez modelos para extraer diversas conclusiones
relativas a la probabilidad de impago en un estudio de una entidad financiera con
datos de 30.000 empresas. Las variables explicativas surgidas de los estados
contables, se complementaron con otras como la antigiiedad de la empresa la
productividad del capital, los activos tangibles, el volumen de negocio, las garantias
del préstamo, el sector econdémico de actividad, asi como el tamafio de la compafiia.
Un resultado interesante que se deduce de este estudio es que los resultados de los

modelos mejoran considerablemente si se tiene en cuenta el ciclo econémico.
2.3. Técnicas no paramétricas de credit scoring.

Las técnicas no paramétricas no estan ligadas a ninguna forma funcional por eso
también se les conoce como método de distribucion libre. En estos métodos se
desconoce la forma de la relacién funcional pero han demostrado que son muy Uutiles

en muestras pequefias y en modelos no lineales.
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Son muchos los modelos que se han construido en las tres uUltimas décadas con el
desarrollo de las nuevas tecnologias que ha producido una enorme eclosion de
modelos desde éareas de la informatica, la ingenieria, etc. Como técnicas mas
representativas de modelos no paramétricos utilizadas en las aplicaciones de credit
scoring, se encuentran fundamentalmente las siguientes: los modelos de
programacion lineal, las redes neuronales, los arboles de decisidn, las maquinas de
vectores soporte, la programacion genética, los meétodos hibridos, los
multiclasificadores, los algoritmos evolutivos, los modelos que utilizan l6gica borrosa y

las redes bayesianas.

Este estudio bibliografico de los principales trabajos relacionados con el estudio del
arte sobre el credit scoring aplicando modelos no paramétricos se ha beneficiado de
algunos documentos elaborados por otros autores. Entre ellos, quiero destacar los
cinco siguientes: Ramirez (2008), Lahsana et al. (2010), Abdou y Pointon (2011),
Keramati y Yousefi (2011) y Sadatrasoul et al. (2014).

2.3.1. Aplicaciones de credit scoring con modelos de programacion lineal.

Una de las aplicaciones méas conocidas de programacion lineal es el modelo DEA
(Data Envelopment Analysis) que fue desarrollado por Charnes et al. (1978). Tres
afos mas tarde Fred y Glover (1981a, 1981b) demuestran que encontrar la funcién
lineal que mejor discrimina entre grupos, dadas unas variables explicativas, podia ser

considerado como un problema de programacion lineal.

En las aplicaciones de credit scoring estos modelos asignan una puntuacion de
eficiencia financiera a cada cliente en relacion al resto de los clientes que forman la
muestra. Cada puntuacién es ordenada de forma ascendente tomando como criterio la

pérdida esperada que sufriria la entidad bancaria.

Varios autores han desarrollado esta técnica como alternativa para la prediccion de
impagos en la concesion de créditos: Bajgier y Hill (1982), Choo y Wedley (1985),
Glover et al. (1988), Lam et al. (1993), Lam et al. (1996) y Emel et al. (2003).

Destacamos el trabajo de Lam et al. (1996) porque incorporan una variante a los
modelos existentes incluyendo las desviaciones de los objetos (créditos)
correctamente clasificados. También proponen una metodologia para determinar el
punto de corte 6ptimo en la clasificacion. Con una muestra de 300 concesionarios,

divididos en dos partes iguales para la estimacién y posterior validacion, alcanzan un
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porcentaje de acierto del 99,33% en la muestra de estimaciéon y un 93,33 en la
muestra de validacion, superando al porcentaje obtenido mediante el analisis

discriminante.

En el sector empresarial, Emel et al. (2003) utilizando 46 ratios financieros de 82
empresas industriales y desarrollan un modelo de credit scoring.

Otro ejemplo ilustrativo lo encontramos en Tsai et al. (2009). En este estudio sobre
personas que han pedido un préstamo personal en una institucion financiera de
Taiwan se aplica el modelo DEA-DA (Andlisis envolvente de datos con analisis
discriminante) y se compara con otros tres modelos: redes neuronales, regresion

logistica y andlisis discriminante.

En esta investigacion se realiza una encuesta a los prestatarios donde se consigue
informacién sobre sus actitudes hacia el dinero (segin la escala de Yamauchi y
Templer's de 1982% y otras variables socio-demogréaficas. El total de individuos que
formaron la muestra fue de 1.877 de los que 1.504 eran clientes buenos frente a 207

que resultaron ser clientes morosos.

El resultado de este estudio sefiala que el mejor método en cuanto al porcentaje total
de clientes correctamente clasificados es el DEA-DA. Otra conclusion es que el
porcentaje de aciertos del modelo se incrementa cuando se afiaden las variables de la

encuesta.
2.3.2. Aplicaciones de credit scoring con redes neuronales.

La principal ventaja que muestran las redes neuronales es su capacidad de
generalizacion a partir de las observaciones reales. Ademéas son muy robustas cuando
se presentan situaciones de falta de informacion en los registros de las variables

predictivas. Estos modelos dieron un enorme impuso al credit scoring.
Las arquitecturas mas utilizadas, siguiendo a West (2000), son las siguientes:

o Mezcla de Expertos (Mixture of Expert, MOE).

e Funciones de Base Radial (Radial Basis Function, RBF).

® Yamouchi y Templer crearon una escala de actitudes hacia el dinero ampliamente reconocida basada en literatura
clinica y tedrica. ldentificaron tres areas de contenido general relacionado con el dinero y la psicologia: la seguridad, la
conservacion y el poder del prestigio. Generaron 62 variables que mas tarde redujeron a un 29 item que llamaron MAS
(Money Attitudes Scale) basada en una muestra de adultos. A través del andlisis factorial extrajeron cuatro factores: el
poder del prestigio, la conservacion del dinero, la desconfianza y la ansiedad que proporcionaron una evaluacion fiable
de las actitudes hacia de dinero
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e Perceptron Multicapa (Multi-layer perceptron, MLP).
e Learning Vector Quantification (LVQ).
e Fuzzy Adaptative Resonance (FAR).

Desde su aparicién, son muchos los autores que han realizado trabajos no solo con
las redes neuronales sino que han sido éstas comparadas con todo tipo de modelos,
tanto paramétricos como no paramétricos. En un epigrafe posterior sefalaremos
algunos de estos trabajos. Ahora simplemente se referenciaran algunos de los trabajos

pioneros y los mas significativos relacionados con el credit scoring.

Uno los primeros trabajos comparativos de las redes neuronales con otras técnicas
paramétricas de credit es debido a Davis et al. (1992). Dos afios mas tarde
encontramos otros autores como Ripley (1994) y Rosenberg y Gleit (1994) que
describen algunas de las aplicaciones de las redes neuronales para la gerencia del

credit scoring y la deteccién del fraude.

Otros importantes trabajos de tres autores: West (2000), Hsieh (2005), Yu et al (2008 y
2009) se detallan en la tabla siguiente:

Tabla 2.3. Modelos de Credit Scoring aplicando redes neuronales.

Fecha c . . Resultados de la
Autores publicacién NuUmero de observaciones Tipo de Red Neuronal investigacion
MOE 75,66
RBF 74,60
1000 (Entidad financiera
WEST 2000 Alemana) MLP 73,28
LVQ 63,37
FAR 57,23
MOE 86,68
) ) ) RBF 87,14
WEST 2000 690 (Entldad'flnanuera MLP 85,84
Australiana)
LVQ 82,97
FAR 75,39
1000 (Entidad financiera
Alemana) Clustering Resultados para ambas
HSIEH 2005 - + entidades en base a 10
690 (Entidad financiera MLP agrupaciones
Australiana)
Andlisis Regresion Logistica 70,77
MLP 73,63
YUET AL 2008 60 Empresas (39 pagadoras
y 30 fallidas) LVQ 77,84
FAR 79,00
Regresion lineal 63,38
Regresion Logistica 63,72
1.225 Créditos (902 RBF 68,89
YUET AL 2009 pagados y 323 fallidos) —
Entidad financiera Inglesa MLP 62,22
LVQ 69,92
FAR 80,14
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Tabla 2.3. Modelos de Credit Scoring aplicando redes neuronales. Continuacion.

Autores Fgcha_ a Ndmero de observaciones Tipo de Red Neuronal R_esulta_dos Fj,e &
publicacion investigacion
Regresion lineal 82,21
653 Créditos (357 Regresion Logistica 83,00
i RBF 83,79
YUET AL 2009 concedidos y 298
rechazados) — Entidad MLP 81,03
financiera Japonesa LVQ 80.24
FAR 86,17
Regresion lineal 66,00
1,000 Créditos (700 Regresion Logistica 72,40
i RBF 74,00
YUET AL 2009 concedidos y 390
rechazados) — Entidad MLP 70,40
financiera Alemana LVQ 7700
FAR 82,00

Fuente: Elaboracion propia a partir de los trabajos originales.

Un trabajo importante donde se compara la red neuronal Fuzzy ART con la regresion
lineal y logistica y la red neuronal perceptrén multicapa es el que llevaron a cabo Jiang
y Lin (2010) sobre una muestra de clientes de créditos de consumo de un banco de
Shenzhen en China. La mayor superioridad del modelo Fuzzy ART descansa en el
menor porcentaje de error de tipo Il. Altman, (1998) sugiere que la pérdida causada
por el error de tipo Il es de 20 a 60 veces mas alto que el error tipo I. para los bancos
comerciales que otorgan préstamos de consumo personal, la pérdida causada por el
error de tipo | es sdlo el beneficio que proviene de los clientes. Sin embargo, el error
de tipo Il no sélo hace que el banco pierda capital, también pierde los beneficios que

se hacen por el préstamo del capital a los clientes.

Tabla 2.4. Resultados de la clasificacién de varios modelos.

Testing Samples

Model
Type | Error Type Il Error Accuracy
Linear Regression 2.67% 12.00% 92.00%
Logistic Regression 2.67% 24.00% 86.00%
BP Neural Network 2.67% 16.00% 92.67%
Fuzzy ART Model 14.67% 8.00% 88.67%

Fuente: Jiang y Lin (2010).
2.3.3. Aplicaciones de credit scoring con Arboles de Decision.

Debido a la comoda interpretacion de los arboles de clasificacion y regresion han sido
bastante utilizados como modelos explicativos, bien de forma solitaria como en

estudios comparativos con otros modelos.
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El modelo presentado por Friedman (1977) denominado Recursive Partioning
Algorithm, posteriormente mejorado con aportaciones de Breiman et al. (1984), Marais
et al. (1984) y mas tarde por Friedman et al. (1985) sirve para utilizar esta metodologia
a algunos autores que la aplican a problemas relacionados con credit scoring. Algunos
de los pioneros que han trabajado con esta técnica son los siguientes: Makowski
(1985), Coffman(1986), Carter y Catlett (1987) y Boyle et al. (1992).

Otro trabajo después de las recomendaciones de Basilea Il es el desarrollado por
Cardona (2004) con datos de un banco sudamericano, En este trabajo se presenta la
utilizacion de los arboles de decisibn como un herramienta para el calculo de
probabilidades de incumplimiento de los créditos mostrando sus ventajas Yy
desventajas. Empleando las probabilidades obtenidas de los arboles de decision y la
severidad, se calcula el valor de pérdida esperada con la cual se realiza la provisién tal

y como lo reglamenta la Superintendencia Bancaria.

Un estudio reciente de Espin y Rodriguez (2013) estudia el método CHAID como arbol

de clasificacién y la regresion logistica a clientes sin referencias crediticias.

Tabla 2.5. Resumen de resultados de estudios sobre comparacion de modelos.

PORCENTAJE CORRECTO DE CLASIFICACION

Anélisis
Discriminante Modelo Modelo Programacion Redes Arboles de
AUTOR/ES - : . . o
o0 Regresion Logit Probit Lineal Neuronales Decisiones
Lineal
Srinivasan y Kim
(1987) 87,50 89,30 86,10 93,20
Boyle et al. (1992) 77,50 74,70 75,00
Henley (1995) 73,40 43,30 43,80
Desai et al. (1996) 81,12 81,70 80,75 80,46
Arminger et al.
(1997) 67,59 65,25 66,42
Desai et al. (1997) 66,50 67,30 66,40 67,30
Yobas et al.
(2000) 68,40 62,00 62,30
Lee et al. (2002) 71,40 73,50 73,70 (77,00)*
Malhotra y
Malhotra (2003) 69,30 72,00
Baesens (2003)" 88,30 87,40 88,30 88,30 90,40
Huang et al. c d
(2006) 86,19 87,93 68,42 85,81" 87,06
84,31 88,29

Hu y Ansell (2007) 85,12 (87,72)° 88,21 (89,51)°

(88,70) (88,69)°

Mauricio Beltran Pascual Pagina 39



CAPITULO 2: EL ESTADO DEL ARTE EN EL CREDIT SCORING. UNA REVISION DE LOS
PRINCIPALES TRABAJOS.

Tabla 2.5. Resumen de resultados de estudios sobre comparacion de modelos. Continuacion.

PORCENTAJE CORRECTO DE CLASIFICACION

Anélisis
Discriminante Modelo Modelo Programacion Redes Arboles de
AUTOR/ES - : . . o
0 Regresion Logit Probit Lineal Neuronales Decisiones
Lineal
Abdou (2009) 85,42 82,81 89,58
Abdou y Pointon
(2009) 79,40 82,09 87,64
Chuang y Lin f
(2009) 76,00 76,50 79,50 (86,00) 77,50
Zhou et al. (2010) 72,07 77,22 77,27 75,30 70,35

@ Modelo hibrido de red neuronal y andlisis discriminante

® Se ha escogido el modelo de mayor porcentaje correcto de clasificacion
°CART

‘ca5

¢ Resultados incorporando variables del entorno econémico

" Red neuronal hibrida

Fuente: Lara (2010)

A continuacién se muestran, en forma de cuadro, algunas ventajas y desventajas de

los modelos comentados hasta ahora.
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Tabla 2.6.Ventajas e Inconvenientes en algunas técnicas utilizadas en clasificacion.

Ventajas

Inconvenientes

Técnicas
Paramétricas

Modelos Probit

hipétesis sobre los datos.
Muestran las probabilidades de impago.

Analisis Buen rendimiento para grandes muestras. Problemas estadisticos y estimadores ineficientes.
ﬁ Discriminante Técnicamente conveniente en la estimacién y mantenimiento. No arroja probabilidades de impago.
§ Modelos de Buen rendimiento para grandes muestras. Estimadores ineficientes.
- Probabilidad Sugieren probabilidades de impago Las probabilidades estimadas podrian quedar fuera del intervalo
Lineal Parametros facilmente interpretables. (0,2).
Buenas propiedades estadisticas y no son estrictos con las Dificultad de interpretacion de los parametros.
@ ) hipotesis sobre los datos.
% ialEos Leg! Muestran las probabilidades de impago.
.5 Gran rendimiento respecto a la metodologia y resultados.
cZ'a Buenas propiedades estadisticas y no son estrictos con las Dificultad de interpretacion de los parametros.

Proceso de estimacion relativamente complicado.

Técnicas no
Paramétricas

Programacion
Lineal

Apto para gran cantidad de variables.
Modelo de gran flexibilidad.
No requiere una especificacion previa del modelo.

No estima parametros ni probabilidades de impago.
Dificil comprension.
Inexactitud en la prediccion.

Redes Neuronales

Gran prediccién en muestras pequefias.
Modelo de gran flexibilidad.
No requiere una especificacion previa del modelo.

No estima directamente pardmetros ni probabilidades de impago.
Dificil comprensién

Arboles de
decisiones

El mejor rendimiento para muchos autores.
Modelo de gran flexibilidad.
No requiere una especificacion previa del modelo.

No estima parametros ni probabilidades de impago.
Dificil comprension.

Fuente: Lara (2010).
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2.3.4. Aplicaciones de credit scoring con Maquinas de Vectores Soporte.

Desde su creacion, las novedosas maquinas de vectores soporte (Support Vector
Machine, SMV), Vapnik, (1995), no han dejado de aplicarse en todo clase de trabajos
relacionados con la clasificacion por su buen desempefio. En modelos de credit
scoring después del desarrollo presentado por Vapnick (1998) son varios
investigadores los que han aplicado esta metodologia al problema de evaluacién del
riesgo de crédito y han mostrado que las maquinas de vectores soporte son mas
precisas que otras propuestas de clasificacién. Autores como Yu et al. (2010), Belloti y
Crook (2009), Xu et al. (2009), Li et al. (2006) han empleado y comparado las

maquinas de vectores soporte con otros modelos.

Para contrastar algunas caracteristicas de este procedimiento con otros modelos en
cuanto a la exactitud, interpretacion, sencillez y flexibilidad utilizaremos el cuadro
presentado por Yu et al. (2008).

Tabla 2.7. Comparacion de metodologias de riesgo de crédito para la elaboracion de scoring.

Método Exactitud Interpretacion Sencillez Flexibilidad
LDA, LOG yPR * % * * k * %k *

DT * K * * Kk * % *

KNN * * * Kk * k * *

LP * * *k * * * * %k *

NN * %k * * *

EA * % * * *

RS * % * * % *

SVM * % K * % * * * k
Hybrid/ensemble * %k * * * %

Fuente: Yu et al. (2008). Las siglas de los métodos se encuentran en inglés. LDA: Analisis
discriminante lineal. LOG: Regresion logistica. PR: Regresion Probit. DT: Arboles de decision.
KNN: K-nearest neighbors. LP: Programacion Lineal. NN: Redes neuronales. EA: Algoritmos
evolutivos. RS: Rough Sets. SVM: Maquinas de vectores de soporte. Hybrid/ensemble:
Hibridos.

Yu et al. (2008) realizan un estudio con la base de datos de clientes de un banco
aleman donde aplican la maquinas de vectores soporte realizando la estimacion con
funciones de base radial utilizando un algoritmo iterativo que denominan nearest point
algorith (NPA). Los autores afirman que al comparar los resultados con otros veintidds

métodos los resultados son prometedores.

Hardle et al. (2005, 2007, 2011) aplican esta metodologia a empresas alemanas
realizando un calculo de las probabilidades de incumplimiento. A través de la

puntuacién proporcionada por los vectores soporte y mediante funciones mondétonas
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decrecientes calculan la probabilidad de incumplimiento. Afirman que los resultados
alcanzados con su método resultan ser mejores que los que obtienen con el analisis

discriminante y con la regresion logistica.

En un trabajo interesante con las SVM realizada por Moreno y Melo (2011) y que se
aborda a través de dos bases de datos, una primera base de datos de clientes tomada
de Frank y Asuncién (2010) y, otra segunda, relacionada con empresas de una entidad
financiera de Colombia. En este trabajo los autores efectlan una comparacion de la
metodologia SVM con la regresién logistica y el andlisis discriminante lineal. Los
resultados que se obtienen sefialan una mayor capacidad predictiva de las SMV. En el
caso del banco aleman el modelo con mejor desempefio fue el SVM con kernel RBF y

para el caso colombiano fueron las SVM con kernel lineal.

Tabla 2.8. Resultados para las muestras de entrenamiento y test. Precision en la clasificacion
(%). Base de datos de Frank y Asuncion (2010).

Muestra de entrenamiento Muestra de test
Buenos Malos Buenos Malos
Total clientes clientes ROC Total clientes clientes ROC

Logit-Step 79,9 84,3 69,1 76,7 69,5 73,7 61,2 67,4
Logit-Selec 78,8 91,5 48,1 69,8 72,0 84,9 46,3 65,6
LDA 80,3 84,0 71,2 77,6 69,5 72,9 62,7 67,8
SVM-RFB 85,0 96,7 56,7 76,7 75,5 91,7 43,3 67,5
SVM-RFB-U 86,4 92,1 72,5 82,3 75,5 82,0 62,7 73,3
SVM-POL 80,4 89,6 57,9 73,8 71,0 82,7 47,8 35,2
SVM-POL-U 81,3 92,1 4,9 73,5 71,0 86,5 40,3 63,4
SVM-LIN 80,9 91,0 56,2 73,6 70,5 100,0 0,0 63,8
SVM-LIN-U 81,0 91,0 56,7 73,8 71,0 85,0 43,3 64,1

Logit-Step corresponde al modelo de regresion logistica seleccionado con el método stepwise de Efroymson (1960).
Logit-Selec corresponde al modelo de regresion logistica selecionada con stepwise utilizando errores robustos. LDA
corresponde al modelo de andlisis discriminante. SVM-RBF, SVM-RBF-U, SVM-POL, SVM-POL-U, SVM-LIN y SVM-
LIM-U corresponden a las maquinas de vectores soporte con kernel IRBF sin umbral y con umbral, con kernel
polinomial sin y con umbral respectivamente.
Fuente: Adaptado de Moreno y Melo (2011)

Tabla 2.9. Resultados para las muestras de entrenamiento y test. Precision en la clasificacién
(%) Base de datos del Banco colombiano.

Muestra de entrenamiento Muestra de test
Buenos Malos Buenos Malos
Total clientes clientes ROC Total clientes clientes ROC

Logit-Step 82,8 92,2 44,7 68,4 82,5 89,9 53,7 71,8
Logit-Selec 82,8 92,2 35,8 65,1 84,5 93,1 51,2 72,2
LDA 82,9 94,1 37,7 65,9 84,5 93,1 51,2 72,2
SVM-RFB 90,4 99,4 54,1 76,7 85,5 95,0 48,8 71,9
SVM-RFB-U 91,9 97,8 67,9 82,9 83,0 88,1 634 757
SVM-POL 83,8 99,4 20,8 60,1 83,0 97,5 26,8 62,2
SVM-POL-U 86,0 97,0 41,5 69,3 83,0 91,2 51,2 71,2
SVM-LIN 80,5 99,5 3,8 51,7 79,5 100,0 0,0 50,9
SVM-LIN-U 82,4 97,5 21,4 59,4 74,5 76,1 68,3 72,2

Fuente: Adaptado de Moreno y Melo (2011).
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2.3.5. Aplicaciones de credit scoring con Algoritmos Evolutivos.

Se incluye en este apartado los algoritmos genéticos y la programacion genética,
considerada esta ultima como una evolucion de los algoritmos genéticos, Koza, (1992)
y Golgberg, (1989) EIl rapido crecimiento de estas técnicas se han aplicado a la
prediccion de la bancarrota: Etemadi et al. (2009) y Mckee y Lensberg (2002);
aplicaciones de scoring, Huang et al. (2007) y Huang et al. (2006) o a problemas de

rendimiento financiero, Xia et al. (2000).

Huang y Tzeng (2006) proponen un modelo de programacion genética cuyos
resultados son comparados con otros modelos de redes neuronales, arboles de
decision, conjuntos rugosos y regresion logistica aplicados a la base de datos de un

banco germano y otro australiano.

En el trabajo propuesto por Huang et al. (2006) proponen un modelo de programacion
genética en dos etapas para tratar un problema de credit scoring incorporando las
ventajas de las reglas IF-THEN y una funciéon discriminante. Este modelo es
comparado con un modelo simple de programacion genética, un perceptron multicapa,
un arbol de clasificacion y regresion (CART) y un modelo de regresion logistica. Estos

autores también emplean los datos del banco alemén y del australiano.
2.3.6. Aplicaciones de credit scoring con Redes Bayesianas.

Las redes bayesianas aparecen en los afios noventa generando aplicaciones en temas
relacionados con la gestién y la toma de decisiones en general y, de forma especifica,
en el andlisis de fiabilidad, en el analisis de riesgos y también en el desarrollo de

sistemas expertos.

Las primeras referencias generales las podemos encontrar en Pearl (1988), Henrion
(1988), Morgan y Henrion (1990), Neapolitan (1990), Heckerman (1996) y Jensen
(1996).

Sarkar y Sriram (2001) desarrollan a través de Redes Bayesianas, clasificadores para
la alerta temprana de quiebras bancarias. Sun y Shenoy (2007) proveen una guia
operacional para la construccién de un clasificador Naive Bayes para la prediccion de

la bancarrota.

Baesens et al. (2002) aplican el clasificador bayesiano Naive Bayes, TAN (Tree

Augmented Naive Bayes) y Redes Bayesianas utilizando una simulacion Markov
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Chain Monte Carlo. En ambos trabajos la estimacion del modelo utiliza el método
cross validation de 10 folder y la seleccion de variables la realizan a través del manto
de Markov. Este mismo procedimiento lo utilizan Hsieh y Hung (2010) con datos de
una sucursal alemana al que previamente han realizado un cluster para detectar

grupos homogéneos.

Las redes Bayesianas relacionadas con el riesgo operacional se encuentran descritas
en Doldan (2007).

Siguiendo la metodologia de Redes Bayesianas, Beltran et al. (2013) con una base de
datos de una caja de ahorros de La Rioja aplican tres redes bayesianas que buscan y
optimizan la métrica bayesiana a través de los algoritmos K2, HC (Hill Climbing) y TAN
(Tree Augmented Naive Bayes). Estos modelos se comparan con la regresion
logistica, maquinas de vectores soporte, dos modelos de redes neuronales, el
algoritmo C.4.5, como arbol de clasificacion y seis métodos multiclasificadores, Tanto
en la fase de entrenamiento como en la de test las redes bayesianas muestran una

mayor precision.

Martinez—Sanchez y Venegas-Martinez (2013) presentan un enfoque bayesiano para
calcular el riesgo operacional, identificando y cuantificando los diversos factores de
riesgo operacional asociados con las diferentes lineas de negocios de bancos
transaccionales. EI modelo de red bayesiana es calibrado a través de eventos en las
lineas de negocios durante el periodo 2006-2009. Los autores, para calibrar el modelo
incluyen fuentes de informacidn, tanto objetivas como subjetivas, las cuales permiten
capturar de forma adecuada las relaciones de causa y efecto entre los diferentes

factores de riesgo.
2.3.7. Aplicaciones de credit scoring con modelos de légica difusa (Fuzzy logit).

Para evaluar la solvencia y capacidad de pago de los solicitantes de créditos también
se ha utilizado la l6gica borrosa. Este campo de investigacion ha abierto un nuevo
campo de exploracién en muchas areas de conocimiento incluyendo los temas de
analisis financieros. Particularmente, algunos autores sefialan que es una buena
herramienta para obtener resultados excelentes en la evaluacion de créditos,
Facchinetti (2001). Otras aplicaciones de los sistemas de inferencia difusa en el
andlisis de crédito pueden encontrarse en Malhotra y Malhotra (2002), Facchinetti et
al. (2000), Facchinetti et al. (2001) y Bojadziev y Bojadziev (1997).
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De Facchinetti (2001) se extrae el siguiente sistema experto para el andlisis de

solvencia.

Figura 2.1. Sistema experto para andlisis de solvencia.
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Fuente: Facchinetti (2001).
2.4. Aplicaciones de credit scoring con Modelos hibridos y estudios

comparados.

Los multiclasificadores, métodos hibridos o métodos de ensemble han demostrado, en
la mayor parte de los casos estudiados, que consiguen una mayor precision que los
métodos individuales, (Hung y Chen, 2009; Yu et al, 2008).

En un estudio muy reciente, Wang et al. (2011) comparan cuatro modelos individuales:
Regresion logistica, Arboles de decisién, Redes neuronales y maquinas de vectores
soporte con tres multiclasificadores: Bagging, Boosting y Sctaking. Estos modelos son
aplicados a las muestras de préstamos concedidos de créditos de tres bancos: Un
banco aleman con 1.000 registros de clientes, un banco industrial y comercial de
China, con ejemplos de 239 compafias y con los registros de un banco de crédito
australiano. Estas tres bases de datos se encuentran disponibles en los repositorios de
la web y han sido muy utilizadas por investigadores para probar diversos métodos y

algoritmos de clasificacion.
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Los resultados que se obtienen de este estudio muestran que son mejores cuando se
emplea el método Bagging, Boosting y Stacking. Bagging ajusta mejor que Boosting,
ademas, Stacking y Bagging tienen un mejor rendimiento en los tres indicadores
utilizados: precision, error de tipo | y error de tipo Il. En la tablal.10. se muestra la

precision de los clasificadores utilizados para los datos de los tres bancos.

Zang et al. (2010) desarrollan un clasificador a través del método bagging al que
afiaden un arbol de decisién (C4.5) consiguiendo mejores resultados que otros
modelos con los que comparan esta nueva contribucién. Utilizan dos bases de datos

del repositorio de la UCI.

Tabla 2.10. Precisién obtenida por los clasificadores (%).

Banco de Banco

Banco australiano China aleman
Reg. Logistica 86,56 72,07 76,14
Arbol de decision 84,39 77,85 72,10
Redes Neuronales 83,28 71,12 71,43
Magq. Vect. Soporte 85,67 67,63 76,28
Bagging (RL) 86,64 74,18 76,08
Bagging (AD) 86,30 81,07 74,92
Bagging (RN) 85,01 76,54 75,57
Bagging (MVS) 85,71 71,06 75,93
Boosting (RL) 85,56 75,12 76,14
Boosting (AD) 85,22 80,52 72,77
Boosting (RN) 83,65 71,88 73,30
Boosting (MVS) 84,19 70,37 76,30
Stacking 86,57 78,60 75,97

Fuente: Adaptado de Wang et al. (2011).

Otra forma de agregar modelos se sefiala en Bonilla et al (2003). Estos autores utilizan
la base de datos presentada por Quinlan (1987) que contiene 690 registros con 14
caracteristicas de los demandantes de una tarjeta de crédito, asi como su
comportamiento posterior a la concesion. Utilizan siete modelos, dos paramétricos:
Andlisis discriminante /AD) y regresion logistica (LOGIT) y cinco modelos no
paramétricos: dos arboles de decision y regresion CART y C4.5, Regresioén Lineal
Ponderada (RLP), Splines de regresion adaptativa multivariante y una red neuronal
artificial (RNA).
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Para la estimacion de los modelos simples utilizan el método de validacién cruzada
para encontrar la estructura optima de cada uno de los modelos individuales. Se
obtienen las predicciones de los mejores modelos para el conjunto de validacion. Se
trata de elegir una funcion de pérdida y encontrar el método hibrido que minimice
dicha funcion a lo largo de los conjuntos de validacion. Los resultados obtenidos se
detallan en el cuadro siguiente. Una vez calculado el hibrido se computa el error de

prediccion sobre el conjunto de datos de test.

A continuaciébn se muestran los errores cometidos por los siete modelos con el

conjunto de datos de entrenamiento y de test.

Tabla 2.11. Tabla resumen de modelos de credit scoring.

Errores de validacion cruzada Errores de prediccion
Modelos Entrenamiento Test Entrenamiento Test
AD 14,17% 13,99% 14,17% 12,22%
Logit 12,18% 14,12% 12,50% 12,22%
CART 14,6%0 14,60% 14,6%0 13,30%
RLP 12,45% 13,05% 12,33% 12,35%
RNA 12,20% 13,30% 12,33% 10,00%
C4.5 14,10% 14,80% 14,70% 13,30%
MARS 11,52% 13,33% 11,17% 12,22%

Fuente: Adaptado de Bonilla et al (1999).

En esta tabla se ve claramente que la red neuronal es la que mayor precision alcanza.
Al final del articulo afiaden que “en lo que respecta al proceso de decisiones, es
posible que un método que combine las predicciones de los modelos individuales
podria resultar mas adecuado en el problema que estamos analizando, Olmeda y
Fernandez, (1997) y Kumar y Olmeda, (1999).

Otro estudio basado en datos reales de una caja de ahorros espafola es el de Beltran
et al. (2011). Los métodos empleados en la clasificacion de créditos son los siguientes:
regresion logistica, maquinas de vectores soporte, dos modelos de redes neuronales,
el C.4.5 como arbol de clasificaciéon, y también el algoritmo Metacost con y sin matriz
de costes. Los resultados de todos los modelos son comparados con los que se
obtienen a través de seis métodos multiclasificadores El multiclasificador Stacking se
configura con cinco modelos: perceptrén multicapa, red bayesiana con el algoritmo de
busqueda K2, regresion logistica, maquinas de vectores soporte y el arbol de
clasificacion, C4.5. En este estudio se observa como la combinacién de clasificadores
junto con los clasificadores que utilizan las redes bayesianas logran los mejores

resultados.
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2.5. Resumen y conclusiones del estado del arte de credit scoring.

Una vez analizadas las principales referencias bibliograficas, es necesario realizar una

breve sintesis en relacion con el objetivo de esta tesis.

Las principales bases de datos utilizadas por la gran mayoria de trabajos encontrados
hacen uso, principalmente, de dos bases de datos referidas a clientes de un banco
aleman y otro australiano. Estos datos son publicos y estan disponibles en el
repositorio de la Universidad Irvine de California, Blake et al. (1998). Otras dos bases
de datos empleados con cierta frecuencia se pueden encontrar en Lyn et al. (2002) y
en Quinlan (1987).

En la presente investigacion se ha empleado una base de datos real perteneciente a

una Caja de Ahorros de la Rioja, actualmente integrada en la Banca Comercial.

En los resultados que se presentan en los trabajos analizados se observa, en general,
unas buenas predicciones de la clase relacionada con la devolucién del crédito
mientras que la prediccion de la clase a la que estan asociados los clientes que no
devuelven el crédito no obtienen buenos resultados. Esto es una consecuencia de que
las muestras utilizadas estan desequilibradas. Este aspecto es fundamental para
obtener buenos resultados, no sélo en la clasificacion sino también para la seleccion
del método estadistico que realiza la prediccion. Esta es la razén por lo que en esta
tesis se propone un método estadistico que nos ayuda a obtener muestras

equilibradas de manera eficiente.

Otra cuestién importante es que, salvo en escasos estudios, los autores de los
articulos analizados no realizan una adecuada seleccion de variables. En algunos
casos las bases de datos utilizadas no contienen muchos atributos pero en otros si. La
seleccidn de atributos es fundamental para el desarrollo de modelos precisos. En esta
tesis doctoral se lleva a cabo una seleccién de atributos 6ptima desde la Optica de la

construccion de modelos bayesianos

En el conjunto de los trabajos predominan aquellos que aplican métodos paramétricos
clasicos como son las modelos Logit, Probit y el andlisis discriminante, sin embargo,
los trabajos relacionados con los métodos bayesianos y los multiclasificadores,
estrechamente relacionados con el objetivo de esta tesis, no son abundantes. En el
desarrollo de esta investigacion se demuestra que los modelos paramétricos clasicos,

aunque obtienen buenos resultados, no son los 6ptimos.
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Respecto a las variables utilizadas en las investigaciones son muy similares cuando se
trabaja con bancos de datos relacionados con créditos personales, comerciales o
hipotecarios; en general utilizan variables internas del propio banco y variables
socioeconomicas. Cuando las bases de datos estan relacionadas con créditos a
empresas, se emplean ratios contables calculados de los datos recogidos en el
Balance y en la Cuenta de Resultados. El andlisis comparativo de estos estudios se
dificulta al emplear cada autor su propia combinacién del conjunto de ratios: estructura
del activo e inversion, estructura de pasivo, equilibrio financiero, liquidez, capacidad de

endeudamiento, rentabilidad, productividad y eficiencia, crecimiento, riesgo, etcétera.
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3. El proceso de extraccion de conocimiento atil. Aspectos metodoldgicos y
principales técnicas utilizadas en la mineria de datos.

3.1. Diferentes aspectos metodoldgicos relacionados con la mineria de datos.

En este epigrafe, antes de empezar a describir los diferentes métodos y algoritmos de
clasificacion, enmarcamos el problema de credit scoring dentro de un proceso de
investigacion de mineria de datos. Se ofrecen diferentes perspectivas de su definicién
y se abordan brevemente dos metodologias generales, dado que en el capitulo cuatro
se explica ampliamente la metodologia aplicada en esta tesis doctoral. Aun asi y antes
de avanzar en este capitulo, se exponen algunos conceptos muy importantes que
facilitan la comprensién de todo el proceso: equilibrado de las muestras a través del
método del cubo, muestras de entrenamiento y de test, discretizacion de variables
cuantitativas y la evaluacion de modelos a través de diferentes medidas basadas en
las métricas que resultan de la matriz de confusion, de la curva ROC y a través de la

introduccion de los costes asociados a la clasificacion.

3.1.1. Introduccién al Data Mining.

El proceso de credit scoring puede ser abordado como un proceso de mineria de

datos.

El objetivo de la mineria de datos es descubrir estructuras subyacentes escondidas en
las bases de datos. El conjunto de herramientas incorporadas en el Data Mining se ha
revelado muy eficiente, fundamentalmente, cuando el volumen de los datos y las

variables implicadas son significativamente voluminosos.

Data Mining es un proceso interactivo que combina la experiencia sobre un problema
dado con variedad de técnicas tradicionales de andlisis de datos y tecnologia
avanzada de aprendizaje automatico, con el objetivo de descubrir patrones y

relaciones en los datos para la realizacion de predicciones validas.

La mineria de datos es una parte de un proceso mas general que se denomina
Descubrimiento de conocimiento en las bases de datos (Knowledge Discovery in
Databases o KDD), si bien, en la mayor parte de la bibliografia sobre el tema el

concepto de Data Mining toma el significado global del proceso.

Una definicibn mas general de la mineria de datos es referirse a ella como la
extracciébn no trivial de la informacién implicita, previamente desconocida y

potencialmente (til, a partir de los datos.
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El enfoque de estas nuevas técnicas queda magnificamente descrito por L. Breiman*

donde sus provocadoras palabras, si bien estan circunscritas en el contexto de la
estadistica, serian asumibles en cualquier otra &rea del conocimiento: “... (son trabajos
basados) en el hecho de que pueden ser una metodologia util. Todo es ad hoc, no hay
maxima verosimilitud, ni minimax, ni velocidad de convergencia, ni distribuciones, ni
teoria de funciones. ¢No hay nada sagrado? ¢Qué tipo de ciencia estadistica es ésta?
Mis felicitaciones al editor y a todos los demas implicados en esta sacrilega
desviacion... El desarrollo y la utilizacion de métodos multivariantes eficaces para
ajustar datos complejos es un esfuerzo que se lleva a cabo en muchas ocasiones
fuera de la estadistica por grupos inter disciplinares interesados por los resultados
mas que en los teoremas... El rapido crecimiento de las redes neuronales se construye
en torno a una nueva clase de algoritmos para regresion y clasificacion multivariante

siendo sus protagonistas principales ingenieros y especialistas en computo”.

El Data Mining siempre intenta descubrir los patrones, perfiles y tendencias presentes
y significativas ocultas en los datos trabajando con tecnologias de reconocimientos de
patrones, como las redes neuronales, maquinas de aprendizaje, algoritmos genéticos,

etcétera.

La mineria de datos puede dar respuesta a preguntas que se plantean muy a menudo
en los negocios bancarios; preguntas tales como: ¢ Quiénes son mis mejores clientes?,
¢ Coémo aumentar mi cuota de mercado?, ¢Quiénes son los visitantes de mi sitio web?

0 ¢,Como fidelizar a mis clientes?

También se puede afirmar sobre las técnicas de Data Mining o mineria datos que son
un conjunto de algoritmos matematicos y estadisticos, a veces, de enorme
complejidad, que permiten descubrir y cuantificar relaciones predictivas ocultas en los
datos, transformando la informacién disponible en conocimiento Util de negocio. Es un
procedimiento automatizado, a caballo entre la informacién y la toma de decisiones,
por parte de la direccion de la organizacion. Las técnicas de Data Mining permiten
descubrir patrones no visibles en los datos, de manera que el analista deja trabajar al
algoritmo y éste le muestra los patrones encontrados. De esta forma, el experto de

negocio selecciona aquéllos que le son Utiles. Se trata, pues, de un conjunto de

* Breiman, L. (82-90) en la discusién de : Friedman, J. H. Multivariate Adaptative Regression Splines. Invited Paper.
The Annals of Statistics, vol 19, n® 1 (1991) 1-141.
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algoritmos inteligentes que aplicados a un conjunto de datos sirven de soporte para la

toma de decisiones.

Data Mining surge ante la necesidad de analisis de grandes bases de datos,
incorporando técnicas capaces de estimar modelos con cientos de variables y miles de
parametros. Alun a pesar de la automatizacion del proceso de modelado con
algoritmos de aprendizaje automatico, se hace necesario el criterio del experto en el
campo sustantivo, antes y después de la obtencién del modelo. El uso de técnicas de
modelado procedentes de la Estadistica se puede enmarcar sin problemas en el
proceso Data Mining, siendo apropiadas en el analisis de matrices de datos

relativamente pequefas.

Ningun método por si solo soluciona la mayoria de problemas; el éxito del Data Mining
requiere de la disponibilidad de un amplio repertorio de herramientas, tanto clasicas

como innovadoras.

En definitiva, Data Mining es un proceso analitico eminentemente exploratorio y con un
objetivo claro: la deteccién de nuevas estructuras en los datos, reflejadas en modelos
gue aporten algo méas de luz sobre la influencia que tienen sobre el entorno los

diferentes elementos que pertenecen a la realidad bajo estudio.

Las relaciones de la mineria de datos con la estadistica, la inteligencia artificial, las
bases de datos, las técnicas de recuperacion de la informacion y otros campos del
conocimiento son evidentes. Muchos de sus algoritmos, procedimientos, técnicas y
metodologia son iguales en esencia, aunque, muchas veces, se denominen con otros
nombres. No obstante, el Data Mining presenta caracteristicas Utiles e interesantes
que lo hacen atractivo. De forma general, se puede afirmar que para la resolucion de
problemas, muy a menudo complejos, se utilizan varios procedimientos dada la

complementariedad de las técnicas en la solucién de los mismos.
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Figura 3.1. Aportacion de diferentes disciplinas a la mineria de datos.
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Ia informacién artificial
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Fuente: Elaboracion propia.
3.1.2. Metodologias generales utilizadas en el proceso del Data Mining.

La gran cantidad de datos que se crean en las actividades que desarrollamos como
seres humanos se encuentran almacenados en grandes bases datos y se multiplican
rapidamente. Esto es cierto para casi todos los sectores de la actividad, pero aun es
mas cierto en las entidades financieras cuyo negocio diario genera una ingente
cantidad de informacion. Sin embargo, se puede afirmar que este incremento
espectacular de datos almacenados no ha supuesto un significativo aumento de la
informacién disponible para la empresa (el bosque no deja ver los arboles) ni, en
general, se ha traducido en un incremento de la rentabilidad de las compafias

financieras.

En los ultimos afios se ha desarrollado, sobre todo en las entidades bancarias, el
concepto de CRM (Customer Relationship Management, Gestién de la Relacion con el
Cliente), tanto en su forma analitica como operacional. El Data Mining optimiza y se
integra en el sistema de CRM aumentando el beneficio de las compafiias que lo

implementan.

Un proyecto de mineria de datos parte, como cualquier otro proyecto, de un
anteproyecto donde se especifican, entre otras cosas, la formulacién del problema y

de los objetivos que se quieren conseguir.
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Es obvia la importancia de disponer de un gran almacén de datos y de las ventajas
que supone organizar toda la informacion disponible susceptible de ser analizada a

través de un Datawarehouse.

Segun la definicion clasica, un Data Warehouse es una base de datos corporativa que
se caracteriza por integrar y depurar informacion de una o mas fuentes, para luego
procesarla permitiendo su andlisis desde infinidad de perspectivas y con grandes
velocidades de respuesta. La creacion de un Data Warehouse representa en la
mayoria de las ocasiones el primer paso, desde el punto de vista técnico, para

implantar una solucién completa y fiable de Mineria de Datos.

La ventaja principal de este tipo de bases de datos radica en las estructuras en las que
se almacena la informacion (modelos de tablas en estrella, en copo de nieve, cubos
relacionales... etc.). Este tipo de persistencia de la informacion es homogénea y fiable,
y permite la consulta y el tratamiento jerarquizado de la misma (siempre en un entorno

diferente a los sistemas operacionales).

Figura 3.2. Esquema de un Data Warehouse.

%
/—\ | Reporting

Data Warehouse |

Ad-hoc
Reporting
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Andlisis
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El término Data Warehouse fue acufiado por primera vez por Bill Inmon, y se traduce
literalmente como almacén de datos. No obstante, y como cabe suponer, es mucho
mas que eso. Segun definio el propio Bill Inmon, un Data Warehouse se caracteriza

por ser:

Mauricio Beltran Pascual Péagina 57



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS.

Integrado: los datos almacenados en el Data Warehouse deben integrarse en una
estructura consistente, por lo que las inconsistencias existentes entre los diversos
sistemas operacionales deben ser eliminadas. La informacion suele estructurarse
también en distintos niveles de detalle para adecuarse a las distintas necesidades de

los usuarios.

Tematico: sélo los datos necesarios para el proceso de generacién del conocimiento
del negocio se integran desde el entorno operacional. Los datos se organizan por
temas para facilitar su acceso y entendimiento por parte de los usuarios finales. Por
ejemplo, todos los datos sobre clientes pueden ser consolidados en una Unica tabla
del Data Warehouse. De esta forma, las peticiones de informacidon sobre clientes seran

mas faciles de responder dado que toda la informacion reside en el mismo lugar.

Histérico: el tiempo es parte implicita de la informacién contenida en un Data
Warehouse. En los sistemas operacionales, los datos siempre reflejan el estado de la
actividad del negocio en el momento presente. Por el contrario, la informacion
almacenada en el Data Warehouse sirve, entre otras cosas, para realizar analisis de
tendencias. Por lo tanto, el Data Warehouse se carga con los distintos valores que

toma una variable en el tiempo para permitir comparaciones.

No volatil: el almacén de informacién de un Data Warehouse existe para ser leido,
pero no modificado. La informacion es por tanto permanente. De modo que, la
actualizacién del Data Warehouse significa la incorporacion de los dltimos valores que
tomaron las distintas variables contenidas en €l sin ningln tipo de accién sobre lo que

ya existia.

El proceso de Data Mining, como metodologia de investigacion, es ofrecida por varias

empresas. Las dos metodologias mas conocidas son las siguientes:

e CRISP-DM: ofrecida entre otras, ademas de por SPSS, por las firmas Daimler-
Benz.
e SEMMA: de la casa SAS.

3.1.2.1. Metodologia CRISP.

La primera metodologia CRISP-DM que es el acronimo de Cross Industry Standard
Process for Data Mining. No es un software, sino una metodologia y es un proyecto
fundado por la Comision Europea a través del proyecto ESPRIT en colaboracion con

varias empresas (IBM-SPSS, Daimler — Bentz y NCR).
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Esta metodologia define un modelo universal para aplicar proyectos de DM (algo
parecido a un AENOR para el Data Mining). Una amplia informacion se puede

encontrar en Chapman (2002).

Esta metodologia contiene seis etapas que pretenden gestionar de forma global un
proyecto de mineria de datos. Las fases son las siguientes: Compresién del negocio,
Comprension de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion y

Despliegue.

El estandar incluye un modelo y una guia, estructurados en seis fases donde algunas
de estas fases son bidireccionales, lo que significa que en algunas de ellas es factible
que se puedan revisar parcial o totalmente los procedimientos anteriores. En el grafico
siguiente se observan las diferentes fases y los subproductos de cada fase. Un
proyecto de investigacién aplicando esta metodologia a un proceso industrial puede

estudiarse en Martinez de Pis6n (2003).

Figura 3.3. Fases de CRISP — El Proceso de Data Mining de SPSS-IBM.
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Fuente: SPSS-IBM.
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3.1.2.2. Metodologia SEMMA.

La compaiiia multinacional SAS, lider mundial en soluciones de Business Intelligence
propone una metodologia genérica para el analisis de datos que denomina SEMMA.
Los grandes apartados que cubren esta metodologia son los siguientes: Muestreo.
(Sampling), Exploracion. (Exploration), Modificacion. (Modification), Modelizacion.

(Modelization), Validacion. (Asessment), Aplicacion de resultados.

En la figura siguiente se muestran de forma sintética las principales operaciones que
se realizan en cada una de las fases de la metodologia de la casa.

Figura 3.4. Fases de SEMMA — El Proceso de Data Mining de SAS.

SELECCION DE :
ELECCIGN SN
MUESTREQ H VARPOLES TIPO MUESTREO ” MUESTREO
Al -
EXPLORACION FLTRADO ESTADISTICAS =
EXPLORACION { VISUAL DE VARIABLES ” DESCRIPTIVAS \'T:i %
et
=
A CREACION IMPUTACION DE SELECCION
MODIFICACION {NUE‘MS VARIABLES YALORES MISSING } WARMABLES \TJE
=
(=4
=
REDES ARBOLES DE REGRESION IODELOS Ll
MODEUZAC[ON {Neummusl { DECISIGN } [ LOGISTICA ] { PROPIOS ] =1
8 COMPARACION MODELOS CON CRITERIOS W J
VAL|DA(;|QN ESTADISTICOS ¥ DE NEGOCIO

[
B ELECCION DEL MEJOR MODELD J

(,j"' MODELO FINAL )

Fuente: SAS Enterprise.

3.1.3. Equilibrado de la muestra.
3.1.3.1. Introduccién al balanceo de muestras.

A la hora de aplicar los métodos de clasificacion hemos de tener en cuenta cémo

estan distribuidas las instancias respecto a la clase. Al no estar balanceadas las clases
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los clasificadores estaran sesgados a predecir un porcentaje mas elevado a la clase
mas favorecida. Este problema hay que resolverlo a través de un remuestreo de la

base de datos.

La técnica mas sencilla de sobremuestreo es la aleatoria simple a través de la réplica
de ejemplos en la misma clase, pero este método puede ocasionar un alto sobreajuste

de los clasificadores.

Como técnica mas inteligente para incrementar los ejemplos de la clase minoritaria se
encuentra el algoritmo SMOTE (Synthetic Minoritary Over-sampling TEchnique)
originario de Chawla y otros (2002). En este método la creacion de nuevas muestras
se origina a través de la interpolacion. En un primer paso elegimos los K vecinos mas
cercanos y que pertenecen a su misma clase. Posteriormente elegimos el nimero de
muestras artificiales que se generaran y, finalmente, para generar una nueva muestra,
se calcula la diferencia entre el vector de atributos bajo consideraciéon y uno de los
vecinos mas cercanos de los k vecinos elegidos al azar. El resultado de la diferencia

se multiplica por un valor aleatorio entre cero y uno.

El algoritmo SMOTE se ha modificado de diferentes maneras para adaptarse mejor a
muchos ejemplos. Algunas de estas aportaciones son las efectuadas por Han et al
(2005) que proponen el algoritmos Borderline-SMOTE para generar ejemplos positivos
cercanos a una frontera. Wang et al (2006) presentan el algoritmo LLE-SMOTE
(Locally Linear Embedding) que proyecta conjuntos de alta dimensionalidad a otro de
menor dimensionalidad. En este espacio de reducida dimensionalidad es donde se
aplica SMOTE y después los ejemplos generados son transformados a su espacio de

representacion original.

Otras formas de obtener una representacion mayor de la clase minoritaria se basan en
técnicas de agrupamiento, por ejemplo Japkowicz (2001) emplea el algoritmo de
clustering k-medias sobre cada clase por separado. Los clusters resultantes se
sobremuestrean aleatoriamente hasta conseguir un equilibrio entre las clases. Otro
trabajo en esta linea de investigacion es el de Cohen et al (2006) que también explora
la generacién de nuevas instancias a través de algoritmos de clustering, pero en este
caso los centroides de los clusters se obtienen a través de un algoritmo aglomerativo

jerarquico.

En cuanto a las técnicas de submuestreo una de las primeras propuestas para editar o

filtrar las muestras de entrenamiento fue el algoritmo de Edicién de Wilson (1972),
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también conocido como la regla del vecino mas cercano editado (Edited Nearest
Neighbor). Actualmente existen muchas formas de proceder, algunas de ellas son las
siguientes: a través del submuestreo aleatorio de Ho et al (2004), con submuestreo
dirigido, algoritmo One-sides selection de Kubat y Matwin, (1997), con técnicas de
vecindad, algoritmo Neighbordhood Cleaning Rule de Laurikkala, (2002). con
submuestreo aplicando algoritmos genéticos, Kuncheva y Jain, 1999, con
submuestreo por distancia, Zhanng y Mani, (2003), con submuestreo por clustering,
Cohen et al, (2006), a través del aprendizaje activo de Provost, (2003). Respecto a los
métodos de clasificacién en entornos no balanceados que no cambian la distribucion a
priori de las clases nos encontramos con las soluciones a nivel de algoritmos:
aprendizaje sensible al coste, algoritmos de clasificacién con sesgo hacia la clase

minoritaria y los clasificadores de una clase.

En esta investigacion los resultados de los diferentes clasificadores que se presentan
se aplican a un conjunto de datos que se han balanceado a través de un método mixto
donde se aplica el método SMOTE a la clase minoritaria y se reduce la muestra de la
clase mayoritaria a través del método del submuestreo equilibrado del cubo, propuesto
por Deville y Tillé (2004). Este método de muestreo es el Unico que nos permite
seleccionar una muestra equilibrada sobre variables auxiliares con probabilidades de
inclusién iguales o no. EI método del cubo selecciona Unicamente las muestras cuyos
estimadores de Horvitz-Thompson son iguales a los totales de las variables auxiliares

conocidas.

Debido a la importancia en el equilibrado de la muestra, el método del cubo se

describira de forma exhaustiva en el apartado siguiente.
3.1.3.2. Método del Cubo.

La construccion de disefios estratificados es a menudo un ejercicio dificil,
especialmente cuando se pretende estratificar usando un niimero elevado de variables

cualitativas.

En muchos casos, se tiende a proceder cruzando todos los estratos de todas las
variables, lo que hard que muchas de las celdas sean demasiado pequefias para
seleccionar muestras en ellas. Para solucionar este problema actualmente se utiliza el
denominado muestreo equilibrado, que puede ser visto como un tipo de calibracion

directamente integrada en el disefio muestral.
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Considérese S una muestra de tamafio n, definida como un subconjunto de una

poblacion finita U de tamafio N. Esta muestra serd equilibrada si para un vector de

variables auxiliares Xy = (Xiq, ..., Xkj, -, Xip)' Se verifica:

1 1 N
~2kesXk = Y 2keUXk = —XkesXk = XkeuXk (31

Lo cual significa que las medias (totales) en la muestra de las x-variables coinciden
con las de la poblacién. En otras palabras, en una muestra equilibrada el total de las x-

variables son estimadas sin error.
Si la muestra S es aleatoria, se deben ademas satisfacer las siguientes ecuaciones de
equilibrio:

Xk

Ykes— = Xkeu Xk (3.2)

Tk
donde T son las probabilidades de inclusion en la muestra asociadas a cada
elemento de la poblacion.

En una muestra equilibrada y aleatoria, han de cumplirse ambas ecuaciones de

equilibrio.

Si xx = 1 AkeU , entonces la ecuacion de equilibrio nos queda:

1
Zkesn_k = Zkeu 1=N (3.3)

1
donde ZkES p— es el estimador de Horvitz-Thompson del tamafio de la poblacion N.
k

Esta igualdad se cumple en los muestreo con equiprobabilisticos, pero es evidente que

no en aquellos con probabilidades desiguales.

Cabe sefalar, que el muestreo estratificado no deja de ser un caso particular de
muestreo equilibrado. Asi, supéngase que la poblacién U esta particionada en L
estratos, Uy, h = 1, ..., L, con tamafos poblacionales Ny,, y que en cada uno de ellos
seleccionamos una muestra aleatoria simple de tamafio ny,. En este caso, las variables
auxiliares (o variables de equilibrio) serian los indicadores de pertenencia al estrato, es

decir:
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1 SlkEUh

34
0 enotro caso (3.4)

3’kh={

Bajo este disefio, los estimadores de Horvitz-Thompson de los tamafios poblacionales
de los estratos coinciden con el valor real Ny, lo cual en esencia es la condicion de
equilibrio tomando como variables auxiliares al vector yy. Las ecuaciones de equilibrio

seran entonces:

Dkes Ni:;kh =XkeuYkn conh=1,..L (3.5)
En resumen, el equilibrado de la muestra se realiza sobre los totales marginales y no
sobre cada una de las celdas contenidas en una tabla de contingencia. Sin embargo,
la teoria habitual de estratificacion permite estratos superpuestos, ya que la
estratificacion debe ser una particion de la poblacion. EI método del cubo permite
ademas equilibrar directamente en los totales de superposicion de estratos,

simplemente utilizando los indicadores de los estratos como variables de equilibrio.

El método del cubo se configura como una clase de algoritmos de muestreo que
seleccionan muestras equilibradas considerando el conjunto de probabilidades de
inclusion definidas. Se basa en una transformacién aleatoria del vector de

probabilidades de inclusién hasta que se obtiene una muestra tal que:

e Se cumplen exactamente las probabilidades de inclusion.
e Se cumplen lo mas exactamente posible las ecuaciones de equilibrio en las

variables auxiliares (expresion 2).

Las ecuaciones definidas en la expresion 2 raramente podran cumplirse de forma
exacta. Esto se conoce como problema de redondeo y viene derivado de que la
seleccidon de la muestra es un problema entero. Para ver esto, considérese una

muestra aleatoria extraida de una poblacion tal que:

- X} son nimeros enteros AkeU
1 N

- m == AkeS - —=2
2 n

- Y keu Xk €S Un ndimero impar

Entonces, segun las ecuaciones de equilibrio:

2 Ykes Xk = Dkev Xk (3.6)
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Como vemos, el lado izquierdo de la ecuacion sera siempre un nimero par, mientras
que el lado derecho es, por definicibn, un nimero impar, lo cual implica que no

existirian muestras de tamarfio N/2 exactamente balanceadas.

El nombre del método proviene de la representacion geométrica de un disefio de
muestreo. En efecto, una muestra puede ser representada por un vector de

indicadores muestrales de la siguiente manera:
s = (I[1es], I[2es], ..., I[kes], ..., I[Nes])'
donde

1 si kes

Ilkes] = {0 siké&s

Entonces, una muestra puede ser vista como un vértice de un cubo N-dimensional tal

como se muestra en la siguiente figura:

Figura 3.5. Posibles muestras en una poblacion con N=2.

o11) (111)

(010)

(110)

/

(101)

(000) (100)

Fuente: Deville y Tillé (2004).

Sea p(s) = Pr(S=s) el disefio de muestreo o probabilidad de que la muestra s sea
seleccionada, donde S es la muestra aleatoria y n(S) el tamafio de S. Bajo este

esquema, la esperanza matematica de s se define como:

E(s) = Ysesp(s)s=m (3.7)
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donde 1 representa el vector de probabilidades de inclusion. Teniendo en cuenta esto,

las ecuaciones de equilibrio definidas en la expresidon 3.2 pueden escribirse como:
YkeU XkSk = Lkeu XkTk parasy = 0,1 keU (3.8)

~ X
donde Xj = n—k AkeU
K

El sistema de ecuaciones definido en la expresion 3.8, con valores desconocidos Sy,

define el siguiente subespacio afin en RN de dimensién N - p:

Q = {ueR"/ Yev Xrllye = Xrev Xi} (3.9)

Esto nos permite reformular el problema de seleccion de una muestra balanceada

como la eleccion de un vértice de un cubo N-dimensional sobre el subespacio lineal Q.

La Figura 3.6 muestra la representacion gréfica del problema de la eleccién de una
muestra de tamafio n=2 sobre una poblacion N=3 y la Figura 3.7 el problema de

redondeo descrito anteriormente.

Figura 3.6.: Posibles muestras en una poblacion de tamafio N=3 con una restriccion de tamafio
de muestrsa n=2.
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Fuente: Deville y Tillé (2004).
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Figura 3.7. Posibles muestras en una poblacion de tamafio N=3 con una restriccion que genera
un problema de redondeo.

(011) (111)

(010) (110)

(101)

(000) (100)

Fuente: Deville y Tillé (2004).

El método del cubo ,Deville y Tille, (2004) se divide en dos fases: la fase de vuelo y de

la fase de aterrizaje.

La fase de vuelo es un paseo aleatorio que comienza en el vector de probabilidades
de inclusion y permanece en la interseccion del cubo y el subespacio de restricciones.
Este paseo aleatorio se detiene en un vértice de la interseccion del cubo y el
subespacio de restricciones. Al final de la fase de vuelo, si no se obtiene una muestra,
la fase de aterrizaje determinara una muestra que esta tan cerca como sea posible del

subespacio de restricciones.
3.1.3.2.1. Fase de vuelo.

En primer lugar debemos elegir un vector u(0) de tal manera que m+ u(0)
permanezca en el subespacio de restricciones. De hecho, el método del cubo es
realmente una familia de métodos que dependen de la manera en que u(0) sea

elegido, pudiendo hacerse aleatoriamente o no.

Si desde T avanzamos en direccion de u(0) cruzaremos necesariamente una cara
del cubo (representado por m(0) + A;(0)u(0) en la figura 3.8) y, andlogamente, si
avanzamos en direccion opuesta también cruzaremos otra cara del cubo (m(0) —

A5(0)u(0) en figura 3.8).
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Figura 3.8. Fase de vuelo en una poblacién de tamafio N=3 con una restriccién de tamafio de
muestra n=2.

{011}

7(0) + A5(0)u(0

g

N\ 7 (0) — A3(0)u(0)

Fuente: Deville y Tillé (2004).
En el primer paso, el vector m(0) = m ser& modificado aleatoriamente a:

m(0) + A1 (0)u(0) con prob = p(0)

(1) = {N(O) — A5(0)u(0) con prob =1 —p(0) (3.10)

donde p(0) es determinado de tal manera que E|m(1)] = m(0), es decir, no se
modifican las probabilidades de inclusion establecidas a priori en base al disefio de la

muestra.

Una vez finalizado este primer paso de la fase de vuelo, hemos saltado a una de las
caras del cubo, lo que significa que al menos una de las componentes de (1) es
igual a 0 6 1, es decir, el problema de muestreo se ha reducido de una poblacion N=3

a un problema con N=2
Analiticamente la forma de proceder seria la siguiente:

1. Consideramos (0) = .
2. Parat=0 hastat=T:
a. Generamos un vector u(t) = [u,(t)] # 0 de tal forma que:
e u(t) estd en el ndcleo de la matriz A = (xy /1y, ..., Xi /Ty, o, XN /TTN), €S
decir, Au(t) = 0.
o u,(t) =0 sim(t) es un nimero entero (0 6 1).
b. Calcular 27(t) y 45(t) como los mayores valores tales que:
o 0<m()+ 2 (Dult) <1.
e 0<m(t)—A,(Du(t) <1.

m(t) + A1 (Du(t) con prob = p(t)

c. Calcular n(t+1) = {T[(t) —A(®u(t)  conprob=1-—p(t)

Mauricio Beltran Pascual Pagina 68



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS.

)

donde p(t) = MO0

La fase de vuelo finalizara cuando no sea posible encontrar un vector u{t3 =0
3.1.3.2.2. Fase de aterrizaje.

Si al final de la fase de vuelo las ecuaciones de equilibrio no son exactamente

satisfechas, entonces debemos aplicar la fase de aterrizaje.

Sea T el Gltimo vector m(t+ 1) obtenido en la fase de vuelo. Si definimos el

subesespacio:
U*=1{keU/0<m; <1} (3.12)
Es posible demostrar, Deville y Tille, (2004), que:
card(U* < p)

donde p es el numero de variables de equilibrio. El objetivo de la fase de aterrizaje es

encontrar una muestra s, tal que:
E(S/) =m" (3.13)
la cual sea casi-equilibrada.

Existen dos formas de proceder:

1. La fase de vuelo de programacion lineal, que consiste en considerar todas las
posibles muestras de U". Esto exige asignar un coste a cada muestra. Lo mas
I6gico seria considerar la distancia entre la muestra y el subespacio de
restricciones. A continuacién, se busca un disefio de muestra en U” que
minimice el coste esperado y que satisfaga las probabilidades de inclusién
obtenidas en . Este problema puede resuelto porque el niimero de muestras
a considerar es razonable debido al pequefio tamafio de U".

2. Lafase de vuelo por supresion de variables se puede utilizar cuando el nimero
de variables de equilibrio es demasiado grande para que el programa lineal
pueda ser resuelto por un algoritmo simplex (p>20). Con este método, al final
de la fase de vuelo se elimina una variable auxiliar. A continuacién, retornamos

a la fase de vuelo hasta que no sea posible "moverse" en el subespacio de
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restricciones. Las restricciones son entonces “relajadas” sucesivamente de

acuerdo a un orden de preferencia.

La entropia del disefio de la muestra depende de la forma en que los vectores u(t)
son elegidos durante la fase de vuelo. Con el fin de aumentar la entropia, el vector
u(t) puede ser elegido aleatoriamente, o la poblacién puede reordenarse de forma

aleatoria antes de seleccionar la muestra.
3.1.4. Discretizacion de variables cuantitativas.

En algunos de los procedimientos utilizados en esta tesis como es el caso del modelo
multinomial de redes bayesianas, los arboles de decisién o en otros procedimientos de
mineria de datos como las reglas de asociacién es necesario transformar los valores
de la variables numéricas en conjuntos de variables nominales ordenadas.
Transformamos los valores en otro conjunto de intervalos disjuntos que cubren
completamente del dominio de la variable continua. Los diferentes métodos que

existen los podemos clasificar en cuatro grandes grupos:

v' Locales o globales. Los métodos globales emplean toda la informacion de la
variable continua en el proceso de discretizacion mientras que los locales solo
utilizan un subconjunto de valores.

v Métodos supervisados o0 no supervisados. Cuando los métodos de
discretizacion utilizan la informacion contenida en la clase para mejorar la csu
calidad decimos que son métodos supervisados, en caso contrario son
métodos no supervisados.

v' Métodos top-down (separacion) o bottom up (agrupamiento). Lo métodos de
agrupamiento comienzan el proceso con una lista completa de todos los
valores de la variable como puntos de corte. El proceso de discretizacion se
forma mientras se van eliminando los valores. Lo métodos de separacion
comienzan con una lista vacia y se van agregando puntos que iran formando
los intervalos.

v' Métodos estaticos o dinamicos. Los estaticos reciben el nombre porque cada
intervalo se forma independientemente de los demas, frente a los dinamicos
que discretizan considerando simultdneamente todos los valores continuos de

la variable.

Los cuatro métodos mas utilizados son los siguientes: método de igual longitud,

método de igual frecuencia, discretizacion por minima entropia y el Chi Merge.
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El método de igual longitud es el mas simple de todos los métodos no supervisados.
Los intervalos se construyen calculando el maximo y el minimo de la variable y se

divide por el rango en k intervalos de longitud.

El método de igual frecuencia también es supervisado. Este procedimiento construye
intervalos que contienen todos el mismo numero de observaciones.
Experimentalmente se ha demostrado que si tomamos k=max{1, log I}, donde | es el

namero de valores diferentes se consiguen excelentes resultados.

El método ChiMerge fue disefiado por Keber (1992) y es un tipo de discretizaciéon
bottom-up supervisado ya que utiliza la informacion contenida en la clase donde las
frecuencias relativas de las clases deben ser consistentes entre intervalos. Como su
propio nombre indica en el proceso de discretizacion se utiliza la prueba estadistica x*
para discriminar si dos intervalos adyacentes son independientes. Si este es el caso se
juntan los intervalos y se separan, en caso contrario. La primera etapa de este
algoritmo consiste en ordenar las observaciones que se pretenden discretizar y
empieza el proceso colocando cada observacién en un intervalo. La segunda etapa
abarca dos pasos que continuaran hasta que el proceso finalice. En el primer paso se
calcula el valor del estadistico x* para cada para de intervalos y en el segundo paso se
agrupan los intervalos con menor valor del estadistico. Este procedimiento continuara
hasta que todos los valores de la x? sean mayores que cierto umbral asociado al nivel

se significacion de la prueba estadistica.

Respecto a los métodos que utilizan el concepto de minima entropia existen en la
literatura numerosos procedimientos que aplican este criterio para discretizar atributos
continuos. Entre los primeros autores podemos citar a Chiu et al. (1990) a Kaufmann y
Pfahringe (1987) y a Wong y Chiu (1987). Entre los métodos mas utilizados destacan
las propuestas de Catlett (1991) y Fayyard e Irani (1993). que recurren a la entropia de
la clase para establecer los limites de los intervalos (cortes) en los que se dividira el
rango de un atributo continuo. En este método se seleccionan los puntos de corte de
forma recursiva mediante un algoritmo de minimizaciéon de la entropia usando el
criterio de Longitud de Descripcion Minima desarrollado por Suzuki (1996). Este es el

procedimiento de discretizacion que se utiliza en esta tesis.

La entropia es la medida del desorden de un sistema mediante la incertidumbre
existente ante un conjunto de casos, del cual se espera uno sélo. Sea D un conjunto

de datos etiquetados con clases del conjunto C = (C;...... Cy) vy frec (C;, D) el numero
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de ejemplos de D con clase Ci. Entonces se define la entropia del conjunto D de la

forma siguiente:

ENt(D) = Zk:frec(C,,D) gz(frec(gi,D)J (3.14)

i=1

Donde frec(Ci,D) representa la probabilidad de que se dé un ejemplo con clase C;, y
D

Iogz[frec(Ci,D)] identifica la informacion que transmite un ejemplo de la clase C; . La

D

entropia es mas maxima si todas las clases representan la misma proporcion.

Utilizando la notacién de Fayyad e Irani, Si el conjunto de datos lo representamos
como S, un atributo como A, y el corte como T, la entropia de clase de los intervalos S;

y S, inducidos por T es calculada con la siguiente expresion:

E(AT;S)= S, |xEnt(S )+IS |Ent(S ) (3.15)

Donde |S|, |S,| y |S,|indican el namero de instancias de las particiones de cada

conjunto y Ent(.) es la entropia, la cual se calcula a través de la ecuacion 3.16. Asi,
para cada atributo se selecciona el corte T entre todas las posibles particiones que
minimiza E(AT;S).

Una vez establecido el corte, se aplica recursivamente esta heuristica a cada una de

las dos particiones resultantes (S1 y S2) hasta que se satisface un criterio de parada.

La diferencia entre el algoritmo de Catlett y la propuesta de Fayyad e Irani radica en
ese criterio. Mientras el método de Catlett se detiene cuando el nimero de ejemplos
en un intervalo es suficientemente pequefio o el nimero de intervalos alcanza un
maximo, Fayyad e Irani usan el principio de longitud de descripcién minima como

condicion de parada, deteniendo el algoritmo si y sélo si

log, (S|-1) | A(AT;S)
S| S|

Ganancia(A,T;S) < (3.16)

Donde Ganancia(A,T;S) =Ent(S)—E(AT;S) y
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A(AT;S)[S| =log, (3" - 2) — (kent(S) —k,Ent(S,) —k,.Ent(S,)

y k, ki y k> son el nimero de clases distintas de S, S; y S, respectivamente. Este
criterio puede producir intervalos muy desiguales para un mismo atributo, ya que, una
vez establecido un corte, la evaluacion de los dos subespacios resultantes es
independiente. De este modo, zonas del espacio que presenten una baja entropia
seran divididas muy pocas veces, dando intervalos relativamente grandes, mientras

que en otras zonas con alta entropia, los cortes seran mucho mas préximos.
3.1.5. Muestras de entrenamiento y de test.

En el proceso de estimaciéon del modelo debemos de utilizar una estrategia para
gue nuestro método de clasificacion se optimice. Utilizamos un conjunto de datos

de entrenamiento y otro conjunto de test.

Figura 3.9. Errores de entrenamiento y de test.

@ Datos de Entrenamiento

@® Datos de Testeo

Modelo Real
Buscado
Y=F(x)
Error de Testeo

Error Entrenamiento
Modelo Sobreentrenado
Obtenido Y=F'"(x) X

A

Fuente: Grupo EDMANS. http://edmans.webs.com/.
3.1.5.1. Uso de muestras para el entrenamiento, validacién y test.

Existen diferentes estrategias a la hora de utilizar el conjunto de datos disponible. Una
practica de muestreo, especialmente beneficiosa, es la particion (split) de la muestra
en tres tablas de datos mas pequefias, que seran usadas con los siguientes fines:

Training, Validacion y Test.
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La tabla de datos de training es utilizada para entrenar los modelos, es decir para
estimar los parametros del modelo. La tabla de datos de validacion es utilizada para
ajustar y/o seleccionar el mejor modelo. En otras palabras, en base a algunos criterios,
el modelo con el mejor valor del criterio establecido sera seleccionado. Por ejemplo, el
menor error cuadratico medio de la prediccidn es utilizado muy a menudo. La tabla de
datos de test es utilizada para comprobar el comportamiento del modelo seleccionado.
Después de que se haya seleccionado el mejor modelo y se haya comprobado puede

utilizarse para puntuar (score) la base de datos completa.

Cada registro en la muestra puede aparecer solamente en una de las tres tablas.
Cuando subdividimos la muestra de la tabla de datos, se puede utilizar un muestreo
aleatorio simple, o un muestreo estratificado. Primero, puede seleccionar
aleatoriamente una pequefia fracciéon de los registros de una base de datos de 5-
terabytes, y en general, los modelos mas simples requieren menores tamafios de
muestra y los modelos mas complejos requieren mayores tamafios de muestra. En
segundo lugar, puede usar el muestreo aleatorio de nuevo para subdividir la muestra:
40% training, 30% validacion, 30% test.

3.1.5.2. Validacién cruzada.

De manera ideal siempre que elaboremos un modelo lo 6ptimo es que lo entrenemos
con un conjunto de entrenamiento y un conjunto de evaluacion independientes que

sean capaces de modelar la poblacion original de manera individual.

Como esta situacién en muchas ocasiones no es factible por falta de datos, dificultad
de obtener un muestreo adecuado etc. Se suele aplicar un esquema de validacion
denominado validacion cruzada que consiste en dividir el conjunto de entrenamiento
en k particiones, repetir el procedimiento de entrenamiento y validacién k veces, de
forma que en cada una de ellas se entrene el modelo con k-1 particiones y se evalle

con la particion restante.
Los resultados finales se suelen obtener por agregaciéon de los resultados originales.

Un esquema del desarrollo del proceso de cross validation se muestra en el grafico

siguiente:

Mauricio Beltran Pascual Pagina 74



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS.

Figura 3.10. Esquema de validacién cross validation.
Entrena Entrena Testeo Entrena
Entrena Entrena o Entrena Entrena

=3 23

Modelo Modelo Modelao Madelo
1 2 10 FIM AL

ErrorTesteol + ErrorTesteo2 + ...+ ErrorTesteol 0

10

ErrorTesteoFinal =

Fuente: Elaboracién propia.

3.1.6. Métodos de evaluacién de modelos de clasificacion.

En cualquier etapa de un proceso de mineria de datos resulta fundamental el poder
estimar los niveles de calidad obtenidos por el modelo que hayamos construido. En

funcién del problema y del modelo existen bastantes mecanismos de evaluacion.

En credit scoring los dos grupos que deben de ser discriminados son los cumplidores y
los morosos. Existiran algunos buenos pagadores que se clasificaran como malos y
también habra registros de personas morosas en la base de datos que seran
clasificadas como buenos pagadores. Evaluar un modelo es encontrar aquel modelo
que cometa el error minimo en la clasificacion de clientes. A continuacion se exponen
los métodos de evaluacidbn mas habituales utilizados en la clasificacion y que se

pueden agrupar en tres grupos:

e Meétodos basados en métricas.
e Meétodos basados en curvas ROC.

¢ Métodos que incorporan un matriz de costes.
3.1.6.1. Evaluacion de modelos de clasificaciéon basados en métricas.

En este problema disponemos de un conjunto de individuos del que conocemos
previamente la clase a la que pertenecen. Estos individuos los evaluamos en nuestro
modelo y en funcion de la disparidad entre los resultados obtenidos y los datos reales
podemos definir diferentes métricas.
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Una primera métrica es el porcentaje de acierto definido como el nUmero de casos
acertados entre el nUmero de casos totales. Esta es la métrica méas sencilla y habitual
pero resulta muy engafosa en la mayor parte de las veces pues no informa nada
acerca de la distribucion del error entre clases. Ademas siempre que apliquemos esta
métrica debemos tener en cuenta el balanceo entre clases, ya que si tenemos una
poblacion en la que el 90% de los individuos son de clase Ay el 10% restante de clase
B, cualquier algoritmo que obtenga un porcentaje de acierto inferior al 90% (decir
siempre que los individuos son de clase A diremos que no aporta ninglan tipo de

conocimiento en la clasificacion.

Para estudiar otras métricas mas significativas necesitamos primero definir la Matriz de
confusién. Esta matriz supone un salto cualitativo respecto al porcentaje de acierto ya
que nos permite conocer la distribucién del error a lo largo de las clases. Cada
columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase, mientras

que cada fila representa a las instancias en la clase real.

Una matriz de confusion estandar tiene la siguiente estructura:

Tabla 3.1. Matriz de confusion.

Clase clasificada como:

A+ (SI) A- (NO) Total

Verdaderos positivos (VP) | Falsos negativos (FN)

A+ (SI) 1
FVP = —VP FFN = —FN
TCP TCP
Estado real
Falsos positivos (FP) Verdaderos negativos (TN)
1
A- (NO) FFP=—1" FvN =N
TCA TCA

Las sumas por columnas y por filas en esta matriz de confusién se corresponden a:
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e TCP = VP + FN que representa el total de respuestas con presencia de la
condicion de interés. Es el namero de individuos clasificados como que
devuelven el crédito y los clasificados como que no devuelven el crédito pero
su situacion real es que se les otorgo el crédito solicitado.

e TCA=FP + VN. Total de respuestas con ausencia de la condicién de interés.

e TRP =VP + FP. Total de repuestas positivas

e TRN =FN + VN. Total de respuestas

La precision, exactitud o accuracy (AC) de un clasificador es el cociente entre el
namero de ejemplos que estan bien clasificados, que se corresponde en la matriz de

confusién con la suma de los elementos de la diagonal, entre el total de instancias.

_VP+VUN
N (3.17)

AC

El clasificador ideal seria aquel cuyo valor de AC fuera igual a uno ya que asi se
verificaria que VP + VN = 1, FP = FN = 0, el clasificador no produciria instancias mal
clasificadas.

La precision se puede definir para cada clase, llamada habitualmente recall: para la
clase A es el cociente de los ejemplos clasificados correctamente (verdaderos
positivos) entre todos los elementos clasificados de esa clase (verdaderos positivos +
falsos positivos). Para calcular la precision de la clase B (recall de B) dividimos los
registros correctamente predichos (verdaderos negativos) entre el total de los

clasificados en esa clase (Verdaderos negativos + falsos negativos).
Existe una medida que combina la precisién y el recall y que se denomina F-Measure:

2-Precision-Recall
Precision+ Recall (3.18)

F — Measure=

En algunas disciplinas cientificas son mucho mas utilizados los conceptos de
sensibilidad y de especificidad. La sensibilidad (S) es la probabilidad de clasificar
correctamente a una instancia cuyo estado real sea la presencia de la condicién de
interés. Este valor también es conocido como la fraccién de verdaderos positivos

(FVP), recall o exactitud positiva.

s=— " _Fwp
VP +FN (3.19)
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La especificidad (E) se define como la probabilidad de clasificar correctamente a un
individuo cuyo estado real sea la ausencia de la condicidon. Es la proporcién de

respuestas negativas que son correctamente clasificadas:

E= _WN =FVN
FP +VN (3.20)

Dado que la sensibilidad y la especificidad son proporciones podemaos construir sus

intervalos de confianza asintéticos dados por:

S +2za/2SD(E) y E + za/2SD(E) (3.21)

[VP-FN [ FP-UN

Otro medida de exactitud es el indice de Youden que se calcula por las diferencias de

Donde

proporciones de respuestas positivas correctas e incorrectas. Es una medida que
combina la sensibilidad y la especificidad por lo que este indice deberia acompafiar al

estudio de los clasificadores que utilicen estos conceptos:
y=FVP-FFP=S+E-1 (3.22)

La tasa o razén de verosimilitud (LR) es otra medida muy utilizada como forma de
discriminar los clasificadores. Esta tasa de verosimilitud representa el grado de
evidencia de una respuesta del clasificador a favor de la presencia de la condicion de

la condicién con respecto a la ausencia de la condicién.
Dependiendo de la respuesta del clasificador se definen dos tipos de tasas:

e Tasa de verosimilitud positiva (LRP) que es el cociente entre la sensibilidad y

el complemento de la especificidad:

Rpo S__FVP 029
1-E FFP

e Tasa de verosimilitud negativa (LRN) definida como el cociente del

complemento de la sensibilidad y la especificidad:
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LRN =1=S _FFN
E FVN (3.24)

Las tasas de verosimilitud son tasas de probabilidad con lo que podemos calcular los

intervalos de confianza:

%exp(iza,ZSD(LRP) y —1_ES exp(+z,,,SD(LRN) (3.25)
Donde
sD(LRP)= .12+ E SD(LRN) =.| >+ *=E
VP FP FN 'V

Atendiendo a los valores que tomas ambas tasas, Jaeschke et al. (2002) definen
zonas de valores para poder ver la capacidad de discriminar de un clasificador (tabla
3.2))

Tabla 3.2. Categorizacion de la tasa de verosimilitud.

<0,1 01-0,2 | 02-0,5 05-2 2-5 5 —-10 >10
Excelente Muy Bueno Justo Bueno Muy bueno | Excelente
bueno

Fuente: Franco y Vivo (2007).

Otro indice muy utilizado es el estadistico Kappa. Es un coeficiente estadistico que
determina la precision del modelo a la hora de predecir la clase verdadera. Este

estadistico estd ampliamente difundido.

Se define como:

_ P(W)-P(E)

P (E) (3.26)

SumaDiagorales VP +VN

Siendo P(A)=
(A) NUmeroCasa N
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P(A) es el porcentaje de casos acertados y P(E) es el porcentaje de casos cambiados.
Para medir P(E) existen varias formas. El programa WEKA, utilizado en esta tesis lo

proporciona de forma habitual lo calcula a través de la siguiente férmula:

y— (VP +FN)-(VP+FP | (VN +FP): (VN +FN

P(E
2N 2N 3.27)

El estadistico Kappa toma valores entre cero y uno, indicando el primero la absoluta
falta de concordancia y el segundo la concordancia total. Si el resultado es un valor
menor que 0,4 se considera insuficiente, entre 0,4 y 0,6, la concordancia es moderada

y para valores superiores a 0,6 la concordancia es elevada.
3.1.6.2. Evaluacion de modelos de clasificacion basados en curvas ROC.

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una representacion grafica del
rendimiento de un clasificador que muestra la distribucion de las fracciones de
verdaderos positivos y la fraccién de falsos negativos (Figura 3.11.). La curva ROC
nos proporciona una herramienta visual para examinar la capacidad que dispone un
clasificador para detectar correctamente a los individuos con presencia de la condicién
de interés en el andlisis y su incapacidad para identificar los individuos del grupo de

ausencia.

Figura 3.11. Curva ROC.

CURVAROC

_:—’_l_’_'_'—,_'—

True positive rate

04

T T T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0

False positive rate

Fuente elaboracion propia.
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Swets y Pickett (1982) sefialan tres importantes propiedades de las curvas ROC:

a. Representa un indice de exactitud intrinseca, es un indice de capacidad del
clasificador par discriminar estados y seleccionando el estado correcto
independientemente del criterio de seleccion.

b. Estas curvas refleja las probabilidades subjetivas junto con las utilidades que
usualmente determina este criterio por lo que podemos decir que es un indice
del criterio de decision. Hace posible utilizar las probabilidades a priori de los
posibles estados de forma mas precisa y también los costes de las decisiones
correctas y equivocadas para determinar el criterio 6ptimo de decisiéon de un
clasificador.

c. Las curvas ROC contienen las estimaciones de probabilidades de los distintos
tipos de resultados de la decision para todos y cada uno de los criterios de

decision.

La curva ROC es el patron de oro en muchas areas de analisis de modelos ya que
representan de forma compacta muchisima informacion del rendimiento de un

clasificador.

Muchos autores consideran a las curvas ROC como herramientas fundamentales en la
fase de evaluacion de un modelo, entre ellos Zweig y Campbell (1993) como se

observa en la figura 3.12.
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Figura 3.12. Diagrama sobre la posicion central de las curvas ROC.
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Fuente: Zweig y Campbell (1993). Adaptado de Franco y Vivo (2007).

La curva ROC refleja el grado de solapamiento de las estimaciones del modelo en los

dos grupos de interés (cambio/no cambio). Cuando el solapamiento es total (modelo

inatil), ver figura 3.14,

la curva ROC recorre la diagonal positiva del gréafico, ya que

para cualquier punto de corte S = NE. Cuando el solapamiento es nulo (test perfecto),

la curva ROC recorre los bordes izquierdo y superior del grafico, ya que para cualquier

punto de corte, o bien S = 1, o bien NE = 0, existiendo algin punto de corte en el que

S =1y NE = 0. En la practica el solapamiento de valores para un grupo u otro sera

parcial, generando curvas ROC intermedias entre las dos situaciones planteadas
(Weinstein y Fineberg, 1980).
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Figura 3.13. Correspondencia entre solapamiento de las distribuciones y la curva ROC.
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Fuente: Montafio, (2005).

La fraccion de verdaderos positivos se conoce como sensibilidad, es decir es la
probabilidad de clasificar correctamente a (1995) un individuo cuyo estado real sea
definido como positivo. La especificidad es la probabilidad de clasificar correctamente
a un individuo cuyo estado real sea calificado como negativo. Esto es igual a restar a
uno la fraccion de falsos positivos. La curva ROC permite comparar modelos a través

del area bajo su curva (Figura 3.14).

Algunas de las propiedades matematicas de estas curvas se encuentran en Pepe
(2003) y en Krzanowski y Hand (2009).

e La curva ROC es una funcién monétona creciente en el intervalo (0,1) con

limites iguales a cero o0 a uno:
imROC(H)=0  limROC(t) =1

e [Esta curva es invariante ante transformaciones monétonas estrictamente
crecientes de la escala del clasificador tales como cambios lineales,
logaritmicos o raices cuadradas.

e La curva ROC es la funcién en (0,1) con ROC (0) = 0 y ROC(1) = 1 con

pendiente:
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OROC(t) B fD(FD‘l(t)
o)  fo(Fot@)

(3.28)

Donde fy y f5 son las funciones de densidad de los resultados del marcador Y

Figura 3.14. Curvas ROC de cinco modelos de clasificacion.

1,04

0,8

=
@
1

Sensibilidad

O.D | | I I
o0 0.2 0.4 o6 0.8 1

1 - Especificidad

Fuente elaboracion propia.

Se pueden establecer analogias interesantes entre las falsas clasificaciones de la
matriz de confusion y los errores de tipo | (a) y Il (B) utilizados en la contrastacién
estadistica. Siguiendo a Franco y Vivo (2007) podemos ver en la figura 3.16. la
relacion entre los errores que se producen en la contrastacion de hipétesis estadisticas

y la sensibilidad y la especificidad de las tablas de decision.

El error de tipo | se define como la probabilidad de rechazar la hip6tesis nula siendo
cierta, tomamos una decisidn equivocada. Este valor es la fraccion de falsos positivos
que es igual a 1 menos la especificidad. FFP = (1 — especificidad). El error de tipo Il se
corresponde con la fraccién de falsos negativos (FFN = 1 — sensibilidad). La potencia

estadistica viene dada por la sensibilidad ( 1 — B) = 1 —=FFN= sensibilidad)
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Figura 3.15. Distribuciones del clasificador segun el estado de la condicion.
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FALSOS
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T

RESPUESTA NEGATIVA RESPUESTA POSITIVA

Fuente: Franco y Vivo (2007).

Segln vayamos variando los diferentes puntos de corte, es decir definiendo diferentes
niveles de los tipos de error se irdn produciendo diferentes puntos de clasificacion, lo
gue es equivalente a definir distintos puntos en el espacio ROC (figura 3.17.). Para
obtener la curva ROC simplemente tenemos que variar el punto de corte inferior y
superior del soporte del clasificador o variable de prediccién para obtener diferentes
registros de a y de B y por tanto diferentes valores de sensibilidad y de especificidad

que son los que se reflejan en la construccion de la curva ROC.
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Figura 3.16. Curva ROC y posibles criterios de decisién
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Fuente: Franco y Vivo (2007).

Como forma agregada se suele utilizar el valor del area bajo la curva ROC que se
conoce con las siglas AUC. Esta medida se interpreta como la probabilidad de
clasificar correctamente un par de sujetos,uno que ha realizado el cambio y otro que
no, seleccionados al azar, fluctuando su valor entre 0.5 y 1 lo que nos permite evaluar
el rendimiento de un modelo de manera muy precisa. El AUC de un modelo que tiene
un valor de 0,5 se considera inatil ya que soélo clasifica correctamente un 50% de
individuos, idéntico porcentaje al obtenido utilizando simplemente el azar. Por el
contrario, el AUC de un modelo perfecto es 1, ya que permite clasificar sin error el
100% de individuos.

El problema de las curvas ROC es que en ocasiones no podemos calcularlas para
determinados algoritmos.

El area bajo la curva ROC es la probabilidad de que la respuesta del clasificador sea

mayor en presencia de la condicion (X,) que en ausencia de la condicion (Xa):
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AUC =P(X, > X,)

(3.29)

El AUC es equivalente al valor del estadisticos suma de rangos de Wilcoxon tal y
como sefialan Bamber (1975) y Hanley y McNeil (1982) lo que permite trasladar las
propiedades del estadistico de Wilcoxon a las medidas de exactitud global de AUC.
También se interpreta como un promedio de la sensibilidad para todos los valores de
especificidad y, de forma analoga, como un promedio de la especificidad para todos

los posibles valores de sensibilidad

Breiman et al. (1984) relacionan el AUC con el coeficiente de Gini. En concreto, Hand

y Till (2001) lo utilizan de la forma siguiente:
Cgini =2.AUC -1 (3.30)

Existen diferentes procedimientos para calcula el &rea bajo la curva ROC. En Faraggi
y Reiser (2002) se encuentran descritos diferentes métodos y algunas
recomendaciones para situaciones particulares. Entre los procedimientos no
paramétricos para estimar el valor del AUC se utiliza la regla trapezoidal que estima el

area sumando los trapecios formados por la union de los puntos de la curva ROC:

T
AUC = " (FFP, — FFR,,)(FVP, - FVP,.) (33D)

t=1

Otro método no paramétrico para el célculo del AUC se realiza a través del estadistico
U de Mann-Whitney conocido también como la suma de rangos de Wilcoxon y que

toma la siguiente expresion:

Np Ny

U=>>S(X,,X,) (3.32)

i=1 j=1
Siendo:
S(Xp, Xa) igual a 1 si X, > X,, igual a ¥2 si X, = Xa Y cero si X, < Xa

n, representan las repuestas de X, con presencia de la condicion y n, las respuestas

de X, con ausencia.
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El area bajo la curva ROC siguiendo a Hanley y McNeil (1982) toma la siguiente

expresion:

Pl (3.33)

La expresion del error estandar de este estimador del AUC se obtiene por la siguiente

formula:

AUC(1- AUC) +(n,~1)(Q, — AUC?) +(n, —1)(Q, - AUC?)
n.n,

SD(AUC) = \/
(3.34)

Q: y Q. representan probabilidades y son dificiles de calcular pero Hanley y McNeil
(1982) sugieren una simplificacion de estos valores basados en la distribucion

exponencial:

. AUC ~  2AUC
Ql_z—AUc Qz_l—AUC

Otros autores como Obuchowski (1994) y Delong et al. (1988) han propuesto
procedimientos para el calculo del AUC y su error estandar. También se puede
calcular la varianza del area bajo la curva ROC a través de otras técnicas del tipo

jacknife o bootstrap, Hanley y Hajian-Tilaky (1997)

En la literatura sobre las curva ROC se encuentra una tabla con los intervalos de los
valores sobre el area bajo la curva que no sirven para determinar la capacidad global

de un clasificador tal y como se observa en la tabla 3.2.

Tabla 3.3. Categorias de exactitud global de un clasificador segun el AUC.

0,50-0,75 0,75-0,92 0,92-0,97 0,97-1

JUSTA BUENA MUY BUENA EXCELENTE

Fuente: Franco y Vivo (2007).

Una vez que disponemos de la estimacion del AUC y de su varianza podemos

acompanfar a las estimaciones de sus intervalos de confianza y aplicar la teoria de la
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contrastacion de hipotesis estadisticas para el discernimiento de los mejores

clasificadores.

El intervalo de confianza para un estimador se calcula a través de esta expresion:
|.C.(AUC,) = AUC, +t_,,SD(AUC,) (3.35)

Donde tq; es el valor de la tablas de la normal para el nivel de significacion a/2.

Figura 3.17. Representacion de la curva ROC de dos algoritmos con intervalos de confianza.

CURVAS ROC. REDES NEURONALES Y MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE
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En relacién a la capacidad de prediccion de diferentes modelos, dos contrastes del
AUC interesantes que podemos llevar a cabo son, en primer lugar, contrastar si
existen diferencias significativas entre el &rea bajo la curva ROC del clasificador con
respecto a la minima exactitud 05 y, en segundo término, comparar areas bajo las
curvas ROC de varios algoritmos clasificadores a través del contraste de diferencias

de medias.

En el primer contraste la hipotesis nula y la alternativa y su estadistico de contraste

son los siguientes:

Ho: AUC=0,5
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H,: AUC #0,5
7= AUC-05 (3.36)
SD(AUC)

El estadistico z sigue una distribucion asintética normal estandar bajo la hipétesis nula.
Dado un nivel de significacion a se rechaza la hipétesis nula cunado |z| > zy;
.Rechazar la hipétesis nula implica que el clasificador tiene la capacidad de discriminar

correctamente a los individuos.

Para determinar si existen diferencias significativas entre sus curvas ROC entre

diferentes algoritmos clasificadores procederiamos de la forma siguiente:
En primer lugar establecemos la hipétesis nula y la alternativa:

Ho : AUC; —AUC, =0

H; : AUC,; —AUC, # 0

Al igual que antes tenemos que establecer un estadistico de contraste z:

_ AUC,-AUC,
SD(AUC,-AUC))

(3.37)

La distribucién asintética de estadistico se corresponde con una normal multivariante
donde AUC; y AUC, son los estimadores del &rea bajo la curva ROC estimada para
cada uno de los procedimientos de clasificacion y SD(AUC; — AUC,) la desviacion
estandar de la diferencia. Cuando las muestras son independientes su calculo se

efectla a través de la siguiente expresion:

SD(AUC, — AUC,) =V (AUC,) +V (AUC,) (3.38)

Cuando las muestras estan apareadas hay que incorporar el valor del coeficiente de

correlacion entre las areas bajo las curvas ROC:

_ Cov(AUC,, AUC,)
SD(AUC,)-SD(AUC,)

(3.39)
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La expresion de la desviacion estandar de la diferencia de medias incorporando el

coeficiente de correlacion es:

SD(AUC, — AUC,) =,V (AUC,) +V (AUC,) — 2.r.SD(AUC,).SD(AUC,) (3.40)

El calculo de coeficiente de correlacion se puede llevar a cabo por el procedimiento

expuesto en Hanley y McNeil (1983) de la siguiente forma:

Se representa a dos clasificadores por X e Y que son los que van a discriminar a los
individuos de la poblacion a través de una muestra con n, individuos que presentan la

condicion y n, con ausencia de la condicion.

La correlacion muestral entre los clasificadores en cada submuestra con presencia y
ausencia de la condicion lo denominamos r, y r,. Se calcula el promedio de las

correlaciones:
1
r= E(r ‘1) (3.41)
Igualmente calculamos el promedio del area de las curvas ROC de cada clasificador:

AUC_ = 1 (AUC, +AUC,)
2 (3.42)

Para obtener el valor del coeficiente de correlacién en la tabla obtenida por Hanley Y

McNeil (1983) (Tabla 3.4.)
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Tabla 3.4.Valores para el calculo de la correlacion entre dos AUC.

AUCH) 0700 | 0725 | 0750 | 0775 | 0.800 | 0.825 | 0.850 | 0.875 | 0.900 | 0.925 | 0.950 | 0.975

0.02 0.02 | 0.02 | 0.02 [ 0.02 | 0.02 | 002 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
0.04 | 0.04 | 0.04 | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.08 | 0.02 | 0.02 | 0.02
006 | 0.05 | 0.05 | 0.05 [ 0.05 | 0.05 [ 0.05 | 0.05 | 0.04 [ 0.04 | 0.04 | 0.03 | 0.02
0.08 0.07 | 0.07 | 0.07 | 0.07 | 0.07 [ 0.06 | 0.06 | 0.06 [ 0.06 | 0.05 | 0.04 | 0.03
0.10 0.09 | 0.09 | 0.09 | 0.09 | 0.08 | 0.08 [ 0.08 | 0.07 | 0.07 | 0.06 | 0.06 | 0.04
0.12 011 | 011 | 011 | 0.10 | 0.10 | 0.10 | 0.09 | 0.09 | 0.08 | 0.08 [ 0.07 | 0.05
014 |018]0.12 | 012|012 [ 012 | 0.11 | 0.11 | 0.11 | 0.10 | 0.09 | 0.08 | 0.06
0.16 014 [ 014 | 0.14 | 014 | 013 | 0.13 | 0.13 [ 0.12 | 0.11 | 0.11 | 0.09 | 0.07
0.18 0.16 | 016 | 0.16 | 0.16 | 0.15 | 0.15 [ 0.14 | 0.14 | 0.13 [ 0.12 | 0.11 | 0.09
020 | 018 ] 018 | 018 | 0.17 | 0.17 | 017 [ 0.16 | 0.15 | 0.15 | 0.14 | 0.12 | 0.10
0.22 020 ] 020|019 [ 019 | 019 | 018 [ 0.18 | 0.17 | 0.16 | 0.15 | 0.14 | 0.11
024 |02 )02 |02 (021 [021 |02 |019 {019 | 018 | 017 | 0.15 | 0.12
026 [024]023]023]02% |02 ]022(021 020|019 | 018 | 0.16 | 0.13
028 |02 ]|025]025|025 024 ] 024 023 | 022 | 0.21 [ 020 | 0.18 | 0.15
030 |027 1027|027 [026] 026|025 (025 )| 024|023 | 021 | 0.19 | 0.16
0.32 0.29 |1 0.29 | 0.29 | 0.28 | 0.28 | 0.27 [ 0.26 | 0.26 | 0.24 | 0.23 | 0.21 | 0.18
0.34 031 ] 031 | 031 [ 030 | 0.30 | 0.29 [ 0.28 | 0.27 | 0.26 | 0.25 | 0.23 | 0.19
0.36 033 [ 033 ] 032032 [ 031 [ 031 |030]029 | 028 | 0.26 | 0.24 | 0.21
0.38 035 | 0.35 | 034 | 034 | 0.33 | 0.33 [ 0.32 | 0.31 | 0.30 | 0.28 | 0.26 | 0.22
0.40 037 | 037 | 036 | 036 | 0.35 | 0.35 | 0.34 | 0.33 | 0.32 | 0.30 | 0.28 | 0.24
0.42 039 | 0.39 | 038 | 0.38 | 0.37 | 0.36 | 0.36 | 0.35 [ 0.33 [ 0.32 | 0.29 | 0.25
044 | 041 | 040 | 0.40 | 0.40 | 0.39 | 0.38 | 0.38 | 0.37 | 0.35 | 0.34 | 0.31 | 0.27
046 | 043 | 042 | 042 | 042 | 0.41 | 0.40 | 0.39 | 0.38 | 0.37 | 0.35 | 0.33 | 0.29
0.48 045 | 044 | 044 | 043 [ 0.43 | 042 | 041 | 0.40 | 0.39 | 0.37 | 0.35 | 0.30
050 | 047 | 046 | 046 | 0.45 | 045 | 0.44 | 0.43 | 042 | 0.41 | 0.89 | 0.37 | 0.32
0.52 049 | 048 | 048 | 047 | 047 | 046 | 045 | 044 | 043 | 041 | 0.39 | 0.34
054 | 051 [050 [ 050 | 049 [ 0.49 | 048 | 047 [ 046 | 045 | 043 | 0.41 | 0.36
056 | 053 | 052 | 052 | 0.51 | 0.51 | 0.50 | 0.49 | 0.48 | 0.47 | 045 | 0.43 | 0.38
0.58 0.55 | 054 | 054 | 053 | 0.53 | 0.52 | 0.51 | 0.50 | 0.49 | 0.47 [ 0.45 | 0.40
0.60 057 | 056 | 0.56 | 0.55 | 0.55 | 0.54 | 0.58 | 0.52 | 0.51 | 0.49 | 0.47 | 0.42
0.62 059 | 058 | 0.58 | 0.57 | 0.56 | 0.56 | 0.55 | 0.54 | 0.53 | 0.51 | 0.49 | 0.45
064 | 061 | 060 | 060 | 059 | 0.59 | 0.58 | 0.58 | 0.57 | 0.55 | 0.54 | 0.51 | 0.47
0.66 063 | 062 [ 062 [ 062 | 061 | 0.60 | 0.60 | 0.59 | 0.57 | 0.56 | 0.53 | 0.49
0.68 065 | 064 | 0.64 | 0.64 | 0.63 | 0.62 | 0.62 [ 0.61 | 0.60 | 0.58 | 0.56 | 0.51
0.70 0.67 | 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.65 | 0.65 | 0.64 [ 0.63 | 0.62 | 0.60 | 0.58 | 0.54
0.72 0.69 | 0.69 | 0.68 | 0.68 | 0.67 | 0.67 | 0.66 | 0.65 | 0.64 | 0.63 | 0.60 | 0.56
074 [o071 [071 ]070 ]0.70 | 0.69 | 0.69 | 0.68 | 0.67 | 0.66 | 0.65 | 0.63 | 0.59
0.76 073 073 (072 1072 1072 [ 071 | 0.71 | 0.70 | 0.69 | 0.67 | 0.65 | 0.61
0.78 075 | 075 | 075 | 074 | 0.74 [ 0.73 |1 0.73 [ 0.72 | 0.71 | 0.70 | 0.68 | 0.64
0.80 077 1077 | 077 1076 | 0.76 | 0.76 | 0.75 [ 0.74 | 0.78 | 0.72 | 0.70 | 0.67
0.82 079 | 0.79 | 079 079 | 078 | 0.78 | 0.77 | 0.77 | 0.76 | 0.75 | 0.73 | 0.70
084 [082 [081 081 081 |081 |[0.80 080 [0.79 [0.78 [0.77 | 0.76 | 0.73
086 084 [084 [08% 083 [083 [082 | 082 [081 | 081 |080 [078 |0.75
088 [086 | 086 | 085 |085 |08 |08 |084 [084 [083 |[0.82 | 081 |0.79
0.90 0.88 | 0.88 | 0.88 [0.88 | 0.87 | 0.87 | 0.87 [ 0.86 | 0.86 | 0.85 | 0.84 | 0.82

Fuente: Hanley y McNeil (1983).
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3.1.6.3. Evaluaciéon de modelos de clasificacion basados en costes.

Otra alternativa disponible para comparar modelos es establecer una matriz de costes
asociadas a la clasificacion. Cuando utilizamos el porcentaje de acierto o de error para
evaluar el desempefio de nuestros modelos de clasificacion estamos suponiendo que

ambos tipos de errores son equivalentes.

Los factores de riesgo de los modelos de credit scoring, es decir, los factores que
estan detras de los errores tipo | (admitir como sana una operacion insolvente) y tipo Il
(rechazar como insolvente una operacién sana) no son los mismos. No es igual, en
términos de coste economico clasificar a un cliente como bueno, concederle el crédito
y que luego no nos lo devuelva que no conceder el crédito a una persona que es
cliente. En el primer caso estamos expuestos a un caso de riesgo de crédito y, en el
otro caso, incurrimos en un coste de oportunidad por la pérdida potencial de buenos

clientes.

La mayoria de algoritmos de aprendizaje, por su propia naturaleza, buscan minimizar
el nimero de errores del clasificador generado. Sin embargo, son mdultiples los
problemas de Aprendizaje Automatico en los que los errores cometidos por el

clasificador generado no tienen la misma importancia, Provost y Fawcett, (2001).

Una funcion de coste esperado es aquella que pondera el porcentaje de los que
devuelven el crédito y los que no ponderados por sus respectivos costes. Si llamamos

C. al coste esperado la funcion es la siguiente:

Ce:ﬂ:nocl—i_ﬂ«-siCII (3'43)

Donde s Y, €s la proporcion de buenos y malos pagadores y C, y C; son los

costes asociados a los errores de tipo 1y Il.

La complejidad existente en el calculo de los costes asociados a los dos tipos de
errores es considerable dado que los factores que los afectan son dificiles de

cuantificar.

Algunos componentes de C, es la pérdida del monto del crédito otorgado al que hay
que restarle los ingresos recibidos antes de pasar a la situacibn de moroso u otros

ingresos recibidos por valores de la propiedad asegurada en el momento de la
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liquidacion y sumar aquellos gastos que se deriven de costes legales, costes

administrativos, etcétera.

Los costes asociados al error de tipo Il (C,) estan asociados a la pérdida de los
intereses que se generarian si se hubiera concedido el préstamo del buen pagador
mas la pérdida o beneficio de destinar este crédito no concedido a otro cliente. Estos
costes asociados a este tipo de error se pueden llamar coste de oportunidad. El
verdadero coste es que, si el solicitante del crédito es un cliente del banco y no se le
concede, muy probablemente, deje de ser cliente. Si el peticionario del crédito no es
cliente y no se le concede el crédito casi con toda seguridad ese demandante no
llegue a ser cliente de la entidad financiera a quien ha dirigido su solicitud de dinero vy,
desde un punto de vista mas practico, para cuantificar estos costes deberiamos de
contar con informacién de todos los productos financieros que dejaria de consumir a
lo largo del ciclo de vida del cliente. Estos costos es muy probable que cambien con el
tiempo por lo que se puede concluir que, aunque se puedan establecer unos rangos
en los que probablemente estén los costes es practicamente improbable el célculo
exacto de este tipo de coste.

Una de las escasas referencias que se disponen de una matriz de coste se encuentra

en los datos del banco aleman que se descargan del repositorio de la UCl y que es la

s o

En esta matriz los costes asociados al error de tipo | estamos suponiendo que son

siguiente:

cinco veces mayores que los costes que involucra el error de tipo Il. Otros autores,
como Altman, (1998), mantienen que entre los errores de ambos tipos hay una
diferencia mayor, que se cifra entre 20 y 40. Las conversaciones mantenidas con
varios responsables de Cajas de Ahorro y de bancos comerciales indican que el
establecimiento de esta matriz de costes para modelos de credit scoring es de una
complejidad considerable y la relacién entre los costes asociados a los errores de tipo |
y de tipo Il puede abarcar un abanico muy amplio, dependiendo del tipo de crédito
concedido y de la vinculacion del prestatario con el banco fundamentalmente. Esta
complejidad de estimar los costes asociados a las acciones que se toman al conceder
0 no el crédito y su posterior evolucion se agrava aun mas en épocas de crisis

econémicas.
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En general se puede afirmar que los métodos de aprendizaje sensibles al coste suelen
ser adaptaciones de algoritmos existentes, como los arboles de decision (Ting, 1998).
Sin embargo, existen estrategias que son independientes del algoritmo de aprendizaje
utilizado. Estas estrategias, corrientemente denominadas de meta esquemas de
aprendizaje, toman como entrada un algoritmo de aprendizaje, una coleccion de datos
de entrenamiento y una distribucion de costes, y generan un clasificador basado en el
algoritmo de aprendizaje y adaptado a los costes de los errores. Entre los trabajos
pioneros de clasificacion sensible al coste se encuentran: Turney (1995 y 2000), Ting
(1998), Elkan (2001), Zadrozny y Elkan (2001), y Lizotte (2003).

Para estos modelos con costes asimétricos podemos encontrar diferentes estrategias

para abordar una correcta clasificacion:

e Basadas en un umbral. Witten y Frank, (1999), aplicable a todo algoritmo
cuya salida sea un clasificador que emite valores numéricos (como
probabilidades, similitudes, etc.). La idea es la siguiente: si, por ejemplo, un
clasificador L asigna la clase positiva a un cliente d a partir de un umbral u (es
decir, cuando L>u ), el umbral se ajusta para que el clasificador sea mas o
menos conservador, usando para ello una submuestra de instancias de
entrenamiento reservados para este fin. Utilizando el umbral, Sheng y Ling
(2006) proponen un método que llaman Thresholding que, en general, produce
un coste mas bajo de clasificaciones incorrectas. Los autores afirman que este
algoritmo convierte cualquier método no sensible al coste en sensible.
Thresholding puede elegir el mejor umbral que minimiza el coste total de los
errores de clasificacion.

e Ponderando las instancias. Modificar los pesos asignados a cada clase de
manera que se le da mas peso a los ejemplos asociados a cometer errores
mas costosos. Ting, (1998) propone dar pesos a cada cliente (Instance
Weighting) pero un peso mayor a los individuos de una clase (por ejemplo a la
clases de los que no devuelven el crédito), con el objetivo de que el algoritmo
se fije especialmente en clasificar correctamente estos ejemplares,
minimizando el error sobre ellos.

e A través del algoritmo MetaCost de Domingos (1999). Este método es
aplicable a cualquier algoritmo de aprendizaje. Esta sofisticada técnica consiste
en re etiquetar la coleccion de entrenamiento de acuerdo con la salida de un
comité de clasificadores generados por el algoritmo base usando el método de

bagging, y entrenar luego un clasificador sobre la coleccién re etiquetada.
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Algunas aportaciones interesantes en los métodos de clasificacién a través de los
costes las podemos encontrar en Ling et al. (2004). Estos autores emplean arboles de
decision con coste minimos de. La idea que subyace es introducir un factor de costes
mientras se va construyendo el arbol de acuerdo con los criterios de division que
minimizan el coste total, en lugar de minimizar la entropia. En este sentido, los arboles
de decision con costos minimos y MetaCost son similares aunque hay una gran
diferencia. En los arboles de decisién con un coste minimo, la parte mas sensible a los
costos, se construye directamente en el clasificador mientras que el algoritmo
MetaCost puede utilizar, no solo los arboles de clasificacion sino cualquier método de
clasificaciéon: redes neuronales, maquinas de vectores soporte, redes bayesianas,

etcétera.

Otro enfoque importante es el Lopez et al. (2010) que utilizan reglas difusas para
problemas de bases de datos no balanceados. Desde esta perspectiva. El aprendizaje
sensible al coste, en las bases de datos que analizan, alcanza un buen equilibrio entre
las clases, mejorando la clase positiva (sensibilidad) y no perjudicando la precisiéon de
la clase considerada negativa (especificidad).

3.1.6.3.1. Algoritmo sensible al coste: Metacost.

Una vez especificada una matriz de coste existen, como hemos comentado
anteriormente, varios algoritmos que recogen la informacion contenida en la matriz que

nos ofrecen los resultados de la clasificacion.

En esta tesis utilizamos uno de los mas conocidos que es el Metacost de Domingos
(1999) y que goza de una caracteristica fundamental: es independiente de la técnica
de clasificacion que se utilice. El algoritmo tal y como se describe por el autor consta

de tres pasos:
Notaciones:

Definimos a S como el conjunto de entrenamiento.
L es el algoritmo de aprendizaje que utilizamos para la clasificacion.

C es una matriz de costes ya tenemos especificada.

m es el nimero de muestras a generar.

n es el nimero de instancias de las muestras .

Paso 1. Paratodoi en el rango de 1 am:
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(a) Crear S; como un remuestreo de S con n ejemplos.

(b) Crear modelos M; aplicando el algoritmo de aprendizaje a S;.
Paso 2. Para cada ejemplo x en S

(a) Para cada clase j creamos:

P(j) :Zilz P(jfxM,) (344

(b) Cambiar la clase de x a la clase k que minimiza

2 P(CK, j)

Paso 3. Crear el modelo final M mediante la aplicacion de L a S.
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3.2. Técnicas de clasificacion de datos.
3.2.1. Arboles de decisién.
3.2.1.1. Introduccioén.

El problema de la clasificacién o discriminacién puede abordarse de varias formas.
Desde el punto de vista estadistico se dispone de un amplio conjunto de elementos
gue pueden venir de dos 0 mas poblaciones diferentes. Se observa un conjunto de
caracteristicas que vienen recogidas en una variable p-dimensional. El problema de
clasificacién se convierte en prever nuevos elementos de acuerdo a la informacion

disponible.

Los arboles de decision o de clasificacién no son modelos estadisticos basados en la
estimacion de los pardmetros de una ecuacion propuesta, no tenemos que estimar un
modelo estadistico formal, son mas bien algoritmos para clasificar utilizando

particiones sucesivas, en general binarias, en los valores de una variable cada vez.

Esta técnica de clasificacion es probablemente el modelo de clasificacion mas utilizado
y popular, segun Gehrke et al. (1999b) y Quinlan, (1986b). Existen algunas ventajas al
utilizar esta técnica frente a otros modelos, Jiménez, (2002). "Una de las ventajas mas
sobresalientes de los modelos de arbol de decision es su caracter descriptivo, que
permite entender e interpretar facilmente las decisiones tomadas por el modelo, ya que
tenemos acceso a las reglas que se utilizan en la tarea predictiva (aspecto no
contemplado en otras técnicas, como las RNA). Ademas, los algoritmos utilizados para
generar este tipo de modelos suelen incluir la opciéon de conversion de las rutas de
decision establecidas en el arbol a reglas légicas del tipo ‘si...entonces’. Con esta
conversién se puede conseguir una mejor comprension, si cabe, de las reglas

predictivas del modelo."

Los arboles de decision son particiones secuenciales de un conjunto de datos que
maximizan las diferencias de la variable dependiente. Nos ofrecen una forma concisa
de definir grupos que son consistentes en sus atributos pero que varian en términos de
la variable dependiente. Esta herramienta puede emplearse tanto para la resolucion de
problemas de clasificacibn como de regresion: arboles de clasificacion y arboles de

regresion.

Desde otro punto de vista podemos asegurar que los arboles de decision o de

clasificacion son un modelo de prediccion surgido en el ambito del aprendizaje
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automatico (Machine Learning) y de la Inteligencia artificial (Artificial Intelligence) que,
partiendo de una base de datos, crea diagramas de construcciones légicas que nos

ayudan a resolver problemas.

Mediante esta técnica se representan de forma grafica un conjunto de reglas sobre las
decisiones que se deben de tener en cuenta para asignar un determinado elemento a

una clase (valor de salida).

A esta técnica también se le denomina, siguiendo a Escobar (2007), segmentacion
jerérquica y se puede encuadrar, como técnica multivariante entre los métodos de
dependencia, dado que como en el resto de los métodos estadisticos se establece una
distincidn entre las variables que se pretender explicar y aquellas otras que se utilizan
para explicar las anteriores. La segmentacion se realiza a través de un proceso
(algoritmo) que esta basado en criterios para identificar grupos homogéneos de una

poblacion.

La segmentacion jerarquica es una técnica explicativa y descomposicional que utiliza
un proceso de divisibn secuencial, iterativo y descendiente que partiendo de una
variable dependiente que se pretende explicar, forma grupos homogéneos definidos
especificamente mediante combinaciones de variables independientes en las que se

incluyen la totalidad de los casos recogidos en la muestra.

Los modelos basados en arboles de clasificacion suelen dar buenos resultados
cuando muchas de las variables de clasificacién son cualitativas. Sin embargo,
algunos autores afirman que, en general, no son mas eficaces que los procedimientos
ofrecidos por la estadistica clasica cuando las variables siguen distribuciones

aproximadamente normales.

Diversos autores como Hernandez et al. (2004) afirman que los arboles de decisién no
s6lo son adecuados para resolver problemas de clasificacion sino que abordan
eficientemente otras tareas como la regresion, el agrupamiento, o la estimacion de

probabilidades.

En los arboles de decision se encuentran los siguientes componentes: nodos, ramas y
hojas. Los nodos son las variables de entrada, las ramas representan los posibles
valores de la variable de entrada y las hojas son los posibles valores de la variable de
salida. Como primer elemento de un arbol de decision tenemos el llamado nodo raiz

que va a representar a la variable de mayor relevancia en el proceso de clasificacion.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 100



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS

En el gréafico siguiente se muestra una particion del arbol que genera el algoritmo
CART y, como se observa en la Figura 3.18, se ven cuales son las variables de
segmentaciéon mas importantes a la hora de solicitar un crédito. El objetivo es
identificar las variables que ofrecen la mejor escision entre los peticionarios del crédito.
La mejor division se produce con la variable nacionalidad con un 65,4% de individuos
espafioles que solicitan el préstamo frente a un 34,4% de extranjeros. A continuacion,
considerando la variable sexo, el algoritmo encuentra que la mejor variable para dividir
es, en los de nacionalidad espafola, la variable relacionada con el saldo medio
mantenido en la entidad. El importe del valor de la vivienda y la finalidad del crédito.
Asi el procedimiento continla hasta que no existen variables independientes o no

existen escisiones significativas pendientes de realizar.

Como se vera en el epigrafe siguiente hay diferentes algoritmos que pueden generar

diversas estructuras de arbol de decision.

Figura 3.18. Ejemplo de arbol de clasificacién. Método CART.

Fuente: Elaboracién propia
3.2.1.2. Aplicabilidad de los arboles de decision para clasificacién.

En cuanto a la aplicabilidad de los arboles de decision, en la construccién de arboles

de decisién se han desarrollado varios métodos y cada uno de ellos ofrece diferentes
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capacidades, en general, estos algoritmos son apropiados para problemas de

clasificacién que presenten las siguientes caracteristicas:

¢ Cuando los ejemplos de aplicacién vienen en forma de pares < atributos, valor>.

¢ Sila presentacion de salida o funcién objetivo tiene valores discretos.

e Cuando es interesante el tipo de representacion para la explotacion posterior
del modelo.

e Resulta conveniente si se necesitan descripciones disyuntivas.

o Los datos de aprendizaje pueden contener errores o valores nulos en algun

atributo.

Esta técnica es la mas utilizada por su sencillez. Los arboles de decisién ayudan a la
toma de decisiones facilitando la interpretacion de éstas, dado que resumen los
ejemplos de partida permitiendo la clasificacion de nuevos elementos siempre que no
se alteren sustancialmente las condiciones iniciales. Los modelos de arboles de
decision, utilizados de forma exclusiva o en combinacion con otras técnicas, se aplican
a la resolucion de numerosos problemas en el ambito del marketing y, en general, son
herramientas muy Utiles en el control de la gestion empresarial, especialmente en las
decisiones de segmentacion de mercados, posicionamiento de productos y del
comportamiento del consumidor, marketing directo, etcétera. Se ha empleado también
en diagnosticos de enfermedades (clases) dependiendo de los sintomas (éstos
representan en el modelo de arbol los atributos de entrada). También se utiliza para
problemas de concesién de créditos, en la gestion de la relacion con el cliente, CRM
(Customer Relationship Management) y en otras multiples actividades pertenecientes

a las Ciencias Sociales en su conjunto.
3.2.1.3. Algoritmos de clasificacion.

Los algoritmos que se encuentran, o bien solos o bien integrados en diferentes
paquetes informaticos, son los que determinan o generan el procedimiento de calculo
que establece el orden de importancia de las variables en cada interaccion. También
se pueden imponer ciertas limitaciones en el nimero de ramas en que se divide cada

nodo.

Los elementos y las herramientas de los algoritmos que determinan la construccion de

un arbol son varios:

¢ El criterio para determinar la particiéon de cada nodo.
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e Laregla que declara un nodo terminal.

e La asignacién de una clase a cada nodo terminal, lo que determina la regla de
clasificacion.

e Fusion: En relacion a la variable dependiente, las categorias de las variables
predictoras no significativas se agrupan juntas para formar categorias
combinadas que sean significativas.

e Particion. Seleccion del punto de division. La variable utilizada para dividir el
conjunto de todos los datos se elige por comparacion con todas las demas.

¢ Poda. Se eliminan las ramas que afiaden poco valor de prediccion del arbol.

e La evaluacion de la bondad del clasificador obtenido. La estimacion de la
validacién del arbol y el calculo del riesgo. Los métodos utilizados son los
mismos independientemente del método que se utilice para la generacion del

arbol.
3.2.1.3.1. Particiones posibles y criterios de seleccion.

Lo mas razonable para resolver el problema de la particion adecuada de un nodo es
basarse en una tasa de error o coste de clasificacion del nodo. El criterio del coste se
determina a través de la denominada funcién de impureza, seleccionandose aquella
particibn que dé lugar al mayor decrecimiento de la impureza. Dependiendo de la
funcion de impureza que se tome se tendran distintos criterios de seleccion del corte

optimo. Los dos criterios mas conocidos son el indice de Gini y el criterio de Twoing.

Cuando se ha definido el criterio de corte adecuado se obtiene, mediante
particionamiento recursivo, sucesivas segmentaciones del conjunto de datos que cada

vez se van haciendo mas finas.

Una vez que ya se disponen de los criterios de particion y de asignacién de cada una
de las clases a cada nodo terminal el proceso terminara cuando se encuentre la regla
gque nos indique el instante en que el proceso de segmentaciéon de los datos se detiene

y se declara un nodo como terminal.

Los criterios de divisibn estan generalmente basados en criterios en medidas
denominadas de impurezas de un nodo, entendiendo por impureza el grado en el que
el nodo incluye casos de distintas clases. Asi se define un nodo puro a aquel que sélo
contiene casos que pertenecen a una unica clase. Se considera la bondad de una

particibn como la medida del decrecimiento de la impureza que se consigue asi la
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maximizacion de la bondad es equivalente a la minimizacién de la impureza del arbol

generado por la participacion

La funcién de impureza, dado un problema de clasificacion con J clases diferentes,
suele ser no negativa y se define sobre las J-duplas (p:, p2,...... p;) donde cada valor

representa la probabilidad de que un caso sea de la clase j en el subéarbol actual.
La medida adaptada de Breiman et al. (1984) de impureza de un arbol T puede
lograrse a través de las impurezas de sus hojas o nodos terminales (; )

#(T) =3 pOH) (3.45)

teT

P(t) representa la probabilidad de que un registro dado corresponda a la hojaty ¢ (t)

es la impureza del nodo terminal t.

Cualquier funcion ¢ tiene las siguientes propiedades:

v/ Esta funcién ¢ posee un Unico maximo en (1/J, 1/J,....1/J) Esto quiere decir

que la impureza de un nodo en maxima cuando los registros correspondientes
a cada uno de las clases del problema es el mismo.
v La funcion es simétrica respecto a | conjunto de las J-duplas (pi1, p2,------ PJ)-

v" Un nodo se denomina puro cuando sélo contiene ejemplo de una clase (la

funcion ¢ es igual a cero). En este caso la funcion ¢ alcanza sus J minimos

en ¢(1,0,...0)..... $(0,0,...1).
3.2.1.3.1.1. Ganancia de informacion.

Otras medidas intentan maximizar la ganancia de informacién que consigue el atributo

A; para ramificar el arbol de clasificacién mediante la siguiente funcion I:
L(A) =2 P(A)H(C| A) (3.46)
j=L

La entropia es una medida de la incertidumbre que hay en un sistema, es decir, trata
de medir ante una situacion determinada la probabilidad de que ocurra cada uno de

los posibles resultados. La entropia de clasificacién se define como:
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H(C. 1A) ==Y pC, | A)log; P(C, | A,) 3.47)

La ganancia de informacion que se produce al dividir T en los subconjuntos T; viene
dada por:

H(T) - p(T)H(T) (3.48)

Donde H(T) es la entropia de T.
3.2.1.3.1.2. El criterio de proporcion de ganancia.

Se trata de normalizar el concepto de ganancia obtenida dado que este criterio posee

el inconveniente de que favorece a los atributos o variables con muchos valores:

H(C)-Y p(AH(CI A)
R(A) =
> p(A)log, (A)

i1 (3.49)

3.2.1.3.1.3. indice de diversidad de Gini.

El indice de Gini es una medida de diversidad de las clases en un nodo del arbol que

se utiliza. Este indice se emplea en diferentes algoritmos de arboles de clasificacion:

G(A) =3 p(A)G(C|A)
i (3.50)

Siendo G(C | A;) igual a:

G(C|A)=-> pCy | A)P-pCy | A))
=1 (3.51)

A es el atributo empleado para ramificar el arbol, J es el nimero de clases, M; es el de
valores distintos que tiene el atributo A; y p(A;) constituye la probabilidad de que A;
tome su j-ésimo valor y p(Cy|A;) representa la probabilidad de que un ejemplo sea de

la clase Cy cuando su atributo A; toma su j-ésimo valor.
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El indice de diversidad de Gini toma el valor cero cuando un grupo es completamente
homogéneo y el mayor valor lo alcanza cuando todas las p(A;) son contantes entonces

el valor del indice es (J-1)/J

Existen otras medidas utilizadas por algunos autores: Lépez de Mantaras (1991)
sugiere una alternativa al criterio de normalizacion de proporcion de ganancia que
evita la fragmentacion del conjunto de entrenamiento caracteristica de algunas reglas

de decision. La métrica de distancia que propone es la siguiente:

H(©)-Y P(AH(CIA)

LM (A) = —g 52
(o j) n(C, | j)
> NA log, NA

i kL (3.52)

Otro trabajo que representa una alternativa al indice de Gini lo proponen Taylor y

Silverman (1993) a cuya férmula la llaman MPI (Mean Posterior Improvement):

Tec.a)

MPI(A)=[ [ p(A)*| 1-3 s —

(3.53)
3.2.1.3.1.4. Otros criterios de seleccion.

En la literatura sobre este tema se pueden encontrar otras variaciones sobre estas
medidas de impureza para que los casos de estudio no se comportan adecuadamente.
En Bezal et al. (2001) encontramos dos medidas que son menos complejas: el criterio
MaxDif y el indice generalizado de Gini (GG). Ambas medidas realizan una suma
ponderada de las medidas de impureza de cada uno de los subarboles resultantes de

ramificar el nodo actual del arbol

e MaxDif

D(A) =Y p(A)D(C|A))
= (3.54)

D(C | A;) =max {p(C, | A;)~ pA- P(C| A)) 355)
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¢ Indice Generalizado de Gini

GG =)' p(A)GG(C|A)
i1 (3.56)

GG(C| Au) =1-max, {p(Cy | AJ) (3.57)

Estos mismos autores también proponen la utilizacion de un umbral de soporte minimo
para mejorar el comportamiento de los algoritmos de arboles de clasificacion TDIDT
(Top Down Induction Decision Trees) clasicos en presencia de ruido que nos sirva

para no tener en cuenta, en la construccion del &rbol, ramas poco pobladas.

Existen otros criterios a los anteriormente expuestos basados en el criterio de la
impureza de los nodos que se adscriben a otras categorias, Martin, (1997): algunos
de los criterios utilizan distancias o ngulos para ver las diferencias entre los diferentes
subconjuntos, y otros criterios emplean medidas como la x2 de Person entre los

conjuntos de entrenamiento y las clases.

Tanto en Martin, (1997) como en Shih, (1999) se pueden encontrar estudios

exhaustivos sobre distintas reglas de division.

Es importante sefialar que la mayor parte de las reglas de divisibn que se han
propuesto por los diferentes autores mejoran sélo de forma marginal la precision de los

arboles que se construyen pero tan sdélo en situaciones muy concretas.
3.2.1.3.2. Poda en Arboles de clasificacion.

Todos los algoritmos de aprendizaje de arboles de clasificacion obtienen modelos mas
0 menos complejos y consistentes respecto a la evidencia: cubre todos los ejemplos y
los cubre de una forma que puede parecer 6ptima pero es demasiado ingenuo porque
el modelo es simplemente una aproximacion al concepto de aprendizaje y lo
verdaderamente importante es que el modelo sirva para ejemplos nuevos, para
clasificar bien al conjunto de test. Es especialmente importante si los datos contienen
errores porque se ajustara el modelo a estos errores y esto perjudicara al
comportamiento global del modelo, lo que se conoce como sobreajuste (overfitting),
Hernandez et al. (2004).
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Para solucionar este problema es conveniente limitar el crecimiento del arbol
modificando los algoritmos de aprendizaje de forma que se obtengan modelos mas

generales. Este proceso de poda se puede ver graficamente en la siguiente ilustracion:

Figura 3.19. Ejemplo de poda. Nodos inferiores eliminados.

..........

e,
)

Fuente: Hernandez et al. (2004).

El concepto de poda en é&rboles de clasificacién se puede dividir en dos métodos:

prepoda y postpoda

Prepoda. Las reglas de parada tratan se preguntan si merece la pena seguir o detener
el proceso de crecimiento del arbol por la rama actual. Se denominan reglas de
prepoda ya que reducen el crecimiento y la complejidad del arbol mientras se esta
construyendo, diferenciandose de la reglas de post poda que se utilizan cuando ya se

ha construido el arbol.
Se pueden citar tres estrategias como reglas de prepoda:

v' Pureza del nodo. Si el nodo sélo contiene ejemplos o registros de una Unica
clase de decide que la construccion del arbol ha finalizado. También se puede
elegir un umbral de pureza y dejar para detener la realizacion del arbol de
decision.

v' Cota de profundidad. Previamente a la cosntr4uccién se fija una cota que nos
marque la profundidad del arbol que queremos. Cuando la alcanza se detiene

el proceso.
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v' Umbral de soporte. Podemos parar el proceso si especificamos un niamero de
ejemplos minimo para los nodos ya que no consideramos fiables aquellos

casos gue no lleguen a alcanzar el valor fijado para el nodo.

Postpoda. Normalmente se realiza la poda del arbol una vez que este ha sido
construido. Son aquellas ramas del arbol con menor capacidad las que suelen ser
candidatas a ser podadas. Esta poda generalmente aumenta la capacidad de precision
del arbol. También hay que afirmar que la correcta estimacion a priori del beneficio
obtenido al simplificar el arbol durante su construccion resulta dificil y tan sélo se ha
empleado en algunos algoritmos recientes como el denominado PUBLIC, Rastogi y
Shim, (2000).

Existen dos formas de poda muy comunes utilizadas en los diferentes algoritmos: la

poda por coste-complejidad y la poda pesimista.

En la poda por coste-complejidad se trata de equilibrar la precision y el tamafio del
arbol. La complejidad esta determinada por el nUmero de hojas que posee el arbol

(nodos terminales)

Siguiendo la notacién anteriormente utilizada llamamos T al arbol de clasificacion, N al
namero de ejemplos de entrenamiento y M al nimero de instancias que se clasifican
mal, entonces la medida coste-complejidad del arbol T para un parametro de

complejidad especificado a toma la siguiente expresion:

R,(T)=R(T)+d(T) (3.58)

Donde R(T) es un estimador del error de T = M/N (porcentaje de instancias mal

clasificadas) y I1(T) es el nimero de hoja del &rbol. El pardmetro a es desconocido.

El arbol 6ptimo podado sera aquel que haga minima la expresion R (T)

A la hora de trabajar se genera una secuencia de arboles con los distintos valores del
parametro desconocido a. Tal y como se describe en Breiman et al. (1984) al
aumentar a se tienden a podar menos nodos y de todos los arboles generados se
escoge aquel que tenga asociado el menor error utilizando un conjunto de

independiente del de entrenamiento o el método de validacién cruzada.
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La poda pesimista utilizada por algunos algoritmos de construccién de arboles,
Quinlan, (1993) solo utiliza el conjunto de entrenamiento para construir el arbol. Con
los casos clasificados incorrectamente (E) se saca su error de sustitucion (E/N). El
error de sustituciéon de un arbol es la suma de los errores de sus hojas pero la
probabilidad real del error cometido no se puede estimar exactamente pero se puede
asimilar una distribucién de probabilidad binomial de errores y de éxitos en N
experimentos. Dado un nivel de confianza se puede establecer un intervalo de
confianza para esta supuesta distribucion binomial y se puede asimilar el limite

superior del intervalo como cota del error en el nodo.

Para llevar a cabo la poda pesimista se podaria el arbol si el intervalo de confianza del
error de resustitucion incluye el error de resustitucion del nodo si se trata como una
hoja. Procediendo de esta forma se elimina los subarboles que no mejorar
significativamente la precision del clasificador. Esta heuristica utilizada en este método

suele producir buenos resultados.
3.2.1.3.3. Algoritmos para la construccién de arboles de clasificacion.

A continuacién se realiza una breve descripcion de los principales algoritmos mas
utilizados por los diferentes investigadores y que podemos encontrar en la mayoria de

los programas informaticos
3.2.1.3.3.1. Algoritmo AID.

El algoritmo AID (Automatic Interaction Detection) o Deteccién Automatica de
Interaciones fue uno de los mas utilizados en la década de los afios setenta y
principios de los ochenta hasta que surgié el CHAID. Se le llama asi porque la idea
inicia no perseguia el objetivo de la clasificacion sino que estaban centrados en las

interacciones entre las variables.

Las primeras ideas de la segmentaciéon AID fueron recogidas por Morgan y Sonquist
(1963) que propusieron la utilizacién recursiva del andlisis de la varianza con todos los

pares posibles de las variables candidatas.

Este algoritmo presenta dos limitaciones muy importantes, derivadas, por una parte,
del elevado nimero de elementos muestrales que requieren para efectuar los analisis
Yy, por otra, de la carencia de un modelo explicito que explique o determine la relacion

existente entre la variable dependiente y las variables explicativas.
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En el algoritmo AID las variables explicativas han de estar medidas en escalas
nominales u ordinales y la variable a explicar, variable criterio o dependiente, puede
medirse en un escala métrica (medida con una escala proporcional o de intervalo) o

ficticia (dicotdmica con valores Oy 1).

El analisis AID constituye un andlisis de la varianza secuencial que se realiza mediante
divisiones dicotomicas de la variable dependiente que busca en cada etapa la particion
entre las categorias de la variable independiente que maximiza la varianza intergrupos

y minimiza la varianza intragrupos.

La agrupacion de categorias se efectla probando todas las combinaciones binarias
posibles de las variables. Es la prueba estadistica F la que se utiliza para seleccionar

las mayores diferencias posibles:

La media cuadratica externa (MCE) que mide la heterogeneidad entre los grupos, es
decir aquellas muestras generadas con los pronosticadores y que toma la siguiente

expresion:

MCE = i(xl

X)
= (3.59)
j=1

La siguiente medida calcula la heterogeneidad dentro de cada muestra, es decir

compara a cada individuo del grupo con la media del grupo:

MCI = Z (X” (3.60)

j=1 i=1

El cociente entre ambas férmulas sigue una distribucion F de Snedecor que se

distribuye con J-1 grados de libertad bajo la hipétesis nula H, = 1, = 1, =....u,

En este algoritmo, el proceso de subdivision de la muestra en grupos dicotdbmicos

continla hasta que se verifica alguna de estas circunstancias:

e Eltamanfio de los grupos llega a un minimo que se ha establecido de antemano.
e Las diferencias entre los valores medios de los grupos no son significativas,
bien porque ninguna de las variables predictoras reduce significativamente la
varianza residual, o bien porgue los grupos son muy homogéneos y, por tanto,

existe poca varianza intragrupos.
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Las limitaciones de este algoritmo son importantes:

e Si se utilizan variables predictoras que difieren mucho en el ndmero de
categorias, el algoritmo tiende a seleccionar como mas significativas y, por tanto
como mas explicativas, aquellas variables que posean un nimero mas elevado
de categorias.

e Las particiones resultantes dependen de la variable que es elegida en primer
lugar, lo que condiciona las sucesivas particiones.

e El caracter exclusivamente dicotdmico de las particiones. Particiones con tres o
mas ramas reducen mas la varianza residual y, ademas, pueden permitir mejor

una seleccién de otras variables.
3.2.1.3.3.2. Algoritmo CHAID.

Este algoritmo corrige muchas de las limitaciones del AID. Es un acrénimo de Chi-
squared Automatic Interaction Detection (detector automatico de interacciones
mediante Ji cuadrado). Las ideas iniciales de Morgan y Sonquist (1963) fueron
recogidas por otros autores que emplean, en lugar del analisis de la varianza, las
tablas de contingencia y el estadistico x°. Algunos de estos primeros pioneros en
utilizar esta técnica son Cellard et al. (1967), Bourouche y Tennenhaus (1972), Kass
(1980) y Madgison (1989). Aunque fue disefiado para trabajar sélo con variables
categoricas, posteriormente se incluyd la posibilidad de trabajar con variables
categoricas, nominales, categoricas ordinales y variables continuas, permitiendo
generar tanto arboles de decision para resolver problemas de clasificacion como

arboles de regresion.

En este algoritmo los nodos se pueden dividir en mas de dos ramas. La construccion
del &rbol se basa en el calculo de la significacion de un contrate estadistico como
criterio para definir la jerarquia de las variables predictoras o de salida, al igual que
para establecer las agrupaciones de valores similares respecto a las variables de
salida a la vez que conserva inalterables todos los valores distintos. Todos los valores
estadisticamente homogéneos son clasificados en una misma categoria y asignados a
una Unica rama. Como medida estadistica, si la prueba es continua, se utiliza la
prueba F, mientras que si la variable predicha es categérica se utiliza la prueba Ji-

cuadrado.
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Para detectar si una relacion es significativa se utiliza varios métodos diferentes
dependiendo del tipo de variables implicadas: variable dependiente nominal, ordinal, o

de intervalo.

Para el caso de que la variable dependiente sea nominal disponemos de dos test

estadistico: el criterio de la ;(2 y la razén de verosimilitud (G?).

Si cruzamos dos variables nominales, a una la llamamos X y a la otra Y, se construye
la tabla de contingencia que estara formada por | filas (variable Y) y J columnas

(Variable X) y en ella se encuentran las frecuencias conjuntas de ambas variables.

Tabla 3.5. Notacidn de una tabla de contingencia.

X1 Xo . X
Y1 N1 N1 . Ny N1,
Y2 N2 N2z . N2 Ny,
Y N1 N2 - Ny n;.
Nn.p Nn.o . n., n

Las frecuencias marginales para cada uno de los valores j se obtienen a través del

siguiente sumatorio:
n; = Zn” (3.61)

Igualmente se calculan las frecuencias marginales de los valores i con la férmula

siguiente:

J
n;, Zznij (3.62)

j=1

Si las categorias de la variable X y las categorias de la variable Y son independientes

se cumple la siguiente condicion:
P(INJ)=P()*P@J) (3.63)

Las frecuencias esperadas debido a la independencia toman la siguiente expresion:
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n;
n o n (3.64)

Una vez se hayan calculado las frecuencias empiricas y las tedricas podemos dos test

estadisticos muy similares:

Definimos los residuos estandarizados a través de la siguiente expresion:

1 (3.65)

2
El estadistico basado en la distribucion de la £ de Pearson adopta la siguiente

expresion:

1 o (nij_n;)z

Zz = ZZ— (3.66)

=1 i1 N;;

Otra medida utilizada para la verificacion entre las variables pronosticadoras
(independientes) y la variable clase (dependiente) es el estadistico razén de
verosimilitud que se fundamenta en el criterio de maxima verosimilitud, Haberman

(1978) y Goodman (1979) que se calcula a través de la siguiente férmula:

J | n..
G’ = ZZZnij Inn—'j
== L (3.67)

Escobar (2007) afirma que en el trabajo de comparacion de modelos es el contraste a

través de la G2 el que ofrece ventajas adicionales a la 752. Aunqgue los resultados son
muy similares las ventajas se derivan de que la G? se calcula como una diferencia de
las razones de verosimilitud entre dos modelos: el modelo saturado compuesto por
efectos medios "7 de fila de columna y de asociacién frente al de independencia donde

s6lo se consideran los efectos de fila y de columna de la tabla:
A_B_AB
Ny =Nt T (3.68)

*

A_B
Ny, =nti; (3.69)
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Si la variable dependiente toma la forma ordinal se puede considerar un contraste
diferente donde se sélo se consideren los efectos columna de acuerdo a los trabajos
de Goodman (1979) y de Madgison (1992) ya que son los Unicos efectos que

representan a la variable ordinal. La expresién del modelo es la siguiente:
" _ A _Bgj
n, =nt'rio, (3.70)

Donde & esun parametro distinto para cada valor de la variable independiente.

Si se emplea este modelo sélo es adecuada la utilizacién del estadistico G? que ahora

toma la siguiente expresion:

J o ' ni_'
G*=2>>'n;In i (3.71)

=1 i1 N;;

El algoritmo de segmentacion de CHAID tiene tres fases: fusion, particion y detencion.
En la fase de fusidn, cada predictor o variable independiente funde las categorias no

significativas.

En la fase de particién para las variables independientes que tengan un valor p de
Bonferroni ajustado significativo hay que separar el grupo del predictor que tenga el
menor valor p. Cada una de las categorias mezcladas del predictor se convierte en un
nuevo subgrupo del grupo padre, si ningun predictor tuviese un valor significativo
entonces no separar el grupo. La fase de detencion se produce cuando se analizan

todos los subgrupos o cuando contengan un nimero demasiado bajo de casos.

El ajuste de Bonferroni, Kass (1980) y Hawing y Kass, (1982) establece que cuando se
hagan B pruebas de los contraste de significacion, la significacion total (pr) debe ser

menor o igual a la suma de cada una de los contrastes efectuados (p;).

<Y, 72

El nimero de las posibles combinaciones de las pruebas de significacion (B) se
calcula a través de las férmulas de la combinatoria. Escobar (2007) contempla tres

posibilidades):
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Si la opcién escogida es sin restricciones el nimero de pruebas para k grupos la

formula utilizada es:

k-1 (ki)
2 56y (3.73)

B

n—

Para variables dependientes ordinales utilizando una funcién mondétona el nimero de
pruebas para formar k grupos también depende de del nUmero de categorias ¢ de la

variable:

I 3.74
o k—l ( )

Si los casos perdidos se pueden fusionar con cualquier niumero de variables, los

contrastes que se efectian atienden a la siguiente expresion

1Nk _
&mZ(C JE—EiEELlQ (3.75)
k-1 c-1

Las ventajas del algoritmo CHAID se presentan a continuacion:

e EIl método identifica aquellas clases o perfiles de las variables explicativas que
no difieren desde el punto de vista estadistico respecto de la variable
dependiente uniéndolas en el mismo nodo.

e El resultado no tiene que ser dicotomico dado que el algoritmo mantiene todas
las categorias que son heterogéneas.

e EIl algoritmo posibilita la supresién de variables no significativas de forma
segura.

o Permite conocer las variables que mantienen una fuerte interaccion entre ellas.

e Cuando hay una fuerte correlacion entre las variables predictoras, si se
selecciona una de ellas altamente correlacionada con otras so6lo se considera
una. Esto supone la union de variables desde el punto de vista de su impacto

explicativo.
3.2.1.3.3.3 Algoritmo CART.

El algoritmo CART es el acronimo de Classification And Regression Trees (Arboles de
decision y de regresion) fue disefiado por Breiman et al. (1984). Con este algoritmo se

generan arboles de decision binarios lo que quiere decir que cada nodo se divide en
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exactamente dos ramas. Este modelo admite variables de entrada y de salida
nominales, ordinales y continuas por lo que se pueden resolver tanto problemas de

clasificaciébn como de regresion.

Este algoritmo utiliza el indice de Gini para calcular la medida de impureza definido en

la ecuacion (3.1.6)

Este algoritmo emplea otra medida para evaluar el poder clasificador de una variable
Para casos dicotomicos se trata de ver cuén diferentes son las probabilidades de los
valores de la variable dependiente en cada uno de los grupos generados por el
procedimiento clasificador. Esta medida en Breiman, (1984) llamada indice binario

toma la siguiente expresion:

#(s.1) =%{z|p<j [t)4p(] m} (376

Si j s6lo toma dos valores podemos contemplarlo como un promedio al cuadrado de
las diferencias absolutas de los porcentajes que presentan los dos segmentos
candidatos para dividirse multiplicados por el producto de las proporciones de casos

que se encuentran en cada uno de los segmentos. La expresion es la siguiente:

g[S PUI 1001

PLPr (8.77)

Si la variable es cuantitativa lo que implica que estamos trabajando con arboles de
regresion se emplean las formulas propias del céalculo de la varianza similares a las

utilizadas en el algoritmo AID.
Este célculo de la varianza del nodo parental puede explicarse de la siguiente manera:

n(t)
Z(yi -y(t)?
S2(t) =1T (3.78)

Lo que interesa en este andlisis es estudiar si el predictor mejora la homogeneidad de
los grupos que se forman tras la particién de la muestra en dos y no el célculo de la

heterogeneidad en si misma, para lo cual se resta a la varianza del nodo parental
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S?(t) a las de los grupos filiales formados (S*(t,) y S?(t,)) multiplicados por la

proporcion de casos que existen en las particiones (pL Yy pr):
(D(SfT):SZ(T)_ pLSZ(tL)_ pRSZ(tR) (3.79)

También se pueden emplear las desviaciones medias, cuyas férmulas son las

siguientes:

n(t)

21 =)
Dm(t) = o (3.80)
CD(S’T) = Dm(t) - pLDm(tL) —Pr Dm(tR) (3.81)

3.2.1.3.3.4. Algoritmo QUEST.

Este procedimiento denominado QUEST es el acrénimo de Quick, Unbiased, Efficient
Statistical Tree (arbol estadistico eficiente, insesgado y rapido). Este método fue
propuesto por Loh y Shih (1997) que retoma las ideas previas contenidas en el trabajo

de Loh y Vanichsetakul (1988) y le afiaden diversas mejoras.

Este algoritmo trata de corregir y de restringir la exhaustiva busqueda de particiones

significativas que se generan tanto en los algoritmos AID y CHAID como en el CART.

Este método selecciona de forma previa la variable que segmenta mejor los datos y
después realiza la divisién Optima de ella. Sintetizando el procedimiento, primero se
elige la mejor variable predictora cuyo objetivo es que el nUmero de categorias que
poseen las variables no afecte a la eleccion de la mejor variable, para realizar después

la mejor segmentacion de la variable que ha seleccionado.

Este método CHEST sélo puede ser utilizado si la variable de salida es categérica

nominal.

Ademdas de empezar el proceso de segmentacién con la seleccion de variables en vez
de con la fusién de categorias se procede después a la mejor division de los valores
de la variable elegida. Otros cambios propuestos en este algoritmo es la eliminacion
de la poda, la transformacién de las variables cualitativas en cuantitativas. a través del
procedimiento CRIMCOORD, un cambio en los valores perdidos de los clasificadores

en los distintos nodos. Ademas, el algoritmo contiene la posibilidad de construir
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particiones no binarias como CHAID y, a semejanza del método CART, el rechazo a la
validacién cruzada propuesta por Breiman et al. (1984). Respecto a estos algoritmos la

diferencia esta en la forma de particionar los nodos.

Los autores propusieron una clasificacién arbérea basada en el analisis discriminante
a la que llamaron FACT (Fast Algorithm for Classification Trees). Asi una vez que se
ha seleccionado la variable se procede a ver cual es la mejor particion binaria del nodo

donde nos podemos encontrar en alguno de los casos siguientes:

A. Si la variable dependiente tiene J categorias y necesitamos reducirla a 2 se
realiza a través de un procedimiento de conglomerados K-means de Hartigan y
Wong (1979). Como centros de los conglomerados se escogen las medias
muestrales de los pronosticadores mas extremos y para cada media adicional
se calcula la distancia cuadratica a los centros anteriormente elegidos y se
agrupan al mas cercano. Se vuelven a recalculara los centros y se vuelve a
asignar un grupo dependiendo de la proximidad a los nuevos centros
recalculados.

B. Si la variable elegida es nominal hay que convertirla en un vector de variables
ficticias empleando el analisis discriminante que convierte cada valor discreto
en otro continuo con valores entre -1 y +1. El valor asignado es la puntuacion

discriminante que se realiza de la siguiente manera:

Suponemos que X es un variable categdrica que toma los siguientes valores { c;,
Cy,...Cy}. Como se ha indicado cada valor de X es transformado primero en una
variable M-multidimensional 0-1 que es un vector columna v = ( vy, v2,...vM)’ donde
todos los valores son ceros excepto el componente | — ésimo el cual es igual a 1,

donde | es definido implicitamente a través de X = c,.

V{9 especifica la i — ésima observacién de v en la j - ésima clase y define el M-

dimensional vector columna:
N; N
L B N . .
VO =NV v=NTY v (3.82)
i=1 i=1
Definimos las siguientes matrices de orden M x M:

B:ZJ:NJ.(V“’ —7)(v —v) (3.83)
j=1
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W= ii(vi(j) _gW) —gly (3.84)
=1 i1
J N ) )
T= ZZ(Vi(J) _v)(vi(J) _\7)' (3.85)
j=1 i1

Donde T= B+W

Se trata de hallar la proyeccién a’v que maximice la suma de cuadrados de la razén

entre clases/intra clases:

a.—Ba (3.86)
aWa

El valor a se corresponde con el autovector que esta asociado con el mayor autovalor

de la matriz WB siempre que la matriz inversa de W exista, Mardia et al. (1979)

Una vez que se ha dicotomizado la variable dependiente, si es el caso, y se han
calculado las puntuaciones discriminantes se aplica ahora un andlisis discriminante
cuadrético para producir una division de la muestra por encima o por debajo de un
valor calculado d. Tal y como se describe en Loh y Shih (1997) los pasos a seguir son

los siguientes:

Definimos a X,y Sf\ como la media y la varianza de los elementos del grupo A y

similarmente X,y S representan la media y la varianza de la otra clase B.

Sabemos que
p(Alt)=2 , P(ilt)y P(BIt)=1-p(Alt) (3.87)
Tomando logaritmos a ambos lados de la ecuacion obtenemos:

P(AIS H(x—X,)/ S, = p(B|1)Sg ¢{(x—X;) (3.88)

La solucién para encontrar el punto d que nos separe los grupos es necesario resolver
la ecuacién de segundo grado ax® + bx +c = 0 donde los coeficientes toman las

siguientes expresiones:
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a=S:-S; (3.89)
b=2(X,S2—X,S?) (3.90)
C=(XS4)" —(X,C)* +2S:S; log{ p(A|t)Sg}{P(B1)S,} (3.91)

Los diferentes casos que se pueden presentar son:

Sia=0y X, # X solo existe una raiz dada por la siguiente expresion:

d =(Xy +%5)/ 2~ (X, — %) "Si log{p(A| }{p(B 1)} (3.92)
La ecuacion de segundo grado no tiene solucionsia=0y X, = Xg
Si a # 0 Entonces nos encontramos con dos posibilidades:

. . .. 2 , ., .,
Si el discriminante b“—4ac de la férmula de resolucion de la ecuacion

:—bi\/bz—4ac

2

d

es menor que cero d = (X, +X5)/2

Si b*—4ac>0, qgue se verifica siempre que se cumple la igualdad p(Ajt) = p(BJt)
obtenemos dos soluciones diferentes en la ecuacion y escogemos aquella que esté

mas proxima a X, .
3.2.1.3.3.5. El algoritmo C5.

El algoritmo C5 vy, sobre todo, su versién no comercial, C4.5 es uno de los algoritmos

mas utilizados en el ambito de los arboles de clasificacion.

La forma de inferir arboles de decisién a través de este algoritmo es el resultado de la
evolucion del algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993) disefiado por el mismo autor y que a su

vez es el nicleo del programa pertenece a la version ID3 (Quinlan, 1986).

Este algoritmo crea modelos de arbol de clasificacion, permitiendo solo variables de
salida categorica. Las variables de entrada pueden ser de naturaleza continua o

categodrica.

El algoritmo basico ID3 construye el arbol de decision de manera descendente y

empieza preguntandose, ¢qué atributo es el que deberia ser colocado en la raiz del
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arbol? Para resolver esta cuestion cada atributo es evaluado a través de un test
estadistico que determina cémo clasifica él solo los ejemplos de entrenamiento.
Cuando se selecciona el mejor atributo éste es colocado en la raiz del arbol. Entonces
una rama y su nodo se crea para cada valor posible del atributo en cuestién. Los
ejemplos de entrenamiento son repartidos en los nodos descendentes de acuerdo al
valor que tengan para el atributo de la raiz. El proceso se repite con los ejemplos para
seleccionar un atributo que seré ahora colocado en cada uno de los nodos generados.
Generalmente el algoritmo se detiene cuando los ejemplos de entrenamiento
comparten el mismo valor para el atributo que esta siendo probado. Sin embargo es

posible utilizar otros criterios para finalizar la busqueda:

e Cobertura minima de tal forma que el nimero de ejemplos por cada nodo esta
por debajo de cierto umbral.
e Pruebas estadisticas para probar si las distribuciones de las clases en los sub-

arboles difieren significativamente.

Una de las maneras de cuantificar la bondad de un atributo consiste en considerar la
cantidad e informacion que proveera ese atributo tal y como esta definido en la teoria
de la informacién. Por tanto, este algoritmo esta basado en el concepto de “ganancia
de informacién”. El C4.5 modifica el criterio de seleccién del atributo empleando en
lugar de la ganancia, la razén de ganancia. Para definir este concepto necesitamos

definir el concepto de entropia.

Si el conjunto de los registros de la base de datos T se agrupan en funcién de las
categorias de la variable de salida S, obteniéndose una proporcion py para cada grupo
asociado a un posible resultado o categoria, la funcion de entropia, particularizandola
en el caso del credit scoring con dos atributos de salida, se concede el crédito con
probabilidad p, o no se concede con su probabilidad complementaria, 1-p, y de

acuerdo a la ecuacion (3.1.3) toma la siguiente expresion:
INFO(T) = p*log, (p) + (- p)|0Q, (- P) (3.93)

Ahora se puede expresar la ganancia de informacién teniendo en cuenta una variable

de entrada, segun ecuacion (3.1.4):

GANANCIA(X,T) = INFO(T) - INFO(X, T) (3.94)
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Donde

INFO(X,T) :i%* INFO(T ) (3.95)

i=1

INFO(X,T) nos proporciona la informacién aportada por la variable de salida S cuando

se tiene en cuenta una variable de entrada X.

INFO(X,T;) es la entropia de la variable de salida S en cada subconjunto T;
determinado por la k categorias (dos en la base de datos considerada en la tesis
doctoral) de la variable de entrada X. T; es el nUmero de registros asociados a una
categoria i de la variable X.

El concepto de ganancia representa la diferencia necesitada para identificar la
categoria destino asociada a un elemento T y la informaciéon necesitada para
identificar dicha categoria cuando se conoce el valor de una variable de entrada para
ese mismo elemento, lo que esto significa es que esa variable mostrard& menor
incertidumbre a la hora de clasificacion que el resto de variables de entrada. En el
ejemplo la variable NACIONALIDAD es la que menor incertidumbre presenta o la que
tiene mayor ganancia de informacion, por lo que serd la variable que constituira el

nodo raiz.

La ganancia de informacion posee el inconveniente de que favorece a los atributos o

variables con muchos valores por lo que este algoritmo calcula la medida siguiente:

GANANCIA(X,T)

GAINRATIO(X,T) = (3.96)
SPLITINFO(X,T)
Donde
T T
SPLITINFO(X,T) = —Z?'*Iogz[?'j (3.97)

SPLITINFO(X,T) es la informacién aportada por la division (split) del conjunto de

registros T a partir de los valores de la variable de entrada.

Este proceso se itera para cada una de las ramas descendientes cifiéndonos
Unicamente al total de registros asociados a cada rama y con las variables de entrada

distintas a las utilizadas en el nodo raiz. El proceso para una rama concreta termina
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cuando todos los registros de esa rama quedan perfectamente clasificados en una de

las categorias de la variable de salida.

Una de las incorporaciones mas novedosas de este algoritmo es la inclusién de la
técnica “boosting® para la generacién y combinacion de mdultiples modelos de
clasificaciéon. Otras interesantes aportaciones realizadas en el algoritmo C5 son que
permite aplicar diferentes costes a los errores de clasificacion, que se admiten ahora
formatos nuevos de datos, por ejemplo fechas, horas, etc. y que se ha afiadido la
posibilidad de suprimir ciertos atributos marginales antes de construir el arbol para asi

poder reducir la dimensionalidad de la base de datos.

Los tres algoritmos mas empleados por parte de la comunidad cientifica son el C4.5,
CART y CHAID.

Figura 3.20. Tipos de operaciones de poda en C.4.5.

s el

(a) Arbol Original (b) Subtree repiacement  (¢) Subtree raising

Fuente: Molina y Garcia (2006).
3.2.1.3.3.6. Otros algoritmos de clasificacion.
Algoritmo de construccién de arboles consolidados.

El algoritmo CTC (Construccion de arboles consolidados), Pérez (2006), se basa en
las técnicas de remuestreo para construir el arbol consolidado. Primero el algoritmo
genera un conjunto de muestras, posteriormente lo que hace este algoritmo es que en
cada nodo va construyendo un arbol C4.5 asociado a cada muestra. Por medio de un
consenso entre una serie de submuestras, eligen la variable més prometedora por la
que hay que dividir ese nodo, la variable consolidada. Es decir, a cada muestra se le
va a realizar un proceso por el cual decidira cual es la variable por la que esa muestra
quiere dividir. Ese proceso esta basado en un arbol de clasificacion estandar como es

el C4.5 (J48 en WEKA). Posteriormente teniendo todas las variables por las que las
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submuestras quieren dividir se realizard una votacidon entre todas las variables
“‘candidatas” y se elegira la variable mas votada, variable consolidada. Tras elegirla,
todas las submuestras se dividirdn obligatoriamente por esa variable consolidada, tras
este paso diremos que el nodo ha sido consolidado. El proceso acabara cuando todos

los nodos del arbol hayan sido procesados.
Random Forest.

La clasificacion Random Forest emplea el algoritmo descrito por Breiman (2001). Este
algoritmo estd basado en la combinacion de arboles de decision independientes
generados a partir de un vector de muestreo aleatorio que usa la misma distribucién
para todos los arboles de estudio. El término Random Forest se toma de la primera

propuesta realizada por Ho (1995)

Este algoritmo esta considerado como un clasificador bastante preciso. Trabaja bien

aunque haya datos perdidos y ofrece un método para la interaccion de las variables.
Decision Stum.

Es un algoritmo muy sencillo que genera un arbol de decisién de un Unico nivel. Utiliza
un Unico atributo para construir el arbol de decision. Para la seleccién de este atributo

el algoritmo se basa en el criterio de la ganancia de informacién.

Admite tanto atributos numéricos como simbdlicos y deben tenerse en cuenta cuatro
posibles posibilidades cuando se calcula la ganancia de informacién, Molina y Garcia
(2006): que sea un atributo simbdlico y la clase sea simbdlica o que la clase sea
numeérica, o que sea un atributo numérico y la clase sea simbdlica o que la clase sea

numérica.

Finalmente, en la tabla 3.3. se ofrece una comparacién entre los principales algoritmos
clasicos de los arboles de clasificacion mostrando algunas de sus caracteristicas mas

relevantes:
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Tabla 3.6. Caracteristicas de los principales algoritmos.

CARACTERISTICAS DE LOS PRINCIPALES ALGORITMOS DE ARBOLES DE DECISION

. Variables Tipode  Criteriode Casos Método de ..
Algoritmo . A L. . Implementacion
predictoras  division Divisidn missing Poda
CART Continuas/ L Impureza Libre
. Binaria Lo Sl Post- .
(1984) Discretas (Giniindex) Comercial
D3 Ganancia de
Discretas n-aria  informacion NO NO Comercial
(1979) ,
(Entropia)
C4.5 Continuas/ Binaria/  Gain ratio Libre
. . ) Sl Pre-/Post- )
(1993) Discretas n-aria (Entropia) Comercial
Continuas Binaria Gain ratio
J4.8 . / . / ) Sl Pre-/Post- Libre (Weka)
Discretas n-aria (Entropia)
Continuas/  Binaria/  Gain ratio .
C5.0 . . ) S Pre-/Post- Comercial
Discretas n-aria (Entropia)
Pre-
CHAID . . ) . .
Discretas n-aria X Sl (nivel de Comercial
(1975)

significancia)

Fuente: Pérez (2006).
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3.2.2. Redes Neuronales.

En la actualidad, las redes neuronales artificiales (RNA) constituyen un campo muy
activo, fecundo y multidisciplinar. Tal y como se ha descrito en el primer capitulo uno,
en el estado del arte de los modelos de credit scoring son variadas aplicaciones las
gue se ha desarrollado con este método comparando su efectividad con otros métodos
de clasificacion.

En los dltimos 25 afios las redes neuronales artificiales han irrumpido como una
potente herramienta estadistica tanto para problemas de clasificacion, como de
regresion o de agrupamiento. Su habilidad para procesar bases de datos con ruido o
incompletas y su tolerancia a fallos permiten a estas redes operar en tiempo real por

su operatividad en paralelo.

La principal virtud de una red neuroanal del tipo Perceptron Multicapa (Multilayer
Perceptron) que explica su amplia utilizacion como técnica en el analisis de datos es
que es un aproximador universal de funciones. La base matematica de esta afirmacion
se debe a Kolmogorov (1957). Un Perceptrén conteniendo al menos una capa oculta
con suficientes unidades no lineales, tiene la capacidad de aprender virtualmente
cualquier tipo de relacién siempre que pueda ser aproximada en términos de una
funcién continua (Cybenko, 1989; Funahashi, 1989; Hornik et al. (1989).

Figura 3.21. Micrografia ampliada de un camulo de neuronas y esquema de la misma.

Dendritas

En la parte izquierda de la figura 4.1 se puede observar un cimulo de neuronas en el cerebro
humano. Micrografia ampliada en 15.000 aumentos. En la parte derecha se muestra un
esquema de una neurona. (Fuente: Brain Research Institute. UCLA en SAGAN 1980).
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Las redes neuronales tratan de emular el comportamiento cerebral y estan inspiradas

en la estructura y funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas.

Las diferencias que separan a ambas redes neuronales quedan reflejadas en el

siguiente cuadro:

Tabla 3.7. Comparacion del cerebro con un ordenador convencional.

Cerebro Ordenador
Velocidad de procesamiento 103s 10°s
Modo de procesamiento Paralelo Serie
Namero de procesadores 10* Pocos
Tipo de control del proceso Democratico Dictatorial
Conexiones 10000 por procesador Pocas
Almacenamiento del conocimiento Distribuido Ernegigjgones
Tolerancia a fallos Amplia Poca o nula

Fuente: Nelson, M. M., & lllingworth, W. T. (1991).

Una red neuronal puede describirse mediante cuatro conceptos: el tipo de modelo de
red neuronal; las unidades de procesamiento que recogen informacion, la procesan y
arrojan un valor; la organizacion del sistema de nodos para transmitir las sefiales
desde los nodos de entrada a los nodos de salida y, por ultimo, la funcion de

aprendizaje a través de la cual el sistema se retroalimenta.
3.2.2.1. Tipos de modelos de redes neuronales.

Existen actualmente mas de 40 paradigmas de redes neuronales artificiales Se estima
que tan sélo cuatro arquitecturas: el modelo perceptrén multicapa (MLP), los mapas
autoorganizados de Kohonen, (SOFM), el vector de cuantificacién (LVQ) y las redes
de base radial (RBF) cubren, aproximadamente, el 90% de las aplicaciones practicas
de redes neuronales. El modelo mas utilizado es el perceptrén multicapa, que abarca
el 70% de las aplicaciones, dado que se ha demostrado que este modelo es un

aproximador universal de funciones (Funahashi 1989).

El primer investigador que estudid el cerebro como una forma de ver el mundo de la
computacion fue Alan Turing, pero los primeros tedricos que concibieron los
fundamentos de la computacién neuronal fueron el neurofisilogo Warren McCulloch y

el matematico Walter Pitts, En 1949, Donald Hebb publica un importante libro titulado

Mauricio Beltran Pascual Pagina 128




CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS

“La organizacion del comportamiento” en el que establece una clara conexion entre

psicologia y fisiologia y desarrolla un regla de cdmo ocurria el aprendizaje.

Estos antecedentes sirven para que en 1957, Frank Rosenblatt desarrolle el
perceptrén, que es la red neuronal mas antigua, utilizandose hoy en dia en
aplicaciones como reconocedor de patrones. Empezando con este autor, a
continuacion se representa una relacion de las principales redes neuronales con

informacion sobre el tipo de aprendizaje utilizado, el afio de creacién y sus autores:

Tabla 3.8. Clasificacion de las RNA mas conocidas.

1. Supervisado
1. Con conexiones feedforward
- Lineales
- Perceptron (Rosenblatt, 1958)
- Adaline (Widrow y Hoff, 1960)
- Perceptron multicapa (Multilayer perceptron) (MLP)
- Backpropagation (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986)
- Correlacion en cascada (Cascade correlation) (Fahlman y Lebiere, 1990)
- Quickpropagation (Quickprop) (Fahlman, 1988)
- Delta-bar-delta (Jacobs, 1988)
- Resilient Propagation (RPROP) (Riedmiller y Braun, 1993)
- Gradiente conjugado (Battiti, 1992)
- Radial Basis Function (RBF) (Broomhead y Lowe, 1988; Moody y Darken, 1989)
- Orthogonal Least Squares (OLS) (Chen, Cowan y Grant, 1991)
- Cerebellar Articulation Controller (CMAC) (Albus, 1975)
- Sélo clasificacion:
- Learning Vector Quantization (LVQ) (Kohonen, 1988)
- Red Neuronal Probabilistica (PNN) (Probabilistic Neural Network) (Specht, 1990)
- Solo regresion:
- General Regression Neural Network (GRNN) (Specht, 1991)
2. Con conexiones feedback
- Bidirectional Associative Memory (BAM) (Kosko, 1992)
- Maquina de Boltzman (Ackley, Hinton y Sejnowski, 1985)
- Series temporales recurrentes
- Backpropagation through time (Werbos, 1990)
- EIman (Elman, 1990)
- Finite Impulse Response (FIR) (Wan, 1990)
- Jordan (Jordan, 1986)
- Real-time recurrent network (Williams y Zipser, 1989)
- Recurrent backpropagation (Pineda, 1989)
- Time Delay NN (TDNN) (Lang, Waibel y Hinton, 1990)

3. Competitivo
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- ARTMAP (Carpenter, Grossberg y Reynolds, 1991)
- Fuzzy ARTMAP (Carpenter, Grossberg, Markuzon, Reynolds y Rosen, 1992)
- Gaussian ARTMAP (Williamson, 1995)
- Counterpropagation (Hecht-Nielsen 1987, 1988, 1990)
- Neocognitron (Fukushima, Miyake e Ito, 1983; Fukushima, 1988)
2. No supervisado
1. Competitivo
- Vector Quantization
- Grossberg (Grossberg, 1976)
- Kohonen (Kohonen, 1984)
- Conscience (Desieno, 1988)
- Mapa Auto-Organizado (Self-Organizing Map) (Kohonen, 1982; 1995)
- Teoria de la Resonancia Adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART)
- ART 1 (Carpenter y Grossberg, 1987a)
- ART 2 (Carpenter y Grossberg, 1987h)
- ART 2-A (Carpenter, Grossberg y Rosen, 1991a)
- ART 3 (Carpenter y Grossberg, 1990)
- Fuzzy ART (Carpenter, Grossberg y Rosen (1991b)
- Differential Competitive Learning (DCL) (Kosko, 1992)
2. Reduccion de dimensionalidad
- Regla de Oja (Oja, 1989)
- Sanger (Sanger, 1989)
- Differential hebbian (Kosko, 1992)
3. Autoasociacion
- Autoasociador lineal (Anderson, Silverstein, Ritz y Jones, 1977)
- Brain-State-in-a-Box (BSB) (Anderson, Silverstein, Ritz y Jones, 1977)
- Red de Hopfield (1982)

Fuente: Montafio, (2005).

Unidades de procesamiento de lainformacion.

El elemento béasico de una red neuronal es un nodo. Es la unidad de procesamiento

gue actla en paralelo con otros nodos de la red. Es similar a la neuronal del cerebro

humano: acepta input y genera output. Su forma de actuar se muestra en la figura n°1;

los nodos aceptan input de otros nodos. La primera tarea del nodo es procesar los

datos de entrada creando un valor resumen que es la suma de todas las entradas

multiplicadas por sus ponderaciones. Este valor resumen se procesa a continuacion

mediante una funcién de activacién para generar una salida que se envia al siguiente

nodo del sistema.
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Figura 3.22. Unidad basica de una red neuronal.

Salida

X;

J-ésimo PE

neta | Z W, X;
1

Entradas

Fuente: Elaboracion propia.
Las cuatro funciones de activacion mas utilizadas son:
a) La funcion escalén.

Considerando que la activacion debe llegar a un determinado nivel U (umbral de

activacion), esta funcion adopta la forma:

1 Vnetaj >U

= f. ) =
X; J(netaj) {0 Vneta; <U

Para evitar la discontinuidad se utilizan frecuentemente las tres funciones siguientes,
(con mayor frecuencia las dos primeras), sin que por ello se agoten ni mucho menos

todas las posibilidades.
b) Funcion identidad.
Es la funcién mas sencilla.

c¢) Funcion sigmoide o x;=neta; logistica.

X = (3.98)
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Esta funcion que toma valores entre 0 y 1, es conocida como la sigmoide asimétrica.

d) Tangente hiperbdlica.

X;=l-—F— (3.99)

Esta funcién varia entre -1 y 1. Es simétrica y en la literatura se la denomina
frecuentemente sigmoide simétrica. Estas funciones ofrecen mayores ventajas,

fundamentalmente una convergencia mas rapida en el aprendizaje de la red.

Figura 3.23. Funciones activacion mas utilizadas en redes neuronales.

NOMBRE FUNCION RANGO GRAFICA
fl=)
ldentidad F=3 [, -] -
s
¥ = signaix] [, +4]
FEscalén -
¥ =8{x) [o. ¥1]
x)
-1, six=-1
Lineal a tramos y= K si+l<u<-1 [—11, +1]
+1, six >+1

Logistica 5 — Eghi] [—d, #1]

Y t %
T
=i In#4]
sigmoidea o L4a

fix)

Gaussiana = el i, +1]

sinusoidal F=a-smipE-tp) | [—i,-+i] //\\/ \\J/\\

Fuente: Martin del Brio y Sanz (2001).
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3.2.2.2. Red neuronal.

Se considera una red neuronal la ordenacion secuencial de tres tipos basicos de
nodos o capas: nodos de entrada, nodos de salida y nodos intermedios (capa oculta o

escondida).

Los nodos de entrada se encargan de recibir los valores iniciales de los datos de cada
caso para transmitirlos a la red. Los nodos de salida reciben entradas y calculan el
valor de salida (no van a otro nodo). En casi todas las redes existe una tercera capa
denominada oculta, Este conjunto de nodos utilizados por la red neuronal, junto con la
funcion de activacion posibilita a las redes neuronales representar facilmente las

relaciones no lineales, que son muy problematicas para las técnicas multivariantes.
3.2.2.3. Propiedades de los sistemas neuronales.

Se puede decir que una red neuronal tiene tres ventajas que le hacen muy atractiva en

el tratamiento de los datos: aprendizaje, robustez y paralelismo masivo:

» Aprendizaje adaptativo a través de ejemplos.
Una de las caracteristicas mas sobresalientes de las redes neuronales y que la aleja
del resto de las técnicas multivariantes es su capacidad de aprender o de corregirse a
si misma basandose en los errores. Se puede considerar que el conocimiento se
encuentra representado en los pesos de las conexiones entre las neuronas y en sus
umbrales. El proceso de aprendizaje implica cierto nimero de cambios en estos
valores de tal forma que se puede decir que “se aprende modificando los valores de
los pesos y umbrales de las neuronas de la red”. Un criterio para clasificar las redes
neuronales es respecto a las reglas de aprendizaje. Si el aprendizaje se basa en la
existencia de un agente externo decimos que la red neuronal es supervisada, mientras
que cuando no interviene el analista estamos frente a una red neuronal no
supervisada. Un ejemplo de una red supervisada es el perceptron multicapa que se
describe a continuacion, mientras que una red neuronal no supervisada en la red de
Kohonen que también se describe en este médulo.

» Tolerancia afallos.
Algunas de las capacidades de la red se pueden retener aun si ésta sufre dafos. Las
redes neuronales artificiales son muy robustas en el tratamiento de la informacién

redundante e imprecisa.
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» Paralelismo masivo.
Lo que significa que las operaciones se realizan en tiempo real. Los computos de la
red pueden realizarse en paralelo para lo cual se pueden fabricar maquinas con

hardware especial.
3.2.2.4. El perceptron multicapa.

El método mas utilizado en las aplicaciones préacticas de redes neuronales es el
perceptrén multicapa, que fue popularizado por Rumelhart, (1986). Este modelo de red
es conocido también como backpropagation error (propagacion del error hacia atras),

también denominado método del gradiente decreciente.

La verdadera razon de su tremenda utilidad radica en su capacidad de organizar una
representacion interna del conocimiento en las capas ocultas de neuronas a fin de
aprender la relacion entre un conjunto de datos entradas y salidas. El perceptron
multicapa en un aproximador universal de funciones. La red backpropagation
conteniendo al menos una capa oculta es capaz de aprender cualquier tipo de funcion
0 relacién continua. Esta propiedad convierte a esta red en una herramienta de

propdsito general.
3.2.2.4.1. Etapa de funcionamiento.
El desarrollo de la red consta de una fase de entrenamiento y otra de funcionamiento.

En la primera etapa cuando se presenta un patron de entrada Xp : Xp1,- ..., Xpi;----Xpn S€
transmite a la red a través de los pesos w; desde la capa de entrada a la capa oculta.
Las neuronas de esta capa transforman las sefiales a través de la funcion de
activacion proporcionando un valor de salida. Este valor se transmite a su vez a través
de los pesos vy a la capa de salida donde aplicando de nuevo la funciéon de activacion

obtenemos un valor de salida.

Vamos a suponer que la entrada total o neta de una neurona oculta j la expresamos

cOmo nety;, entonces matematicamente la podemos expresar de la siguiente manera:
N
net,; = W;X,; +6; (3.100)
i=1

0 es el umbral de la neurona que se considera como un peso asociado a una neurona

ficticia con valor de salida igual a 1.
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El valor de salida de la neurona oculta j, by lo obtenemos aplicando la funcion de
activacion f(.) sobre la entrada neta.

by; = f(net,;) (3.101)

Figura 3.24. Respuesta localizada de las neuronas ocultas en la RBF.

® ® ©

Nudos de Nudos Nudos de
Input ocultos Output

Fuente: Elaboracion propia

La entrada neta que recibe una neurona de salida k la podemos expresar coémo:

L

=1

El valor de salida de la neurona k, yp« es el siguiente:

Yok = f(netpk) (3.103)
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3.2.2.4.2. Etapa de aprendizaje.

En esta segunda etapa el objetivo que se persigue es hacer minima la discrepancia o
error entre la salida de la red y el valor real que presenta el usuario. La funcién que se

pretende minimizar para cada patron p viene dada por la siguiente expresion:

E, :%Z(dpk—ypk)2 (3.104)

k=1

Donde dy es la salida presentada por la red de la neurona k ante la presentacion del
patrén p. La medida general del error es la suma de todos los errores para todos los

patrones.
E=YE, (3.105)

El objetivo fundamental del andlisis con las RNA es minimizar el cuadrado de los
errores entre el valor real y el de la variable salida dado por la ecuacion 3.104. Esta
funcién depende fundamentalmente de dos parametros: el conjunto de variables de
entrada, las variables explicativas de nuestro modelo, y el conjunto de pesos

sinapticos.

Disponemos de un buen niumero de meétodos o algoritmos que permiten estimar los
parametros del modelo de RNA minimizando E,. Esta minimizacion de la funcion debe
ser realizada por métodos de optimizacion no lineales. Existen diferentes enfoques a la
hora de aplicar estos métodos y deben ser adaptados dependiendo de la dimensién y
de la complejidad del problema. En los métodos no lineales la funcion E, es una
funcién continua y diferenciable asi que podemos aplicar los métodos del gradiente.
En estos métodos el proceso de blsqueda de la solucidn 6ptima usado puede ser
descrito como:

G =4 + 44, (3.105)

Donde 4 es la solucién que es viable, /4, es el tamafio del peso y A, = Mg; es el
vector de direccion. Para el vector de direccion se tiene que M; es una matriz definida

positiva y g: = g(4 ) es el vector gradiente.
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En RNA la técnica mas utilizada es la del gradiente decreciente, Rumelhart, (1986),
denominada algoritmo backpropagation debido a la forma de modificacion de los
pesos. Este gradiente toma la direccién que determina el incremento mas rapido en el
error. Asi que el error puede reducirse ajustando cada peso en la siguiente direccion:
P
OE,

N % (3.106)

o1 oW

Entre los métodos gradientes se encuentra el método de Newton-Rapshon. Este
algoritmo utiliza la inversa de la matriz hessiana como matriz M. En este procedimiento
puede ocurrir que el valor del punto inicial $,no esté préximo al punto 6ptimo lo que
dificultaria el calculo de la matriz hessiana, ademas de que puede suceder que en
algunas aplicaciones esta matriz sea dificil de calcular, por lo que diferentes
investigadores han desarrollado procedimientos de estimacién que se conocen como
métodos Quasi-Newton. Estos métodos usan una aproximacion iterativa de la matriz

hessiana:
M., =M, +N, (3.107)

Donde N, es una matriz definida positiva, lo que garantiza que en cada paso del
proceso iterativo la aproximacion sea también definida positiva, al ser suma de dos
matrices definidas positivas. En esta implementacion tenemos que seleccionar el

punto inicial ¥, y una matriz M, que debera ser definida positiva.

Uno de los algoritmos empleados para la estimaciéon de la estructura de la RNA es el
BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) descrito en Fletcher (1987) que utiliza la

siguiente expresion iterativa:

My =M, %0 +|\/|“-/‘V‘I\/|t—vt'l\/ltvt o _ My | o My (3.108)
ov.  viMé oV, viMy N6 v, viMy,

donde 6, =8, -3 y v, =9(%.1) - 9(%)

Un problema que se puede presentar al utilizar este método del gradiente conjugado
es que caiga en minimos locales. Sin embargo, como ya han sefialado diversos

autores, se da en contadas ocasiones cuando se trabaja con datos reales.
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Figura 3.25. Complejidad en la busqueda del minimo global.
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Fuente: Urquijo y Mendivil (2011).

Figura 3.26. Dindmica en la busqueda del minimo global.
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Fuente: Fuente: Urquijo y Mendivil (2011).

Segun Nisbet et al. (2009), en las redes neuronales artificiales configuradas
manualmente, una tasa de aprendizaje del orden del 0,9 obtiene los mejores

resultados, junto a momentos que oscilen entre 0,1y 0,3.
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Esta informacién que nos facilita Nisbet et al. (2009) no es la que mejor encaja con la
red neuronal estimada en nuestro caso, donde se ajustan los mejores resultados para
los datos de entrenamiento en una tasa de aprendizaje del 0,9 y un momento también
alto, del 0,8 o del 0,6.

El hecho de que se pueda definir un momento con valores entre 0 y 1, tal y como
sefiala Zhang et al. (1997), hace practicamente imposible realizar una busqueda
exhaustiva para encontrar la mejor combinacion, junto con la tasa de aprendizaje,
implicando el disefio de RNA supervisadas una tarea que implica necesariamente

cierto ensayo y error.

Otro parametro que es necesario controlar adecuadamente es la tasa de disminucion
de aprendizaje, puesto que comunmente la tasa de aprendizaje va decayendo a
medida que se realiza el entrenamiento. Esto tiene el efecto importante de aplanar la
superficie de busqueda y de esta manera permitir encontrar los minimos globales de

una forma mas facil.

En la practica la forma de modificar los pesos de forma iterativa se realiza aplicando la
regla de la cadena a la expresion del gradiente y afiadir una tasa de aprendizaje que

se denomina m. Para una neurona de salida obtenemos la siguiente expresion:

P
p=1

Donde 5pk tiene la siguiente expresion:

y n nos indica la iteracion.

Para el peso de una neurona oculta:

P
p=1

donde &, ;es igual a:
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M
8, = f'(netm)ZBpkvkj
k=1

Para acelerar el proceso de convergencia de los pesos se sugiere afadir a la
expresion un factor momento,a, el cual tiene en cuenta la direccion del incremento
tomado en la iteracidn anterior. Por ejemplo, para el peso de una neurona de salida, la

expresion es la siguiente:

Awji (n+1) :oz(n)(xpi —Wj; (n)) (3.111)

Y para el peso de una neurona oculta:

P
Av(n+1) = n[zdpkbpjj+ aAv;(n) (3.112)
p=1

3.2.2.4.3. Metodologia de aplicacién de un perceptrén multicapa.

A continuacion se ofrecen una serie de pasos para la ejecucién de este modelo de red,

que es el modelo mas extendido, en las aplicaciones practicas:
» Eleccion adecuada de las variables.

Para obtener los mejores resultados se deberan de escoger cuidadosamente las
variables. La introduccion de variables irrelevantes en el modelo o que estén muy
correlacionadas puede generar un sobreajuste, lo que puede provocar una

disminucion sensible de su capacidad de generalizacion.
» Creacion de los conjuntos de aprendizaje, validacion y test.

La muestra de los datos se divide generalmente en tres conjuntos: entrenamiento,
validacién y test. Para evitar el sobreajuste es aconsejable utilizar un segundo grupo
que nos permita controlar el proceso de aprendizaje de la red neuronal. El conjunto de
datos que forman el grupo de test es aconsejable porque debemaos de disponer de un
grupo independiente del proceso de entrenamiento de la red para probar su eficacia y

gque nos proporcionara una estimacién insesgada del error de generalizacion.
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> Entrenamiento de lared neuronal.

Para que la red efectle el entrenamiento hay que proporcionar una serie de elementos
determinados mediante ensayo y error. El grupo de validaciéon nos permitira optimizar
este conjunto de parametros: eleccion de los pesos iniciales, arquitectura de la red,
tasa de aprendizaje y factor momento y las funciones de activacion de las neuronas
ocultas y de salida.

Para que la red empiece su etapa de entrenamiento se han de designar los pesos de
las conexiones y los valores umbrales. Una forma sencilla y muy utilizada es asignar

pesos pequefios elegidos de forma aleatoria en un rango de valores entre -0,5y 0,5.

En cuanto a la arquitectura de la red es sabido que para la resolucidon de la mayor
parte de los problemas es suficiente con utilizar una sola capa oculta. El nimero de
neuronas de la capa de entrada esta determinado por las variables predictoras. Las
neuronas de la capa de salida estan en funcion de si el problema que queremos
resolver es de clasificacion o estimacién. Las neuronas de la capa oculta, que nos
determinan la capacidad de aprendizaje de la red, se deben de elegir de forma que la
red rinda de forma adecuada con el menor nimero de neuronas en esta capa. No hay
teoria que nos lo indique pero disponemos del conjunto de validacién para probar

diferentes arquitecturas.

La tasa de aprendizaje controla el tamafio del cambio en el proceso de entrenamiento
de la red. Si el ritmo de aprendizaje es muy pequefio la velocidad de convergencia
disminuye y se puede caer en minimos locales. Un valor muy alto puede ocasionar
inestabilidades y evitar la convergencia. Algunos autores recomiendan probar con

valores comprendidos entre 0,005y 0,5.

El factor momento (a) permite filtrar las oscilaciones en la superficie del error que

provoca la tasa de aprendizaje. El valor que suele tomar es proximo a 1.

El algoritmo backpropagation exige que las funciones de activacion sean derivables
para poder obtener el valor del error de las neuronas de la capa oculta y de salida. Si
queremos aprovechar la capacidad que tienen las redes neuronales artificiales de
aprender relaciones complejas y no lineales es imprescindible la utilizacién de
funciones no lineales, al menos, en la capa oculta. En general se utilizan la funcion

logistica o la tangente hiperbélica.
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3.2.2.5. Evaluacién del rendimiento del modelo.

El dltimo paso y el mas importante es evaluar la capacidad de generalizacién que ha
conseguido la red. Para este fin se ha reservado el tercer conjunto de datos de test.
Cuando el problema es de estimaciéon normalmente se utiliza la media cuadratica del
error. Si el problema es de clasificacién podemos construir una tabla de confusién y
sobre los datos calcular diferentes indices de asociaciéon. Si estamos interesados en
discriminar entre dos categorias se puede hacer uso de los indices de sensibilidad,
especificidad y eficacia y del andlisis de curvas ROC (Receiver operating

characteristic) (Palmer, Montafio y Calafat, 2000).

La expresion de la media cuadratica del error se calcula a través de la siguiente

formula:

P M

ZZ(d pk — )/pk)2

-1 k=1
MCeror = : P.M (3.113)

3.2.2.6. Funciones de Base Radial.

Las funciones de base radial (Radial Basis Functions o RBS) [Moody 89, Pogio 90]
cuentan cada vez con mas aplicaciones practicas debido, sobre todo, a su simplicidad.
Una funcién de base radial es una funcion cuya caracteristica principal es que su
respuesta disminuye (0 aumenta) monotonamente con la distancia a un punto fijo

llamado centro (o centroide).

Este modelo se puede considerar como un modelo hibrido de red neuronal al

incorporar aprendizaje supervisado y no supervisado.

Al igual que en el perceptron multicapa pueden modelar facilmente sistemas no
lineales en menor tiempo que el modelo clasico. Esta arquitectura al igual que del

perceptron multicapa constituyen aproximadores universales de funciones.
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Figura 3.27. Arquitectura de una red neuronal RBF.

fix)
f(x)
/‘/—
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Capa oculta: neurona gaussiana Capa de salida: neurona lineal

Fuente: Martin del Brio y Sanz (2001).

Este modelo de red cuenta con tres capas de neuronas: de entrada, oculta y de salida.
Las neuronas de entrada envian informacion a la capa oculta como en el perceptrén
multicapa. La diferencia fundamental se halla en como procesan la informacién de las
neuronas de la capa oculta. En esta capa se opera en base a la distancia que separa
el vector de entrada respecto del vector sinaptico que cada neurona de la capa oculta
almacena. A estos vectores de la capa oculta se les llama centroides. A esta cantidad
se le aplica una funcion radial con forma guassiana. Debido a esto, en esta capa las
neuronas tienen una respuesta localizada respondiendo con una intensidad apreciable
cuando el vector de entradas y el centroide de la neurona pertenecen a una zona

préxima en el espacio de las entradas.

De forma matematica el modelo se expresa asi:

2 =Z(Xi—Cji)2 (3.114)

2
ri=|x —c,

Donde X; son las entradas de lared y Cji representa al centroide
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La salida de la neurona y; se calcula a partir de la funcion de activacion denominada

funcion radial ¢(r) que suele ser la funcion gaussiana.

(r) = e_rzl"z (3.115)

En esta funcion cuanto mayor sea o mayor sera la regiéon que la neurona domina en

torno al centroide.

La funcion de salida y;es ia Siguiente:
_ g _ Ylxec,fiol
y =g D= (3.116)
J

Cuando el vector de entrada se aproxima al centroide de una neurona, ésta se activa,
lo que significa que reconoce al patron de entrada, sin embargo si el patrén de entrada

es muy diferente al centroide la respuesta tiende a cero.

Las salidas de las neuronas ocultas son las entradas de las neuronas de la capa de
salida zx cuya expresion es la siguiente:

2= 2 Wy Y, * @, = 2 W )+ @, (3.117)

Donde w,; = es el peso que conecta la neurona oculta j con la salida k, y ¢k un

parametro adicional de la neurona k que es el umbral.

En el aprendizaje de las redes de base radial hay que tomar en cuenta, en primer
lugar, el nimero de neuronas en la capa oculta también llamados nodos ocultos
radiales. Al margen del método de prueba y error se pueden emplear algunos
procedimientos mas o menos automaticos como el modelo auto organizado jerarquico
(Hierarchically Self organizing Learning Algorithm) de Lee y Kil (1991] para su
determinacion. Una vez determinado el nimero de nodos radiales suele emplearse un
aprendizaje por etapas donde primero se realiza el entrenamiento de las neuronas

ocultas y después se procede al entrenamiento de las neuronas de salida.
Existen tres enfoques para el aprendizaje de las redes:

1) Seleccion fija de centros, pesos y varianzas.

2) Aprendizaje auto-organizado de los centros.
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3) Aprendizaje supervisado.

Los dos primeros suponen funciones gaussianas normalizadas:

he (X) = exp(—i2 x—c ||2j
o (3.118)

donde c es el centro, ¢ es la varianza (lo que regula la anchura).
El tercer caso, para mas versatilidad, considera el caso general de las gaussianas.

Las funciones de base radial se denominan asi precisamente por la simetria radial de
estas funciones, lo que aqui significa es que el nodo da una salida idéntica para
aquellos patrones que distan lo mismo del centroide. El pardmetro de normalizacion o
factor de escala o nos mide la anchura de la funcién gaussiana y equivale al radio de
influencia de la neurona en el espacio de las entradas. Cuanto mayor es el valor de o
la regidon que la neurona domina en torno al centroide es mas amplia como puede
observarse en el siguiente gréafico. Los puntos en el grafico representan patrones en el
espacio de las entradas que, como se puede observan, se agrupan en su mayoria en

torno a dos centros.

Figura 3.28. Respuesta localizada de las neuronas ocultas en la RBF.

| Centroide A

Nodo Gaussiano A

Espacio de Entrada
Fuente: Martin del Brio y Sanz (2001).

En las redes de base radial cada nodo se ocupa de una zona del espacio y el conjunto
de ellos debe de cubrir la zona de interés. Este proceso de cubrimiento tiene que
llevarse de la manera méas suave posible controlando el nimero de nodos de la capa
oculta y con la amplitud de o. En el grafico siguiente se observa cdmo cuatro nodos

gaussianos cubren el espacio de trabajo.
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Figura 3.29. Nodos Gausianos recubriendo el espacio de trabajo.

Fuente: Martin del Brio y Sanz (2001).

A la familia de las redes RBF pertenecen otras arquitecturas de redes, entre otras, la
Red Neuronal Probabilistica (PNN, Probabilistic Neural Network) (Specht, 1990), la
General Regression Neural Network (GRNN) (Specht, 1991) y la Counterpropagation
(Hecht-Nielsen, 1987, 1988, 1990).

3.2.2.7. Comparacion entre las Funciones de Base Radial y el Perceptrdn

Multicapa.

1. Una RBF tiene s6lo una capa escondida mientras que MLP puede tener varias.

2. La capa oculta de una RBF es no lineal mientras que la capa de salida es lineal.
Mientras que en un MLP como clasificador las capas escondida y de salida
usualmente son no lineales; y cuando MLP se usa para sintesis funcional la capa de
salida se elige como lineal.

3. El argumento de activacion de la funcion de activacion de una neurona escondida
de una RBF es una distancia euclidiana entre el vector entrante y el centro de esa
unidad. En MLP el argumento de la funcién de activaciéon de cada neurona escondida
es un producto interno del vector de entrada con el de los pesos.

4. MLPs construyen aproximaciones globales, pero las RBF construyen

aproximaciones locales.
3.2.2.8. Andlisis de sensibilidad e interpretacién de los pesos de la red.

En las investigaciones de las redes neuronales se ha prestado mucha atencién al
desarrollo de las arquitecturas y desarrollo de algoritmos y existen pocas
investigaciones relacionadas con los procedimientos que nos ayuden a comprender la
verdadera naturaleza de las representaciones internas generadas por la red, Montafio
y Palmer (2003).
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Una de las principales ventajas que se han sefialado de la Redes Neuronales es que
se han visto como una suerte de “cajas negra” y este hecho tal y como afirma
Shachmurove (2002) sefiala una indeterminacion observacional que surge de la
naturaleza autopoética o de auto organizacion de las Redes neuronales artificiales, lo
que hace muy complejo entender como las relaciones en las capas ocultas son

estimadas.

Tanto en Montafio y Palmer (2003) como en Nisbet et al. (2009) se observa como
estudios recientes estan abriendo en gran medida esa caja negra, como algunos

autores la han denominado, a través del analisis de sensibilidad

Para abrir esta caja negra de las redes neuronales existen dos metodologias que nos
ayudan a interpretar qué ha aprendido el perceptrén multicapa a partir del valor de los
pesos y de los valores de activacion de las neuronas. Con el conocimiento de estos
valores lo que se pretende es conocer la importancia de cada variable independiente
sobre la variable de salida, que en nuestro caso es la clase, que toma dos valores, Si

(Se le concede el crédito) y NO (se deniega la peticién de crédito.

Las dos metodologias que se comentan brevemente a continuacién estan basadas, la
primera, en un analisis sobre los pesos de las neuronas y la segunda recibe el nombre
de andlisis de sensibilidad donde se estudia el efecto que produce en una variable de
salida debido al cambio que se origina en una variable de entrada o bien en el error

cometido.
3.2.2.8.1. Analisis basado en la magnitud de los pesos de lared.

Estos procedimientos se basan sélo en los valores de la matriz estatica de pesos y
cuyo propésito es determinar la influencia relativa que tiene cada variable de entrada

sobre la de salida.

No es correcto suponer tal como nos lo recuerda Master (1993) que las entradas con
pesos con valor absoluto mayor tengan que ser las mas importantes o las de peso
menor sean las menos significativas. En la literatura sobre redes neuronales existen

diferentes propuestas de ecuaciones basadas en la magnitud de los pesos si bien

todas ellas se caracterizan por calcular el producto de los pesos W;; y V; para cada

una de las neuronas ocultas: Yoon et al. (1989); Baba et al. (1990); Garson, (1991%);
Garson, (1991b); Yoon et al. (1993); Milne, (1995); Gedeon, (1997); Tsaih, (1999). Una
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de las expresiones mas utilizadas es la propuesta por Garson, (1991a, 1991b) y por
Modai et al. (1995):

Qu = = (3.119)

N L Wij
22wV
i=1| j=1 Zwrj

r=1

N
donde ZW”- es la suma de los pesos de conexion entre las i neuronas de entrada y la
r=1

neurona oculta j.

Este indice Q, es el porcentaje de influencias de la variable de entrada i sobre la

salida k y la suma de este indice para todas las variables debe de vale el 100%
3.2.2.8.2. Analisis de sensibilidad.

El analisis de sensibilidad segun Yeung et al. (2010) se refiere a observar cémo la
salida (el output) es afectada por las entradas o inputs y/o en los pesos sinapticos tal y
como hemos visto anteriormente. Sobre este importante tema podemos encontrar tres

desarrollos que se comentan brevemente a continuacion.
3.2.2.8.2.1. Andlisis de sensibilidad basado en el error.

La funcion de error que se utiliza tiene la siguiente férmula:

P M

ZZ(dpk _ypk)2

RMC,,,, = |2 XV (3.120)

donde dpk es la salida deseada para el patron p en la neurona de salida k.

El método consiste, siguiendo a Frost y Karry (1999) en aplicando pequefios
incrementos a las variables de entrada mientras se mantienen los valores originales

del resto de variables de entrada de la red. Una vez realizado este paso se procede a
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entrenar la red calculando el valor RMC error. Si seguimos este procedimiento para
todas las variables podemos determinar una ordenacion de las mismas: la variable de
entrada que consiga el mayor RMC sera considerada como la variable mas influyente

sobre la variable de salida.
Otras variantes de este procedimiento las podemos encontrar en Masters (1993).
3.2.2.8.2.2. Andlisis de sensibilidad basado en la salida.

Citando al estudio de Engelbrecht et al. (1999), el andlisis de sensibilidad puede ser
empleado para una gran variedad de tareas como son: optimizacion, robustez y
analisis de la relacion inputs/outputs, inferencia y causalidad, aprendizaje selectivo o

reduccién del conjunto de inputs, entre otros.

Esta forma de estudiar la sensibilidad se basa en los efectos que se producen en las
salidas debido a los cambios de las variables de entrada. Sobre la red entrenada se
fija el valor de todas las entradas a su valor medio. Variando el valor de una de las

variables o introduciendo ruido podemos registrar los cambios producidos en la red.

Esta forma de proceder ha sido aplicado a muchos campos del conocimiento en tareas
de prediccidn, algunos de ellos son los siguientes: prediccién del comportamiento de la
bolsa (Bilge et al. (1993), prediccion de las auto expectativas en nifios, Reid et al.
(1994) y Kashani et al. (1996), en el analisis de supervivencia por De Laurentiis y
Ravdin, (1994), en estudios de tratamiento psiquiatrico, Modai et al. (1995) o en la

prediccion farmacoldgica, Opara et al. (1999)

Otra forma de proceder es a través de la matriz Jacobiana (S) dado que los
elementos de la misma nos proporcionan de forma analitica una medida se

sensibilidad de las salidas por cambios efectuados en las variables de entrada.

Si tomamos en cuenta que una red neuronal artificial opera en un mapa no lineal y
diferenciable I: R' > R¥ desde un vector de entradas X = (X3, X,...X;) hacia un vector

de salidas Y = (Y3, Y2, ...Yk). La matriz Jacobiana toma la siguiente expresion:
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o 2
X, ox, T oX,
oY, o, oy,

Sk=|X, X, 7 oxX,

oY, oY, oY,
oX, X, T oX,

En esta matriz Jacobiana de orden | x K cada fila constituye una entrada de lared y las
columnas representan las salidas de la red:
oy

L
Sy = 8TK = f'(net,) > vy f'(nety )w, (3.121)
| j=1

Aplicando esta férmula a una red con funcién de activacién sigmoidal logistica la

sensibilidad de la salida K con respecto a la entrada tomaria la siguiente expresion:

L
S = yK(l_yK)zVJKbJ (1- bJ)WIJ (3.122)

J=1
Los valores de la matriz Jacobiana dependen de la informacién aprendida por la red
que se encuentra distribuida en las diferentes conexiones y de las funciones de

transferencia entre las diferentes capas.

Para un patron X, se ‘puede calcular la sensibilidad S, (p) partir de la esperanza

matematica y de su desviacion estandar que se calculan a través de las siguientes

expresiones:

D Sk (p)

E(Sk (p)) = p:lT (3.123)

P

> (Suk (P) —E(S i (p))’

SD(Si (p)) = || = = (3.124)

Se pueden citar numerosos autores que han utilizado este analisis de sensibilidad.
Algunos de los mas representativos son los siguientes: Hwang et al. (1991); Hashem,
(1992); Fu y Chen, (1993); Zurada et al. (1994); Bishop, (1995); Rzempoluck, (1998) y
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ha sido aplicado en campos tan variados como el reconocimiento de imagenes
(Takenaga et al. (1991), la ingenieria (Guo y Uhrig, 1992; Bahbah y Girgis, 1999), la
meteorologia, Castellanos et al. (1994) y la medicina, Harrison et al. (1991);
Engelbrecht et al. (1995); Rambhia et al (1999).

En Gedeon (1997) se puede encontrar una comparacion de los métodos basados en
la magnitud de los pesos y el andlisis de sensibilidad a través del célculo de la matriz
Jacobiana. El estudio refleja que los analisis basados en propiedades dindmicas son
mas fiables que los andlisis estéticos.

3.2.2.8.2.3. Analisis de sensibilidad numérico.

Este andlisis supera algunas de las limitaciones que surgen de las restricciones
encontradas en los métodos descritos en los apartados anteriores. En este sentido, el
analisis basado en la magnitud de los pesos no ha demostrado ser sensible a la hora
de ordenar las variables de entrada en funciébn de su importancia sobre la salida
(Garson, 1991a; Sarle, 2000). También hay que tener en cuenta que una gran
variedad de estudios, sobre todo los realizados en las ciencias sociales utilizan
variables discretas y/o nominales y no es muy correcto utilizar la técnica de los
incrementos a las variables de entrada (Hunter, Kennedy, Henry y Ferguson, 2000).
También hay que afadir que el método de la matriz Jacobiana se basa en que las

variables de entrada son continuas Sarle, (2000).

Todas estas condiciones restrictivas estan superadas en el nuevo método llamado
sensibilidad numérica (NSA, Numeric Sensitivity Analysis), descrito a continuacion

brevemente segln las notaciones y férmulas empleadas en Montafio y Palmer (2003).

Este método esta basado en el calculo de las pendientes que se forman entre las
entradas y salidas sin necesidad de realizar ninglin supuesto sobre la naturaleza de

las variables y siempre respetando la estructura primitiva de los datos.

El indice NSA esta basado en el calculo numérico de la pendiente formada entre cada
par de grupos consecutivos, ¢, y {,,, de X; sobre Yy, mediante la siguiente

expresion:

i yk(gr+1) - Yk(gr)
NSA,(9,) = % (9.1)—X.(g.) (3.125)
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donde

X (9,) v X(9,.,) son las medias de la variable X; correspondientes a los grupos g,
y O,.;, respectivamente. y,(d,) e Y,(0,,;) son las medias de la variable Y,

correspondientes a los grupos ¢, y J,,;, respectivamente.

El valor el valor de la esperanza matematica del indice NSA o pendiente entre la

variable de entrada i y la variable de salida k mediante:

< _ BACBEACH)
E(NSAL(9.)) = 2 NSA(G,): F(NSA,(9.)) =S¢ =2 B (3129

donde

_ )_(i(gr+1)_)_(i(gr) g - P
f(NSA, (9,)) = representa la funcién de probabilidad del indice NSA

)_(i (ge) - )_(i (gl)

Xi (0g) vy X (g,) son los valores promedio de la variable X; para el Gltimo grupo Qg

y el primer grupo (,, respectivamente

Y. (0g) e Y, (9;) son los valores promedio de la variable Y, para el grupo g v el

grupo @, , respectivamente.

El valor de la esperanza matemética del indice NSA representa el efecto promedio que

tiene un incremento de X; sobre Y;. Al igual que en el caso de la matriz Jacobiana,
cuanto mayor sea el valor absoluto de E(NSA, (g,)), mas importante es X; en
relacion a Y, . El signo de E(NSA, (g,)) indica si el cambio observado en Y, va en

la misma direccion o no que el cambio provocado en X; .

El calculo de la desviacion estandar del indice NSA, cuando las variables implicadas

son de naturaleza continua, se puede realizar mediante:

SD(NSA, (9,)) = E(NSA (g,)) — (E(NSA, (g,))) (3.127)
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El valor de la desviacién estandar se debe interpretar como el grado de oscilaciones
que ha sufrido la pendiente que se establece entre X; e Y, , de manera que a mayor

valor de la desviacién estandar, mayor comportamiento cadtico o aleatorio tiene la

funcién entre las dos variables implicadas.

Las conclusiones de los autores: Montafio y Palmer (2003) después de experimentar
con cuatro matrices de datos y con el programa informatico creado por ellos
“Sensitivity Neural Network 1.0” son, en primer lugar y respecto al grado de
generalidad, es que el método NSA describe mejor el efecto o la importancia de las
variables, pero si éstas son cuantitativas los resultados son muy similares a los
proporcionados por el método de la matriz Jacobiana. Si las variables implicadas son
discretas los valores que proporciona son muy similares a los que aporta el indice de
asociacion Phi en el caso de variables binarias y al indice de asociacion V en el caso
de variables politomicas.

En el Método NSA las interpretaciones de los efectos de las variables son mas
sencillas porque el indice que proporciona estéa acotados en el intervalo [1-1] También
proporciona un método grafico que representa la funcién aprendida por la red entre
una variable de entrada y la de salida lo que permite complementar el analisis

numeérico.
3.2.2.9. Redes neuronales y modelos estadisticos clasicos.

Es muy interesante observa cémo se relaciones los modelos de redes neuronales con
los métodos estadisticos clasicos dado que esta comparaciéon ofrecerd una visibn mas
completa de la importancia de las redes neuronales como excelente clasificadores al

mismo tiempo que nos motivard a utilizarlas en proximos estudios.

Una posible idea falsa acerca de las redes neuronales, que provoca diferencia entre
ambos modelos, es que parece que la terminologia utilizada no esta en consonancia
con la que se utiliza en la estadistica clasica debido, fundamentalmente, a que las
redes neuronales proceden del campo de la Inteligencia Artificial con aportaciones de
una gran variedad de disciplinas. Sarle, (1994) y Vicino, (1998) en los estudios
llevados a cabo desmienten estas diferencias y establecen muchas de las
semejanzas que hay entre los modelos estadisticos clasicos y las diversas

arquitecturas de las redes neuronales.
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Tabla 3.9. Equivalencia en la terminologia estadistica y de redes neuronales.

Terminologia estadistica

Terminologia de redes neuronales

Observacion

Muestra

Muestra de validacion
Variables explicativas
Variable de respuesta
Modelo

Residual

Error aleatorio
Estimacion
Interpolacion
Interaccion
Coeficientes
Constante

Regresion y analisis discriminante
Reduccion de datos
Anélisis de cluster

Patrén

Datos de entrenamiento

Datos de validacion, test

Variables de entrada

Variable de salida

Arquitectura

Error

Ruido

Entrenamiento, aprendizaje

Generalizacién

Conexién funcional

Pesos de conexion

Peso umbral

Aprendizaje supervisado o heteroasociacion
Aprendizaje no supervisado 0 autoasociacion
Aprendizaje competitivo

Fuente: Sarle (1994) y Vicino (1998).

Tabla 3.10. Equivalencia entre modelos estadisticos y modelos de red neuronal.

Modelo de red neuronal

Modelo estadistico
Regresion lineal multiple
Regresion logistica

Funcion discriminante lineal
Regresion no lineal maltiple

Perceptron simple con funcién lineal
Perceptron simple con funcién logistica
Perceptron simple con funcion umbral
Perceptron multicapa con funcion lineal

en la salida

Funcién discriminante no lineal Perceptron multicapa con funcién logistica
en la salida

Anélisis de componentes principales Regla de Oja

Perceptron multicapa autoasociativo
Mapas autoorganizados de Kohonen
Learning Vector Quantization (LVQ)
Funciones de Base Radial (RBF)
Fuente: Sarle, (1994).

Andlisis de clusters
K vecinos més cercanos
Regresion kernel

A la vista de estos dos cuados se observa que la mayoria de redes neuronales
aplicadas al analisis de datos son similares y, en algunos casos, equivalentes a
modelos estadisticos muy conocidos y utilizados en la resolucion de problemas de

clasificacion, regresion y de andlisis de conglomerados.

Si que podemos sefialar una importante diferencia entre las redes neuronales y los
modelos estadisticos en sus aspectos explicativos de las variables independientes
sobre la variable dependiente y es que, a pesar del analisis y los esfuerzos llevados
para encontrar el efecto de la importancia de las variables del modelo en las redes
neuronales, como se ha explicativo en el epigrafe anterior, no parece que sea tan

evidente como los son en los modelos clasicos.
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Podemos encontrar diversos estudios en la literatura de redes neuronales donde se
manifiestan las equivalencias entre ambas perspectivas. Algunos de estos trabajos, los

principales, se referencian a continuacion.

Sarle (2002) sefiala que un Perceptron simple puede considerase como un Modelo
Lineal Generalizado. Segun Biganzoli et al. (1998) el concepto de discrepancia en un
MLG y el concepto de funcion de error en un Perceptron también son equivalentes. La
funcion que en general se intenta minimizar, en el caso del Perceptron es la suma del

error cuadratico:
P 1 M )
E= 2 5 2 (dpk - ypk) (3.128)

donde P hace referencia al nimero de patrones, M hace referencia al nUmero de

neuronas de salida, dpk es la salida deseada para la neurona de salida k para el

patron p e Y, es la salida obtenida por la red para la neurona de salida k para el

patrén p.

Normalmente el método del Perceptrén estima los parametros a través del criterio de
los minimos cuadrados, intentando minimizar la funcién E y el modelo MLG estima el
modelo por el método de maxima verosimilitud. Este método también se puede
aplicar a un Perceptron en tareas de clasificacion si asumimos un error con
distribucion de Bernoulli: Hinton, (1989), Spackman, (1992), Van Ooyen y Nienhuis,
(1992); Ohno-Machado, (1997); Biganzoli et al. (1998). En este caso, la funcion de
error que se intenta minimizar se denomina cross entropy (Bishop, 1995) cuya férmula

viene dada por la siguiente expresion:

P M
E= ‘Zz[dpk'og Yo+ (1-dplog(L -y )] (3.129)

p=1 k=1

Cuando se utiliza esta funcién de error se consigue que las salidas puedan ser

interpretadas como probabilidades a posteriori, Bishop (1994)

Un modelo de regresion logistica es similar a un Perceptron simple con funcién de
activacion logistica en la neurona de salida, Sarle, (1994). La funcion logistica puede

ser vista como una generalizacion no lineal de los MLG, Biganzoli et al. 1998).
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La Funcién Discriminante Lineal de Fisher es semejante a un Perceptrén simple con

funcién de activacion umbral en la neurona de salida, Kemp et al. (1997).

Una red MLP compuesta por tres capas, cuya capa oculta de neuronas utiliza una
funcién de activacién no lineal, en general la funcion logistica, puede ser vista como

una generalizacion no lineal de los MLG, Biganzoli et al. (1998).

Segun qué tipo de funcion de activacion se utilice en la capa de salida, el MLP se
puede orientar a la prediccion o a la clasificacion: En caso de utilizar la funcién
identidad en la capa de salida, estariamos ante un modelo de regresion no lineal
Cheng y Titterington, (1994), Ripley, (1994) y Flexer, (1995). Si la funcion de activacion
en la capa de salida es la logistica puede ser utilizada como una Funcion

Discriminante no lineal Biganzoli et al. (1998).

Otros modelos de Redes Neuronales, a partir de los cuales también se puede
establecer una clara analogia con modelos estadisticos clasicos conocido son aquellas
arquitecturas de redes entrenadas mediante la regla de Oja (1982 y 1989), las cuales
permiten realizar Analisis de Componentes Principales (PCA). La red backpropagation
autosupervisada o MLP autoasociativo es otro modelo de red que también ha sido
aplicado al PCA y a la reducciéon de la dimensionalidad. Esta red fue utilizada

inicialmente por Cottrell et al. (1989)

Las RNA también han sido utilizadas en el analisis de series temporales. El modelado
de una serie temporal univariante se realiza habitualmente mediante una red
perceptron multicapa usando un nimero determinado de términos atrasados como
entradas y las previsiones como salidas, Bishop, (1995). También son interesantes las
redes recurrentes que resultan de gran utilidad en la prevision de series temporales
debido a que son capaces de aprender las relaciones temporales que se establecen

entre patrones de entrada y salida, Elman, (1990) y Montafio et al. (2011).

Existen otros estudios relacionados con la regresién de Cox y redes SOM que se

pueden estudiar en Montafio (2005).
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3.2.3. Algoritmos genéticos y otros métodos de busqueda.
3.2.3.1. Introduccién.
Los algoritmos genéticos son uno de los métodos mas comunes en mineria de datos.

Se inspiran en el proceso natural de seleccién y evolucién tal y como se describe por
la teoria evolucionista de la seleccidon natural postulada por Darwin. Los principios

sobre los que se asientan los algoritmos genéticos son:

¢ Los individuos mejor adaptados al entorno son aquellos que tienen una probabilidad
mayor de sobrevivir y, por ende, de reproducirse.

e Los descendientes heredan caracteristicas de sus progenitores.

e De forma esporadica y natural se producen mutaciones en el material genético de

algunos individuos, provocando cambios permanentes.

Los algoritmos genéticos son adecuados para obtener buenas aproximaciones en

problemas de blsqueda, aprendizaje y optimizacién [Marczyk. 2004].

De forma esquematica un algoritmo genético es una funcién matematica que tomando
como entrada unos individuos iniciales (poblacion origen) selecciona aquellos
ejemplares (también llamados genes) que recombinandose por algin método
generaran como resultado la siguiente generacion. Esta funcion se aplicara de forma
iterativa hasta verificar alguna condicion de parada, bien pueda ser un nimero maximo
de iteraciones o bien la obtencion de un individuo que cumpla unas restricciones

iniciales.

Los algoritmos genéticos fueron propuestos por Holland (1975), quién intentando
simular los procesos naturales de adaptacion desarrollé por primera vez la idea de los
algoritmos genéticos en los afios 60; No obstante, no fue hasta 15 afios méas tarde
cuando un pupilo suyo, David Goldberg (1989) les aplicé por primera vez a un
problema real y les popularizd. En 1985 se cre6 la primera conferencia mundial de

algoritmos genéticos ICGA que se celebra hasta el dia de hoy bianualmente.
3.2.3.2. Condiciones para la aplicacién de los Algoritmos Genéticos.

No es posible la aplicacién en toda clase de problemas Algoritmos genéticos. Para que

estos puedan aplicarse, los problemas deben cumplir las siguientes condiciones:
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e El espacio de busquedal debe estar acotado, por tanto ser finito.

e Es necesario poseer una funcion de aptitud, que denominaremos fitness, que
evalle cada solucion (individuo) indicandonos de forma cuantitativa cuan bueno o
mala es una solucién concreta.

e Las soluciones deben ser codificables en un lenguaje comprensible para un

ordenador, y si es posible de la forma mas compacta y abreviada posible.

Habitualmente, la segunda condicion es la mas complicada de conseguir, para ciertos
problemas es trivial la funcién de fitness (por ejemplo en el caso de la busqueda del
maximo de una funcion) no obstante, en la vida real a veces es muy complicada de
obtener y, habitualmente, se realizan conjeturas evaluandose los algoritmos con varias

funciones de fitness.
3.2.3.3. Ventajas e Inconvenientes.
3.2.3.3.1. Ventajas.

¢ No necesitan ningln conocimiento particular del problema sobre el que trabajan,
Unicamente cada ejemplar debe representar una posible solucion al problema.

¢ Es un algoritmo admisible, es decir, con un namero de iteraciones suficiente son
capaces de obtener la solucion dptima en problemas de optimizacion.

¢ Los algoritmos genéticos son bastante robustos frente a falsas soluciones ya que al
realizar una inspeccion del espacio solucion de forma no lineal (por ejemplo, si
quisiéramos obtener el maximo absoluto de una funcion) el algoritmo no recorre la
funcion de forma consecutiva por lo que no se ve afectada por maximos locales.

¢ Altamente paralelizables (es decir, ya que el calculo no es lineal podemos utilizar
varias maquinas para ejecutar el programa y evaluar asi un mayor nimero de casos).

e Pueden ser incrustrables en muchos algoritmos de data mining para formar
modelos hibridos. Por ejemplo para seleccionar el nimero 6ptimo de neuronas en un

modelo de Perceptron Multicapa.
3.2.3.3.2. Inconvenientes.

e Su coste computacional puede llegar a ser muy elevado, si el espacio de trabajo es

muy grande.

! Recordemos que cualquier método de Data Mining se puede asimilar como una busqueda en el espacio solucién, es
decir, el espacio formado por todas las posibles soluciones de un problema.
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e En el caso de que no se haga un correcto ajuste de los parametros pueden llegar a
caer en una situaciéon de dominacion en la que se produce un bucle infinito ya que
unos individuos dominan sobre los demas impidiendo la evolucién de la poblacion y
por tanto inhiben la diversidad bioldgica.

e Puede llegar a ser muy complicado encontrar una funcion de evaluacién de cada

uno de los individuos para seleccionar los mejores de los peores.
3.2.3.4. Fundamentos Tedricos (Conceptos).

A continuacién se explican someramente, los conceptos béasicos de los algoritmos

genéticos.
3.2.3.4.1. Codificacion de los datos.

El primer paso para conseguir que un ordenador procese unos datos es conseguir
representarlos de una forma apropiada. En primer término, para codificar los datos, es
necesario separar las posibles configuraciones posibles del dominio del problema en

un conjunto de estados finito.

Una vez obtenida esta clasificacion el objetivo es representar cada estado de forma
univoca con una cadena de caracteres (compuesta en la mayoria de casos por unos y

ceros).

A pesar de que cada estado puede codificarse con alfabetos de diferente cardinalidad?
uno de los resultados fundamentales de la teoria de algoritmos genéticos es el
teorema del esquema, que afirma que la codificacién 6ptima es aquella en la que los

algoritmos tienen un alfabeto de cardinalidad 2, es decir el uso del alfabeto binario.
El enunciado del teorema del esquema es el siguiente:

«Esquemas cortos, de bajo orden y aptitud superior al promedio reciben un incremento
exponencial de representantes en generaciones subsecuentes de un Algoritmo

Genético.»

Una de las ventajas de usar un alfabeto binario para la construccion deconfiguraciones

de estados es la sencillez de los operadores utilizados para la modificacion de estas.

? La longitud de las cadenas que representen los posibles estados no es necesario que sea fija, representaciones como
la de Kitano para representar operaciones matematicas son un ejemplo de esto.
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En el caso de que el alfabeto sea binario, los operadores se denominan, légicamente,

operadores binarios.

Es importante destacar que variables que estén préximas en el espacio del problema
deben preferiblemente estarlo en la codificacion ya que la proximidad entre ellas
condiciona un elemento determinante en la mutacion y reproducibilidad de éstas. Es
decir, dos estados que en nuestro espacio de estados del universo del problema estan
consecutivos deberian estarlo en la representacion de los datos, esto es Util para que
cuando haya mutaciones los saltos se den entre estados consecutivos. En términos
generales cumplir esta premisa mejora experimentalmente los resultados obtenidos

con algoritmos genéticos.

En la practica el factor que condiciona en mayor grado el fracaso o el éxito de la
aplicacion de Algoritmos Genéticos a un problema dado es una codificacion acorde

con los datos.

Otra opcion muy comun es establecer a cada uno de los posibles casos un niamero
natural y luego codificar ese niumero en binario natural, de esta forma minimizamos el
problema que surge al concatenar multiples variables independientes en el que su
representacion binaria diera lugar a numerosos huecos que produjeran soluciones no

validas.

Por ejemplo, tenemos 3 variables, las dos primeras tienen 3 posibles estados y la
ultima dos, el nimero posible de estados es 3+3+2 = 8, combinando las 3 variables
podemos codificar todo con 3 bits en comparacién con los 2+2+1 = 5 bits necesarios
que utilizariamos en el caso de realizar el procedimiento anterior. En este ejemplo no
s6lo ahorrariamos espacio sino que ademas evitariamos que se produjeran individuos

cuya solucién no es factible.
3.2.3.4.2. Algoritmo.
Un algoritmo genético implementado en pseudo cédigo podria ser el siguiente:

Generar de forma aleatoria una serie de genes.

Mientras (condicion de terminacion es falsa).

{Evaluar el fitness de cada uno de los individuos.

Permitir a cada uno de los individuos reproducirse de acuerdo a su fitness.

Emparejar los individuos de la nueva poblacion}.
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Un posible esquema que puede representar una posible implementacién de algoritmos
genéticos se muestra en la figura 3.30.

Figura 3.30. Esquema de implementacion de un algoritmo genético.
Inicializar Poblacion |

Evaluacion Inicial

v

Seleccion -—
:Cross-Over‘f
oy
Mutacién

Evaluar Poblacién

,

_~ Condicién .
de J—
- Finalizacién -~ NO

!
,

::Conjunto solucion
A continuacién, en los siguientes apartados, se hara una descripcion de las fases
anteriormente expuestas:
Inicializar Poblacion.
Como ya se ha explicado antes el primer paso es inicializar la poblacién origen.

Habitualmente la inicializacion se hace de forma aleatoria procurando una distribucion

homogénea en los casos iniciales de prueba. No obstante, si se tiene un conocimiento
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mas profundo del problema es posible obtener mejores resultados inicializando la

poblacion de una forma apropiada a la clase de soluciones que se esperan obtener.
Evaluar Poblacién.

Durante cada iteracion (generacion) cada gen se decodifica convirtiéndose en un
grupo de parametros del problema y se evalla el problema con esos datos. Pongamos
por ejemplo que queremos evaluar el maximo de la funcion f(x)=x2 en el intervalo [0,1]
y supongamos que construimos cada gen con 6 digitos (2°=64), por lo que
interpretando el numero obtenido en binario natural y dividiéndolo entre 64

obtendremos el punto de la funcién que corresponde al gen (individuo).

Evaluando dicho punto en la funcion que queremos evaluar (f(x)=x2) obtenemos lo que
en nuestro caso seria el fitness, en este caso cuanto mayor fithess tenga un gen mejor

valorado esta y mas probable es que prospere su descendencia en el futuro.

No en todas las implementaciones de algoritmos genéticos se realiza una fase de
evaluacion de la poblacién tal y como aqui esta descrita, en ciertas ocasiones se omite

Yy no se genera ningun fithess asociado a cada estado evaluado.
Seleccion.

La fase de seleccidn elije los individuos a reproducirse en la proxima generacién, esta
seleccidn puede realizarse por muy distintos métodos. En el algoritmo mostrado en
seudo cédigo anteriormente el método de seleccién usado depende del fitness de

cada individuo.
A continuacion se describen los mas comunes:

e Seleccidn elitista: Se seleccionan los individuos con mayor fithess de cada
generacion.

La mayoria de los algoritmos genéticos no aplican un elitismo puro sino que en cada
generacion evaltan el fitness de cada uno de los individuos, en el caso de que los
mejores de la anterior generacién sean mejores que los de la actual éstos se copian
sin recombinacion a la siguiente generacion.

e Seleccion proporcional a la aptitud: los individuos mas aptos tienen mas
probabilidad de ser seleccionados, asignandoles una probabilidad de seleccién mas
alta. Una vez seleccionadas las probabilidades de seleccion a cada uno de los

individuos se genera una nueva poblacion teniendo en cuenta éstas.
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e Seleccidn por rueda de ruleta: Es un método conceptualmente similar al anterior.
Se le asigna una probabilidad absoluta de aparicion de cada individuo de acuerdo al
fitness de forma que ocupe un tramo del intervalo total de probabilidad (de 0 a 1) de
forma acorde a su fitness. Una vez completado el tramo total se generan ndmeros
aleatorios de 0 a 1 de forma que se seleccionen los individuos que seran el caldo de
cultivo de la siguiente generacion.

e Seleccion por torneo: se eligen subgrupos de individuos de la poblacién, y los
miembros de cada subgrupo compiten entre ellos. Sélo se elige a un individuo de cada
subgrupo para la reproduccién.

e Seleccion por rango: a cada individuo de la poblacién se le asigna un rango
numérico basado en su fitness, y la seleccion se basa en este ranking, en lugar de las
diferencias absolutas en el fitness. La ventaja de este método es que puede evitar que
individuos muy aptos ganen dominancia al principio a expensas de los menos aptos, lo
que reduciria la diversidad genética de la poblacion y podria obstaculizar la busqueda
de una solucién aceptable. Un ejemplo de esto podria ser que al intentar maximizar
una funcién el algoritmo genético convergiera hacia un maximo local que posee un
fitness mucho mejor que el de sus congéneres de poblacion lo que haria que hubiera
una dominancia clara con la consecuente desaparicion de los individuos menos aptos
(con peor fitness).

e Seleccion generacional: la descendencia de los individuos seleccionados en cada
generacién se convierte en la siguiente generacion. No se conservan individuos entre
las generaciones.

e Seleccion por estado estacionario: la descendencia de los individuos
seleccionados en cada generacion vuelven al acervo genético preexistente,
reemplazando a algunos de los miembros menos aptos de la siguiente generacion. Se
conservan algunos individuos entre generaciones.

e BuUsqueda del estado estacionario: Ordenamos todos los genes por su fithess en
orden decreciente y eliminamos los Ultimos m genes, que se sustituyen por otros m
descendientes de los demas. Este método tiende a estabilizarse y converger.

e Seleccidn jerarquica: los individuos atraviesan multiples rondas de seleccién en
cada generacion. Las evaluaciones de los primeros niveles son mas rapidas y menos
discriminatorias, mientras que los que sobreviven hasta niveles mas altos son
evaluados mas rigurosamente. La ventaja de este método es que reduce el tiempo
total de célculo al utilizar una evaluacién mas rapida y menos selectiva para eliminar a

la mayoria de los individuos que se muestran poco o0 nada prometedores, y
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sometiendo a una evaluacién de aptitud mas rigurosa y computacionalmente mas

costosa s6lo a los que sobreviven a esta prueba inicial.
Recombinacion.

Recombinacion también llamado Cross-over. La recombinacion es el operador
genético mas utilizado y consiste en el intercambio de material genético entre dos
elementos al azar (pueden ser incluso entre el mismo elemento). El material genético
se intercambia entre bloques. Gracias a la presion selectiva® iran predominando los

mejores bloques génicos.
Existen diversos tipos de cross-over:

e Cross-over uniforme. Se genera un patrén aleatorio en binario, y en los elementos
que haya un 1 se realiza intercambio genético.

e Cross-over de n-puntos. Los cromosomas se cortan por n puntos y el resultado se
intercambia.

o Cross-over especializados. En ocasiones, el espacio de soluciones no es continuo y
hay soluciones que a pesar de que sean factibles de producirse en el gen no lo son en
la realidad, por lo que hay que incluir restricciones al realizar la recombinacion que

impidan la aparicion de algunas combinaciones.
Mutacion.

Este fenbmeno, generalmente muy raro en la naturaleza, se modela de la siguiente
forma: cuando se genera un gen hijo se examinan uno a uno los bits del mismo y se
genera un coeficiente aleatorio para cada uno. En el caso de que algun coeficiente
supere un cierto umbral se modifica dicho bit. Modificando el umbral podemos variar la
probabilidad de la mutacién. Las mutaciones son un mecanismo muy interesante por el

cual es posible generar nuevos individuos con rasgos distintos a sus predecesores.
Los tipos de mutacién mas conocidos son:

e Mutacion de bit: existe una Unica probabilidad de que se produzca una mutacion

de algun bit. De producirse, el algoritmo toma aleatoriamente un bit, y lo invierte.

® Presién Selectiva es la fuerza a la que se ven sometido naturalmente los genes con el paso del tiempo. Con el
sucesivo paso de las generaciones los genes menos Utiles estaran sometidos a una mayor presion selectiva
produciéndose la paulatina desaparicion de estos.
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e Mutacion multibit: cada bit tiene una probabilidad de mutarse o no, que es

calculada en cada pasada del operador de mutacién multibit.

Figura 3.31. Esquema de mutacion multibit de un algoritmo genético.

0 1 1 | 1 ‘ 1 |0 Individuo 1
Mutacion de Bit " Mutacién Multibit
» 4
o [1|1]1]0]o0 tlof1f1]1]o

e Mutacion de gen*: igual que la mutacion de bit, sélo que, en vez de cambiar un bit,
cambia un gen completo. Puede sumar un valor aleatorio, un valor constante, o
introducir un gen aleatorio nuevo.

e Mutacion multigen: igual que la mutacién de multibit, solamente que, en vez de
cambiar un conjunto de bits, cambia un conjunto de genes. Al igual que el anterior
puede sumar un valor aleatorio, un valor constante, o introducir un gen aleatorio
nuevo.

e Mutacion de intercambio: Se intercambia el contenido de dos bits/genes
aleatoriamente.

e Mutacion de barajado: existe una probabilidad de que se produzca una mutacion.
De producirse, toma dos bits 0 dos genes aleatoriamente y baraja de forma aleatoria
los bits —o genes, segun hubiéramos escogido— comprendidos entre los dos.

e CREEP: Este operador aumenta o disminuye en 1 el valor de un gen; sirve para

cambiar suavemente y de forma controlada los valores de los genes.
Condicion de finalizacion.

Una vez que se ha generado la nueva poblacién se evalla la misma y se selecciona a

aquel individuo o aquellos que por su fithess se consideran los mas aptos.

4 Gen e Individuo en este contexto es lo mismo.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 165



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS

Seleccionados estos se toman y evallan, y si satisfacen la condicién de terminacion

finaliza el algoritmo.
3.2.3.4.3. Otros Operadores.

Los operadores descritos anteriormente suelen ser operadores generalistas (aplicables
y de hecho aplicados a todo tipo de problemas), sin embargo para ciertos contextos
suele ser mas recomendable el uso de operadores especificos para realizar un

recorrido por el espacio de soluciobn més acorde a la solucién buscada.
Modificadores de la longitud de los individuos.

En ocasiones las soluciones no son una combinacion de todas las variables de

entrada, en estas ocasiones los individuos deberan tener una longitud variable®.

Légicamente, en este tipo de casos, es nhecesario modificar la longitud de los
individuos, para ello haremos uso de los operadores afadir y quitar, que afiadiran o

quitaran a un individuo un trozo de su carga génica (es decir, un trozo de informacién).
3.2.3.4.4. Parametros necesarios al aplicar Algoritmos Genéticos.

Cualquier algoritmo genético necesita ciertos parametros que deben fijarse antes de

cada ejecucion, como:

e Tamafio de la poblacién: Determina el tamafio maximo de la poblacion a obtener.
En la practica debe ser de un valor lo suficientemente grande para permitir diversidad
de soluciones e intentar llegar a una buena solucién, pero siendo un nimero que sea
computable en un tiempo razonable.

e Condicion de terminacion: Es la condicion de parada del algoritmo. Habitualmente
es la convergencia de la solucion (si es que la hay), un numero prefijado de
generaciones 0 una aproximacion a la solucién con un cierto margen de error.

¢ Individuos que intervienen en la reproduccion de cada generacion: se
especifica el porcentaje de individuos de la poblacion total que formaran parte del
acervo de padres de la siguiente generacion. Esta proporcion es denominada

proporciéon de cruces.

® En muchas ocasiones, se realizan estudios de mineria de datos sobre todos los datos existentes, encontrandose en
ellos variables espureas, es decir, variables que no aportan nada de informacion para el problema evaluado.
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¢ Probabilidad de ocurrencia de una mutacion: En toda ejecucion de un algoritmo
genético hay que decidir con qué frecuencia se va a aplicar la mutacion. Se debe de
afadir algun parametro adicional que indique con qué frecuencia se va a aplicar dentro
de cada gen del cromosoma. La frecuencia de aplicacion de cada operador estara en
funcion del problema; teniendo en cuenta los efectos de cada operador, tendra que
aplicarse con cierta frecuencia o no. Generalmente, la mutacién y otros operadores
gue generen diversidad se suelen aplicar con poca frecuencia; la recombinacion se

suele aplicar con frecuencia alta.
3.2.3.4.5. Seleccidn de atributos con Algoritmos Genéticos.
3.2.3.4.5.1. Introduccion. Seleccion de Atributos.

Un problema muy comun en cualquier estudio en el que se tenga una gran cantidad de
variables es determinar qué relacién hay entre las mismas y la importancia de éstas en

el problema a tratar.
Pongamos como ejemplo el problema de calificar una persona como obesa o0 no.

Podemos disponer de muchas variables sobre dicha persona tales como su sexo, la
raza, el color de ojos, la altura, el peso, etc. Muchas de estas variables son
irrelevantes o muy poco Utiles para el problema que nos ocupa, por lo que convendria
descartarlas para poder disminuir el tamafio de conjunto de elementos a procesar. En
este ejemplo las variables irrelevantes serian: sexo, raza y color de 0jos; sin embargo,

variables relevantes en este problema serian el peso y la altura.
Las ventajas obtenidas por una buena seleccion de atributos son:

e Eliminar el ruido: Eliminando el ruido aumenta la precisiéon de los datos, y con ello,
la capacidad explicativa de las predicciones del modelo.

e Eliminar variables irrelevantes: Solamente atendiendo a las variables relevantes
se reducen los costes de la toma de datos y el tamafio de las bases de datos.

e Eliminar redundancias: Evitando las redundancias se evitan problemas de

inconsistencias y de informacion duplicada.

En términos mas formales, el problema de seleccién de atributos es el de encontrar un
subconjunto de los datos tal que aplicando un algoritmo de induccién se maximice la

eficiencia de éste.
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3.2.3.4.5.2. Subconjunto de atributos 6ptimo.

Sea un algoritmo de aprendizaje L y un conjunto de instancias X con atributos X1,
X2,..., Xn con una distribucion D del espacio de instancias. Se denomina subconjunto
Optimo Xopt al subconjunto de atributos que consiguen que la eficiencia del

clasificador C=L(D) sea maxima.

Pero, el subconjunto de atributos 6ptimo no tiene por qué ser Unico, es posible que
haya combinaciones de atributos que consigan la misma eficiencia del clasificador. Un
ejemplo de esto se da cuando existen dos atributos perfectamente correlacionados, en
estos casos da igual el atributo que seleccionemos. Habitualmente se selecciona, si es

posible, el subconjunto de atributos éptimo que sea minimo.

Un atributo es relevante en un conjunto dado, cuando éste es significativo respecto a

los demas.

El procedimiento utilizado para la seleccion de atributos es utilizar un método de
envoltorio (wrapper) que se compone de un algoritmo de bldsqueda, en nuestro caso
Algoritmos genéticos junto a un algoritmo de aprendizaje que, en este contexto es el
algoritmo que calcula el fithess asociado a cada uno de los individuos (subconjuntos

de prueba) presentados por el algoritmo de busqueda.
El esquema de este método se muestra en la siguiente figura.
Figura 3.32. Seleccion de atributos a través un algoritmo genético.
Conjunto de entrada Subconjunto Optimo

{x) %5 s X, {x,,%,, %}
> Algoritmo de Busqueda >

Evaluacion del Resultado del

subconjunto i subconjunto i

Algoritmo de Aprendizaje

Como algoritmo de aprendizaje utilizaremos el denominado cfssubseteval que evalta

el fitness calculando la correlacion entre el individuo presentado y la clasificacion,
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eligiendo los mas correlacionados pero penalizando la intercorrelaciéon entre los
miembros de una misma iteracién (generacion). Este método es muy interesante ya
que es un buen partidario para utilizarlo para cualquier tipo de problemas gracias a su

simplicidad.

No obstante, no es ni mucho el 6ptimo, recordemos que en el Data Mining la eficiencia
de los métodos se debe en gran medida al conocimiento del problema en si, o al

menos del dominio de este.
3.2.3.5. Conclusiones.

Los algoritmos genéticos es uno de los enfoques mas originales en data mining. Su
sencillez, combinada con su flexibilidad les proporciona una robustez que les hace
adecuados a infinidad de problemas. No obstante, su simplicidad y sobre todo

independencia del problema hace que sean algoritmos poco especificos.

Recorriendo este capitulo hemos visto los numerosos pardmetros y meétodos
aplicables a los algoritmos genéticos que nos ayudan a realizar una adaptacion de los

algoritmos genéticos mas concreta a un problema.

En definitiva, la implementaciéon de esquemas evolutivos tal y como se describen en

biologia podemos afirmar que funciona.
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3.2.4. Maquinas de vectores soporte.
3.2.4.1. Introduccion.

En los ultimos afios, la aplicacién de Maquinas de Vectores Soporte para resolver
tanto problemas de clasificacién como de regresion se ha incrementado notablemente
debido, fundamentalmente a su alto rendimiento de forma general y su capacidad para

modelar relaciones no lineales.

Los fundamentos tedricos de las maquinas de vectores soporte (Support Vector
Machines, SVM) fueron presentados en el afilo 1992 en la conferencia COLT
(Computacional Learning Theory) por Boser et al. (1992) y descritos posteriormente en
diversos articulos por Cortes y Vapnik (1995) y Vapnik (1998 y 2000) a partir de los
trabajos sobre la teoria del aprendizaje estadistico. El interés por este modelo de
aprendizaje no ha parado de crecer, adquiriendo en poco tiempo cierta popularidad y
en estos momentos, sobre las SVM, podemos afirmar que han alcanzado un lugar
importante dentro de las técnicas utilizadas en mineria de datos como disciplina de

aprendizaje automatico.

Las maquinas de vectores soporte pertenecen a la familia de los clasificadores lineales
dado que inducen hiperplanos o separadores lineales de muy alta dimensionalidad
introducidos por funciones nucleo o kernel. Es decir, el enfoque de las SVM adopta un
punto de vista no habitual, en vez de reducir la dimensién buscan una dimensién

mayor en la cual los puntos puedan separarse linealmente.

Las SVM, al igual que el perceptron multicapa y las funciones de base radial se utilizan

tanto para solucionar problemas de clasificacibn como para regresién no lineal.
3.2.4.2. Maquinas de vectores soporte con margen maximo.

La formulacibn matematica de las maquinas de vectores soporte se basa en el
principio de minimizacion estructural del riesgo, que ha demostrado ser superior al
principio de minimizacion del riesgo empirico utilizado en muchas de las redes

convencionales.

Vamos a suponer que disponemos de una muestra S de N elementos del tipo (X; , y;)

donde S={ (X1, z1), (X2, Z2)...... (X~ » ZN)}-
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Donde xi pertenece a un espacio de entrada y z; toma los valores -1y 1. x; € RP es el

vector de variables para la observacion i.

El conjunto de N datos es linealmente separable si es posible encontrar un vector w €

RP gue defina un plano que separe los puntos de ambas clases.

Figura 3.33. Separacién de datos con margen maximo.
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Fuente: Burges (1998).

Un conjunto de observaciones se encuentra a un lado y verifica la siguiente ecuacion:
wx +b=s-1 (3.130.a)
El otro conjunto de datos verifica
wx +b=-1 (3.130.b)
Estas dos expresiones pueden escribirse como:
ZW xi+tbh)z1lparai=1.2,......... N (3.130.¢)

Sea f (X)= w'x; + b el valor del hiperplano que separa Optimamente el conjunto de
puntos.

La distancia entre x; y el hiperplano viene dada por la proyeccion del punto xjen la w.

Siendo w el vector ortogonal al plano.

La proyeccion se calcula a través de la siguiente expresion:

(3.131)

)
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|| es la norma en el espacio R".

Maximizaremos la distancia de los puntos al plano maximizando la siguiente

expresion:

z,(wW'x +b)

i

Conseguiremos maximizar la anterior expresion siempre que el numerador sea

(3.132)

positivo y el denominador lo mas pequefio posible, lo que conduce a resolver un
problema de programacién cuadratica convexo bajo restricciones en forma de

desigualdad lineal que se expresa de la siguiente forma:
A
min —
v
Sujetoa z(wWx+hb)=1 parai=1.... N.

Se define el margen funcional para un ejemplo (x , z) con respecto a una funcién f
como el producto z'f(x), mientras que el margen normalizado geométrico de un
hiperplano como 1/||w||. La solucién de una SVM lineal con margen maximo es el
hiperplano que maximiza el margen geométrico sujeto o restringido a que el margen

funcional sea mayor o igual que 1.

El enfoque que utilizan los métodos clasicos es proyectar los datos sobre un espacio
de dimensiéon menor y utilizar una funcién no lineal para discriminar, mientras que las
SVM aplican una transformacion de los datos de forma que los lleve a un espacio de

dimensién mayor que p, y aplicar entonces una discriminacién lineal como la anterior.

La forma habitual de resolver problemas de optimizacion con restricciones es
utilizando la teoria desarrollada en 1797 por Lagrange y extendida después, para
restricciones en forma de desigualdad, por Kuhn y Tucker en 1951. Su famoso
teorema nos permite obtener una alternativa que se conoce como forma dual y que es
equivalente a la forma primal, pero que podemos expresar como una combinacion

lineal de los vectores de aprendizaje.

Introducimos N multiplicadores de Lagrange, uno para cada una de las restricciones y

que denominaremos por a;, O, ... Oy . Para las restricciones de forma ci > 0 se
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multiplican por los multiplicadores positivos y se restan de la funcién objetivo para

formar la funcién de Lagrange generalizada, cuya expresién es la siguiente:

L(w,b,e)= %||vv||2 +ZN:alzl(V\/xi +b)+ iai (3.133)
i=1 i

i=1

Derivando con respecto al vector de pesos w con respecto a b obtenemaos:

N N
M:O:W—Zziaixi =0=>w=) 70X (3.134)
&IV i=1 i=1
SL(w,b,a) §
i=1

Las expresiones que resultan de igualar las derivadas a cero las podemaos sustituir en
la funcion de Lagrange y obtenemos la forma dual cuya expresién resultante es la

siguiente:
N 1 N
L(w,b,a)= L, =Zai—§Zzizjaia1xixj (3.136)
i i,

Para obtener la solucion en su forma dual, suponiendo que el conjunto de los datos es
linealmente separable en el espacio de entrada debemos de maximizar ahora la

funcion LD sujeta a dos restricciones:

Maximizar

N N
L(w,b,a)= L, =Zai—%22izjaia1xixj (3.137)
i

N
Sujetaa Yz,
a,20 1<iN

N
Entonces el vector w* =Z:zi05*ixi es el vector ortogonal al hiperplano con margen
i=1

geométrico maximo. Este valor estd determinado por el algoritmo de entrenamiento

pero en el caso del umbral b no es el caso aunque la forma de obtenerlo es inmediata,
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tomando en la ecuacion 3.137 cualquier i para el que o # 0 (por ejemplo, z=1)

obtenemos la expresion siguiente:

b=1-w X (3.138)

Obsérvese que hay un multiplicador de Lagrange para ai para cada punto de
entrenamiento. Cuando se obtiene una solucién, aquellos puntos para los que ai >0 se
denominan vectores soporte y estan sobre los hiperplanos H1 y H2. El resto de los
puntos cumplen que a;=0. Los vectores soporte son los elementos que estan mas

préximos a la frontera de decisién.
Fase de evaluacion.

Cuando se ha entrenado una maquina de vectores soporte a la hora de evaluar un
patrén nuevo x sélo hay que saber en qué parte de la frontera de decision se
encuentra y asignarle la etiqueta correspondiente (+1 6 -1) a través de la funcion

sgn(w’ x + b), donde sgn es la funcidn signo.

3.2.4.3. Maquinas de vectores soporte con margen blando y norma 1 de las

variables de holgura.

No siempre es posible encontrar una transformacion de los datos que nos permita
separar linealmente los datos bien sea en el espacio de entrada o en el espacio de las
caracteristicas (ver en el epigrafe siguiente) debido errores de medicion, ejemplos mal
etiquetados, valores atipicos, etcétera, lo que nos puede llevar a soluciones de las

SVM que generalicen mal.
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Figura 3.34. Separacién de datos con margen blando.

Fuente: Burges (1998).

Cuando este es el caso nos interesa poder rebajar las restricciones impuestas en
3.137 afiadiendo a la ecuacién lo que se conoce como variables de holgura (slack) y
gque generalmente se designan con la letra griega €. Estas variables las introduciremos
en la funcion objetivo a optimizar. También incluiremos un valor C o término de
regulacion que nos va determinar la holgura del margen blando. Esta constante C hay

que fijarla de antemano.

Siguiendo la formulacibn de este capitulo especificaremos el modelo de forma

matematica:

Partimos de las siguientes relaciones:

wx +b=+1-§ paraz=+1 (3.139.9)
wx +b<-1-§ paraz=-1 (3.139.b)
>0 §&i=1,.....N (3.139.c)

Este problema es de nuevo un problema de programacioén cuadratica donde los &i ni
sus multiplicadores de Lagrange asociados aparecen en la forma dual de Wolfe y que

podemos expresar de la siguiente forma:
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N N
Maximizar L(W,b,a)z L, = Zai —%Zzizjaiajxixj (3.140)
i i,j

Sujeto a las siguientes restricciones

0<agsC 1<i<N

La solucién viene de nuevo dada por la expresion:
NS
W'=Y za'ix (3.141)
i=1

Donde N° representa el nimero de vectores soporte y s; es el i-&simo vector soporte.

La Unica diferencia con el caso del hiperplano éptimo es que los valores ai estan

acotados superiormente por C.

3.2.4.4. Maguinas de vector soporte con margen maximo en el espacio de las

caracteristicas. Maquinas no lineales de vectores soporte.

Los métodos anteriormente descritos se pueden generalizar al caso en el que las

funciones de decisién no sean lineales para separar los datos.

Si observamos lo desarrollado en la seccion anterior, por ejemplo las ecuaciones
3.139.a, 3.139.b y 3.139.c podemos ver que la SVM lineal con margen maximo sélo

depende de la existencia de productos escalares x;y; en el espacio de los datos.

Las maquinas de vectores soporte con margen maximo en el espacio de las
caracteristicas se basan en la idea de realizar una transformacion no lineal del espacio
de entrada a otro espacio de dimension superior que esté dotado de producto escalar.

A este espacio se le conoce como espacio de Hilbert.

Podemos expresar lo dicho anteriormente suponiendo que existe una transformacién

no lineal del espacio de entrada en un cierto espacio de caracteristicas H.

¢:R" >H
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x> ¢(x)
Que esta dotado de un producto escalar <®(x), ®(z)> (H es un espacio de Hilbert).

Si el conjunto de los datos de entrada son linealmente separables entonces la SVM
con margen maximo se puede obtener sustituyendo el producto escalar <x, y> por
<P(x), P(z)>.

3.2.4.5. Funciones Kernel.

Hay que tener en cuenta que la dimension del espacio necesario para separar los
datos puede ser grande aumentando el coste computacional. Sin embargo, existe una
forma muy efectiva de calcular los productos escalares en el espacio de las
caracteristicas a través de ciertas transformaciones usando las denominadas

funciones nucleo (funciones kernel).

Una funcién kernel es una funcion K: X . X— R tal que K(X, Y) = <®(x), ®(z)> donde ®

es una transformacion de X en un espacio de Hilbert, H.

Sin embargo, hay una gran cantidad de posibles funciones nicleo que pueden ser

utilizadas para crear tal espacio de caracteristicas de alta dimensional.

Algunas funciones nucleo inicialmente utilizadas y de propésito general son las

siguientes:
Polinémica:
K(Xi, yJ) = (Xi.yj +1)p (3142)
Gaussiana:
2
% -y
K(xi, y) =exp(-——— ) (3.143)
20
Sigmoidal o tangente:
K(xi, y)) = tanh(ax.y;+ b) a,b€R (3.144)
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Multicuadratica inversa:

K(xi, y) = L 5 cz0 (3.145)
=yl +e?

Ademéas de las funciones gaussina y sigmoide, Ivanciuc (2007) presenta otras
funciones nucleo que, como las anteriores, dependen de algunos pardmetros que
pueden ser calculados mediante diferentes métodos empiricos o estadisticos. Estas

funciones kernel se especifican de la siguiente forma:

Anova Kernel
K%, y;) = exp(=7(x —y;)’ (3.146)

Fourier Series kernel

sen(N +1/2)(x; - Y;)

K(X,Y:)= 3.147
oY) = = eni2(x—y.) (3.147)
Spline kernel
k N v v
KOG Y) = QX)) + D06 —t) +(y; —t,) (3.148)
r=0 s=1
Additive Kernel
K(x,y;) = K, (%, Y;) (3.149)
Tensor Product kernel
K, y) =] Ko y;) (3.150)

En opinién de Uestuen et al. (2006) las funciones kernel més utilizados son la funcion
de base radial (RBF) y las funciones de producto interno polinomio lineal. Y, dado que
la naturaleza de los datos es generalmente desconocida, los especialistas opinan que
es muy dificil realizar, de antemano, una elecciébn adecuada de los nlcleos

mencionados. Por esta razén, ademas de que en la fase de construccion de modelos
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el proceso de optimizacién consume mucho tiempo, estos autores proponen una

funcién kernel universal basada en la funcién Pearson VII (PUK):

K(X,y;)= (3.151)

1
2 X —V. 2 2(1/W) -1
1o VI =y ll7 y?
(o2

De la investigacién llevada a cabo por estos cientificos se concluye que el kernel que
presentan es robusto y adquiere una potencia igual o incluso mas fuerte en
comparacion con las funciones del kernel estandar, lo que conduce a un desempefio
igual o mejor de la SVM. En resumen, Uestuen et al. (2006), afirman que el kernel
PUK se puede utilizar como un nudcleo universal que es capaz de servir como una

alternativa genérica a la funciones del nucleo RBF lineal comdn y polinémico.
3.2.4.6. Aplicaciones de las SVM.

El éxito de la maquinas de vector soporte, debido fundamentalmente a su solidez
tedrica, ha sido constante en multiples campos del conocimiento, de tal forma que
algunos autores afirman que, en los proximos afios, pueden desplazar en muchas

aplicaciones a las redes neuronales (Scholkopf y Smola 2002).

Las SVM estan siendo aplicadas a numerosos problemas reales en areas como la
recuperacion de informacion, la clasificacion de iméagenes, clasificacion vy
categorizacion de textos, andlisis de biosecuencias, etcétera. Las SVM también
pueden aplicarse para el caso de la regresion y en modelos de aprendizaje no

supervisado.

Algunas recomendaciones que se pueden ofrecer para su correcta utilizacion son las

siguientes:

¢ Antes de resolver otras cuestiones basicas hay que normalizar los datos.
e Elegir el tipo de funcién nicleo que va a utilizar el algoritmo.
e Resolver la dureza del margen que utilizara la SVM, escogiendo entre el modelo

SVM con margen maximo o una version con margen blando controlado por él.
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3.2.5. Modelos probabilisticos de eleccion binaria. Regresion logistica.
3.2.5.1. Introduccion.

Histéricamente el modelo de regresion logistica, tal y como se ha visto en el estudio
del estado del arte, ha sido el método estadistico mas empleado para determinar la
probabilidad de default en los modelos de credit scoring. En este método estadistico
se trata de explicar la probabilidad de que se devuelva el crédito o no en funcion de

todas las variables explicativas que intervienen en el modelo.

Otra forma de abordar el problema de clasificacion, si la distribucién de probabilidad es
conocida y si se verifica la normalidad multivariante de la distribucion, es utilizar el
analisis clasico discriminante de Fisher como técnica ideal para abordar problemas de
clasificacion. En este tipo de analisis un supuesto clave es que las matrices de
covarianzas y de dispersion, en principio desconocidas, sean iguales para los grupos.
El incumplimiento de estos supuestos puede alterar sensiblemente la estimacion de

los parametros de la ecuacién discriminante.

Si todas las variables son continuas es frecuente que, aunque los datos originales no
sean normales, sea posible transformar las variables para cumplir las hip6tesis de
aplicacion del modelo. La hip6tesis de normalidad multivariante es poco realista
cuando algunas de las variables explicativas son discretas. Otras caracteristicas que
pueden afectar a la ecuacion estimada son la multicolinealidad, el incumplimiento de la

no linealidad del modelo y los casos atipicos presentes en los datos.

Cuando tenemos variables categéricas o las hipétesis en que se basa el analisis de
Fisher no se verifican podemos utilizar, como buena alternativa, el modelo de
regresion logistica. La regresion logistica no se enfrenta a los dos supuestos basicos
tan estrictos para realizar el andlisis discriminante y, ademas, es mucho mas robusta
cuando los supuestos no se verifican, lo que la hace mucho mas apropiada en
multiples situaciones. Muchos investigadores la prefieren porque es similar a la
regresion, sin embargo, se diferencia de la regresibn mdltiple en que predice

directamente la probabilidad de ocurrencia de un suceso.

El odds asociado a cierto suceso se define como la razén entre la probabilidad de que
ocurra dicho suceso y la probabilidad de que no ocurra. Si llamamos E a dicho suceso,
en nuestro caso que el solicitante de un crédito lo devuelva, P(E) es la probabilidad de

dicho suceso y O(E) al odds que le corresponde, entonces tenemos :
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O(E) = E)_

= 15PE (3.152)

En su forma logaritmica este valor se denomina logit (del inglés log-unit), tomando el
valor 0 cuando P(E) = 0,5, — si P(E) =0y 400 si P(E) = 1, es decir:

: P(E)
Logit(P(E))=In| —~ 3.153
El modelo binario logit lo podemos expresar de la siguiente manera:

. B P(E) |_
Logit(P(E))= In(—l_ P(E)J = Bo+ BX + ByXo + oot B X (3.154)

Para el caso que nos ocupa, donde solo disponemos de dos alternativas: que el cliente

devuelva o no el crédito, podemos formular la ecuaciéon anterior de esta otra forma:

P(Y =1) = eXP(By + BiX, + BoXo + vt B X))

- (3.155)
1+exp(By + BiX + BoXo + ot B X))

Donde p es el numero de variables explicativas y la variable Y es una variable

dicotdmica que tomara el valor 1 si el cliente devuelve el préstamo y 0 si no lo hace, es

decir:
V- {0 1—P(E)
1 P(E)
Y también de esta otra manera:
1

P(Y =1) (3.156)

T1+ exp(—=4, — BX, = BXo —eee.— B.X,)

3.2.5.2. Célculo de los parametros del modelo de regresion logistica (método de

maxima verosimilitud).
El modelo de regresion logistica asume que:

-
. JH)
gi=0
p
2 bjxj
1+1=0

Y1=1 con probabilidad P,(E) = (3.157)
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O equivalentemente:

Y1=1 con probabilidad P;,(E) = (3.158)

donde Xxjp=1.
Los parametros desconocidos del modelo son: by, by, ..., bp.

La funcién de verosimilitud de la muestra contendra factores del tipo (1) si yi=1, y del

tipo (2) si yi=0, con lo que la funcion de verosimilitud L seré:

n p p
He[inijuj ey b,
i=0

L(b,.by,..b,) ‘j "=p° =— p (3.159)
H[1+e2bjqu H[1+e2bjxijj
i= j=0 i=1 j=0
Con t; = > XV,
i=1
El Ln de L queda como:
p
p p 2.0
Ln(by,..b,) =D bit; =D Ln [1+e =0 ] (3.160)
j=0 i=0

Los b; que maximizan L(.), también maximizaran Ln[L(.)] y se obtienen resolviendo el

siguiente sistema de p+1 ecuaciones no lineales:

p
i xijezc‘;bjxij
* _ j=
T e S
=
1+ ez(;bjxij
j=

=0 i=0,1,...p (3.161)

Para resolver este sistema se usa el método de Newton-Raphson que necesita de la

matriz de segundas derivadas | j1j2 que viene dada por:
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p
n xihxijzeijxij
. ini2=0,1...p (3.162)

. P
= [1+ ez bjx”}
j=0

i —

. -1 . e, . .
Llamando I, se tiene que |;;, es la matriz asintética de varianzas y covarianzas de

los bjs.

Un IC(1- &) para los b; se puede obtener usando:

(24

-1
ij—er—E«“jj (3.163)
3.2.5.3. Evaluacién del modelo.

Para evaluar si cada variable individualmente contribuye significativamente al valor del
modelo lo realizamos a través del estadistico de Wald, que es el cociente entre el valor

del parametro estimado de cada variable dividido entre su desviacion tipica:
b,
W(bj)=—( ‘) (3.164)

Este estadistico sigue una distribucién x? con un grado de libertad. Comparando este
valor con el valor de las tablas, una vez fijado el error del tipo |, podemos decidir si la

variable es significativa para el analisis o por el contrario su aportacién es nula.

Una vez que se ha estimado el modelo y se han evaluado los coeficientes de forma
individual se debe de efectuar una comprobacién a nivel global, es decir, saber cuan
de bueno es el ajuste de los valores predichos por el modelo a los valores realmente
observados. Para decidir si la bondad del ajuste es adecuada existen varios métodos,
los cuales se pueden agrupar segun utilicen patrones de covariables, probabilidades

estimadas o se basen en la estimacién de los residuos.

En cualquier caso, se ha de partir de la especificacion de una hipotesis nula y la

alternativa que en un contraste global se definen de la siguiente manera:
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. exp(f, + B.X) :
H :p: = vj=1...,J 3.165
o PiT Y exp(f, + B.X) . ( :
exp(fo + A1) para algun j (3.166)

1P #
1+exp(f, + 51X
3.2.5.3.1. Contraste basados en patrones de las covariables.

Los dos test mas utilizados para el ajuste global que comparan valores predichos y

observados son la Devianza, D, (Desviacion) y el estadistico x? de Pearson.
3.2.5.3.1.1. Estadistico basado en la Devianza (D).

Siguiendo el trabajo de Collet (1991), para datos agrupados, en la construccion de

este estadistico primero se considera la funcion de verosimilitud y su log-verosimilitud:

j

1 (n)
L(5,p,) = H(y’ Jpj” @—p)"" (3.167)

oy

Iog L(ﬂo’ ﬂ1) = Z{Iog(

J+ y; log pj+(nj—yj)log(1— pj)} (3.168)

J

Si definimos a I:C = L(,Bo,ﬁl) obtenemos que la log-verosimilitud estimada como:

Ll N, ) .
logL, =) log , +y, log p, +(nj - yj)log(l— pj) (3.169)
i i

J

Donde f)j :ﬁ representa la probabilidad estimada de la respuesta Y=1 para el j-
n.
]

ésimo patrén de covariables.

Si consideramos ahora el modelo saturado como aquel modelo que se ajusta

perfectamente a los datos, su log-verosimilitud vendra dada por:

A J n. - -
log L. _Z{Iog( ’j+ y; log p; +(nj —~ yj)log(l— p])} (3.170)

i1 j
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Ahora f)j :L nos muestra la proporcion observada de la respuesta Y=1 para el j-
n.
]

ésimo patrén de covariables.

Con estas dos ultimas expresiones ya podemos construir una medida, a través de su
cociente, que nos sirva para ver la bondad del ajuste del modelo a los datos
observados, aunque es mas util que sean comparadas multiplicadas por -2, lo que

origina el llamado contraste de la devianza o contraste de Wilks.

A

D=—2|Og[:ECJ=—2(|Og L. —log I:F) (3.171)

F

J D. -D.
D=2) Iog(&J +(n, -y, )Iog{1 b, (3.172)

j=1 p, 1- pj

J
Yi N -y
D:ZZ{yj Iog[y—"]+(nj —yj)log[nf — AJ] (3.173)
1 i

i~V

El estadistico de Wilks tiene una distribucion asintética x? de Pearson cuyos grados de
libertad vienen determinados por la dimension ente el espacio paramétrico y la

dimensién de este espacio bajo la hipétesis nula.

Por su parte, esta devianza puede expresarse como una suma de cuadrados de la

siguiente forma:

J
D :de (3.174)

i=1

Donde d; es igual a:

%
. . : n.—v.
d; =signoly, - ¥;] 2| y, 'w%} +(n -y, )log[n’ - z‘ ] (3.175)
J_ _

i i

La verosimilitud bajo el modelo ajustado, para datos no agrupados, y en un modelo de

Bernoulli se expresa asi:
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log L { log p, +(1—y, log(L— P, ))} (3.176)

|Mz

3.2.5.3.1.2. Estadistico Chi Cuadrado de Pearson y°.

En la construccién del estadistico ;(2 se comparan las frecuencias observadas y

esperadas bajo un modelo binomial:

oo binp) sy -5 3.177
S Znbptn) ) e

J
j=1 y]

Este estadistico sigue una distribucion asintética con los mismos grados de libertad

que la Devianza calculada anteriormente.

Este estadistico anterior puede calcularse, siguiendo a Hosmer como las sumas de los

cuadrados:
X*=Yr (3.178)

Donde los r;, fueron denominados por Hosmer “residuos de Pearson”, expresados de

esta forma:

.—n.Db.
r— Yi iP

J NS (1_ f’;)

3.2.5.3.2. Test basados en probabilidades estimadas.

(3.179)

Los importantes trabajos de Hosmer y Lemeshow (1980) concluyeron con la
aportacibn de una serie de tests estadisticos para medir la bondad del ajuste

basandose en la agrupacién de las probabilidades estimadas por el modelo. Fueron

fundamentalmente dos propuestas de estadisticos que llamaron Cg y Hg

La construccion del estadistico C, se basa en la agrupacion de probabilidades

estimadas bajo el modelo de regresiéon f,, p,...p, y formar G grupos (normalmente 10,

denominados deciles de riesgo), calculandose, para estos grupos, las frecuencias

esperadas.
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Tabla 3.11. Frecuencias esperadas y observadas para Cg

Respuesta

Y=1 [Y=0
Grupos Observado Esperado Observado Esperado
f’J‘ < dl Oy SH O €o1
d, < p; <d, O €, O €02
ds, < P; <dg O STe Ooe €oG
Total 0, € 0, €

El nimero de frecuencias para las que ocurrié el suceso y el numero esperado de
instancias para las que ocurrira, y para los que no, se calculan por las siguientes
férmulas:

ng n Ng

Oy :kz;,yk’ Ogg :Z(l_ yk) » 8y = = I:A)(Xk) Y € :Z(l_ f)(xk)) (3.180)

k=1 k k=1

El estadistico Cg se obtiene a través de la siguiente expresion:

%:Zigﬁﬂﬁ- (3.181)

1 _
keog1 g
Este estadistico sigue una distribucién asintética ;(2 con G -2 grados de libertad.

Dado que la construccion del célculo de los grupos depende de los puntos de corte, se
puede originar algo de confusién e inestabilidad, porque dependiendo de estos puntos,

diversos programas de software estadistico obtenian diferentes resultados.

Estos investigadores, Hosmer-Lemeshow, propusieron otro test estadistico cuyos

puntos de corte eran ahora fijos y estaban preestablecidos y que llamaron estadistico

H, . Si bien el namero de grupos puede ser arbitrario los autores recomendaron que

se utilizaran 10.
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Tabla 3.12. Frecuencias esperadas y observadas para H g-

Respuesta

Y=1 [Y=0
Grupos Observado Esperado Observado Esperado
0< F31’ <01 0I11 elll 0I01 e'01
O,lﬁ pj < 0’2 0I12 ellz OIOZ eIOZ
0’9 < r‘\)i <1’O 0'110 elllo 0'010 el010
Total 0 e 0, e’

El estadistico H, sigue la misma distribucion que el estadistico C, con los mismos

grados de libertad.

(3.182)

Aungue los primeros resultados apuntaban a que H, parecia mas potente que Cg,

posteriormente Hosmer y Lemeshow (1989) sefialaron como mas adecuado para su

uso a Cg. En otro trabajo publicado por Hosmer et al. (1997), se recomendaba el

empleo de estos estadisticos después de utilizar otros.
3.2.5.3.3. Test basados en residuos suavizados.

Los diferentes test que emplean los residuos suavizados utilizan técnicas de regresion
no paramétrica que comparan con el valor estimado de las probabilidades del modelo

de regresion logistica.

Los trabajos pioneros fueron los elaborados por Copas (1983) que utiliza métodos no
paramétricos tipo ndcleo para representar la respuesta observada y suavizada frente
a la covariable. Un afio después, Landwehr et al. (1984) utilizan analisis cluster de
vecinos proximos y disefian un método grafico para verificar la bondad del ajuste.
Otros autores como Fowlkes (1987) y Azaalini y Hardle (1989) también utilizaron

técnicas de suavizado para calcular la bondad del ajuste del modelo.

Todos los procedimientos propuestos por los autores sefialados fueron formulados

para variables de tipo continuo.
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Otro test, que no depende de los patrones de las covariables, es el propuesto por Le

A

Cessie y Howelingen (1991) que denominaron T.. En este contraste, la funcién

suavizada se obtiene a través de las funciones tipo kernel propuestos por Nadayara

(1964) y Watson (1964) como una suma ponderada de los residuos de Pearson:

(3.183)

En esta formula N representa al tamafio de la muestra y hy es la ventana que controla
el suavizado. K es la funcién ndcleo acotada, simétrica, no negativa y normalizada.

Los residuos de Pearson se obtienen de la forma siguiente:

re(xj)szj (3.184)
P; (1_ pl)
La formula para medir el ajuste del modelo es la suma ponderada de los residuos
suavizados:
N
T = N F(x, fvar(F(x, ) (3.185)
j=1
Donde

= (3.186)

Obtenemos 'ﬁc ~cyV, con ¢C :Var -I:"’ yV= siendo E =1y
2E(T,, Varl(T, e

Var( ) Nziki(ZWHZwklj Z W"'Gp' 6p,+1) (iwﬂwk,j (3.187)

I=1 p|(l_ pl)

Calculando wy, con la siguiente férmula:

W, = K(th_le (3.188)
N
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3.2.5.3.4. Medidas tipo R?

Se dispone también de medidas similares a la regresion lineal. Una de las primeras fue
propuesta por Gordon et al. (1979) como un promedio de la proporcién de la
variabilidad explicada (AVPE) que calcula la proporcion media de la varianza de la

probabilidad de un suceso:

varianzaincondicional de y —media varianza condicional de y
varianzaincondicional de y

AVPE =

(3.189)

La varianza incondicional de la variable es igual a:

E[(yj—pj)2|ij= pj(l— pj) y la varianza incondicional es pg, con g=1-p y
— P;
=Elp. |=) L

Sustituyendo estas igualdades obtenemos la férmula de la medida de la bondad del

ajuste:

- 1-Dp.
pq_z pJ(N pJ)
AVPE = l__ (3.190)

Pq

La expresion anterior no es muy utilizada ya que el denominador puede ser en alguna

ocasion cero y esta medida no esté acotada superiormente.

Otra forma de computar el ajuste del modelo a través de la verosimilitud fue propuesta

por varios autores: Cox y Snell (1989) y Maddala (1983) que trataron de generalizar el

concepto de R® de los modelos de regresion lineal:

) ﬁc]"
RZ=1-| = (3.291)
=

donde L. representa la logverosimilitud del modelo evaluado con todas las variables

explicativas y L, es la logverosimilitud del modelo cuando sélo se incluye la constante.

Posteriormente, Nagelkerke (1991) ajusta el valor de la formula anterior para que el

maximo se iguale a la unidad:
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2
Rg

R? =
9 2
max(R;) (3.192)

donde

ZN

) R
max(Rg):1—<L0 (3.193)
3.2.5.4. Estrategias de seleccion de modelos.

En los modelos de regresion logistica se pueden llevar a cabo diferentes estrategias
de seleccién de variables con el objetivo de reducir el nUmero de variables explicativas

y obtener modelos mas parsimoniosos.

Dado que la estimacion completa de todos los modelos posibles resulta
computacionalmente costosa, se recurre a estrategias de modelizacion destinadas a

encontrar el mejor subconjunto de variables predictoras.
Las estrategias mas extendidas que se pueden llevar a cabo son las siguientes;

a) Seleccién de las variables significativas hacia adelante, en la cual en cada
etapa se afiade la mejor variable clasificadora que adn no ha sido
seleccionada.

b) Eliminacion de variables hacia atras. En esta estrategia se parte del
conjunto completo de variables independientes y se va eliminando en cada
etapa la peor variable predictora hasta que las variables que quedan en el
modelo son todas ellas significativas.

¢) Un procedimiento intermedio es la modelizacion paso a paso, en la cual se

combinan las dos estrategias anteriores.

Hay que tener en cuenta que en la seleccidén hacia adelante las variables explicativas
que son incluidas en el modelo no pueden ser posteriormente eliminadas del mismo.
También. en la estrategia de eliminacion hacia atras una variable que ha sido
eliminada del modelo no puede volver mas tarde a ser incluida en la modelizacion.
Estos inconvenientes fueron resueltos en el proceso de construccion del modelo paso
a paso, donde las variables predictoras incluidas en el modelo en una determinada
etapa pueden ser excluidas del mismo, al igual que una variable excluida del modelo

puede ulteriormente ser incluida.
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3.2.6. Métodos Bayesianos.
3.2.6.1. Introduccién.

Como seres humanos nos enfrentamos muchas veces a la incertidumbre. Los
métodos y técnicas bayesianas incorporan y cuantifican esta incertidumbre afiadiendo
la teoria de la probabilidad. De forma coloquial podemos definir a estos procedimientos

como una representacion gréafica para manejar la incertidumbre en sistemas expertos.

Los métodos bayesianos actualmente se pueden considerar que son construcciones
sencillas, con una semantica clara y que poseen un enfoque solido y elegante. El

problema que encuentran algunos autores es su elevado coste computacional.

Los modelos bayesianos sirven tanto para resolver problemas desde una perspectiva
descriptiva como predictiva. Como método descriptivo se centra en descubrir las
relaciones de dependencia/independencia. Desde esta dptica se puede afirmar que a
veces complementan y/o incluso superan a las reglas de asociacion. En cuanto a la
funcién predictiva se circunscribe a las técnicas bayesianas como métodos de

clasificacion.

Michell (1997) nos sugiere dos razones por las que los métodos bayesianos son
algunas de las técnicas que mas se han utilizado en los problemas de inteligencia

artificial, el aprendizaje automatico y la mineria de datos:

1. Constituyen un método muy valido y practico para realizar inferencias con los
datos que disponemos, lo que implica inducir modelos probabilisticos que,
una vez calculados, se pueden utilizar con otras técnicas de mineria de datos.

2. Son extremadamente Utiles en la comprension de otras técnicas de
inteligencia artificial y mineria de datos que no trabajan con las probabilidades
de las que nos dotan las técnicas bayesianas. Esta combinacion de métodos
es muy provechosa para optimizar las soluciones de algunos problemas

planteados en la mineria de datos.
3.2.6.2. Teorema de Bayes e hipotesis MAP.

Para comprender estas técnicas bayesianas vamos a empezar con el teorema de

Bayes. Definamos las siguientes expresiones:
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P(h) es la probabilidad a priori de que se cumpla la hipétesis h. Esta probabilidad

contiene el conocimiento que tenemos de que la hipétesis h es correcta.

P(h/D) es la probabilidad a posteriori de que se cumpla la hipétesis h una vez
conocidos los datos D. Esta expresion refleja la influencia que tienen los datos

observados sobre la hipotesis h.

P(D/h) es la probabilidad de que los datos D sean observados en un escenario en el
caso de que la hipotesis h sea correcta.

Sabemos que:

P(hnD)=P(h)*P(D/h) (3.194)
P(hnD)=P(D)*P(h/D) (3.195)
Es decir:
P(h)*P(D/h)=P(D)*P(h/D) (3.196)
Por lo tanto:
P(h/D) = P(h) % (3.197)
a posteriori a priori Factor de correccion

Observando la expresion del teorema de Bayes sabemos que P(h/D) aumenta si se
incrementa P(h) y P(D/h) o disminuye P(D).

Como ya disponemos de la férmula adecuada que nos da la probabilidad a posteriori,
estamos interesados ahora en obtener aquella hipétesis mas probable o hipétesis

MAP (maximum a posteriori), observados los datos.

La expresién anterior la podemos escribir ahora como:
huse = argmax, P(h/D) = argmax, [P(h) = P(D/h)/P(D)] (3.198)

Y al ser P(D) la misma en todas las hipotesis, la obtencion del maximo se calcula

prescindiendo de este término:
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hyae =argmax, P(h) *P(D/h) (3.199)

huae €s la hipotesis méas probable, dados los datos observados, P(h/D).

En los problemas de clasificacion disponemos de una variable clase (C) y un conjunto
de variables predictoras o atributos que denominaremos A;, A....A,. Con estas

especificaciones el teorema de Bayes tiene la siguiente expresion:

_PC)P(ALA,,.... A, IC)
P(ALA,.....A)

(3.200)

En los procedimientos bayesianos la hipotesis mas plausible es aquella que tiene la
maxima probabilidad a posteriori dados los atributos (hipotesis MAP), cuya expresion

es la siguiente:

Cunp = BTY X P/ A A )= Vs P(CI)DP((AlA,PAf, ------- A’:‘; - (3.201)

=argmaxP(c)P(A, A,,.....A,/c)

CeQc
Donde ). representa el conjunto de valores que puede tomar la variable C.

En el dltimo paso se ha eliminado el denominador debido a que seria el mismo para

todas las categorias de la variable C.

Este método sencillo y claro posee un problema que es la complejidad computacional
debido a que necesitamos trabajar con distribuciones de probabilidad que involucran

muchas variables, lo que resulta, en la mayoria de los casos inmanejable.
3.2.6.3. Clasificador Naive Bayes.

El desarrollo de este famoso clasificador, incluido en la gran mayoria de paguetes
informaticos, se encuentra en Duda y Hart (1973). Este método parte de la suposicién
de que todos los atributos son independientes conocido el valor de la variable clase:

1(X,X,|C),Vi, ] 5202

La factorizacion de la funcién de probabilidad conjunta de este modelo es de la

siguiente forma:
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P(X,, X, X ,C) = P(C)ﬁP(Xi |C) (3.203)

Este supuesto es poco realista en la mayoria de los casos pero, aun asi, es uno de los
mas competitivos comparado con otras técnicas como las redes neuronales o los

arboles de clasificacion, Tsagalidis et al. (2008).

La estimacion de los parametros en este método, es decir, la clase o valor a devolver

sera la resultante de aplicar la siguiente formula:

Cupe =argmaxPC)P(A, A,,.... A, /c) = argmax P(C)H P(A/c) (3.204)

Qe CeQc

Figura 3.35. Esquema de representacion de naive-Bayes.

Variable
Clase

Dados los datos de entrenamiento se recorren todos esos datos y se computa la

clasificacion de cada uno de ellos, obteniendo P(C;) para cada clasificacion posible.

Cuando los atributos son discretos, la estimacion de la probabilidad condicional se
extrae de la base de datos ya que son las frecuencias de aparicién. Si N(X;,Pa(x;))
representa al nimero de registros de nuestra base de datos en el que la variable Xi
toma el valor xi y a los padres de Xi lo denotamos por Pa(X;); entonces la formula de

la probabilidad condicional viene determinada por el cociente entre el nimero de casos

favorables y el de casos posibles:

n(x., Pa(x))

P(x,/Pa(x)) = n(Pa(x)

(3.205)
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Cuando las muestras son pequefias 0 si se realizan muestreos en el que los cruces
de dimensiones son frecuentes es muy probable que los resultados obtenidos sean
muy dudosos. Para atenuar este problema existen procedimientos de estimadores
basados en suavizados. Uno de los mas conocidos es el estimador basado en la

sucesion de Laplace, que viene definido por la siguiente férmula:

n(x;, Pa(x))+1
n(Pa(x;)) +|alt]

P(Xi / Pa(xi )) =
(3.206)

Ahora la estimacion de la probabilidad viene expresada por el nUmero de casos
favorables + 1 dividida por el de casos totales mas el nimero de posibilidades o

alternativas.

Esta estimacion asume una distribucion a priori uniforme y no puede ajustarse a
nuestras necesidades si es que queremos suavizar mas 0 menos la probabilidad.
Existe otra forma de resolver el célculo de la probabilidad que es a través del m-
estimador, que no es mas que una generalizacién de la correccidon de Laplace. Su

expresion matematica viene dada por:

n(Xi ' Pa(xi )) + r‘anriori (C)
n(Pa(x,))+m

P(x, /Pa(x)) = (3.207)

Ahora el numerador son los casos favorables mas una constante m multiplicada por la
frecuencia de aparicién a priori del evento y, el denominador es el nimero de casos

totales mas la constante m.

Cuando los datos son continuos el estimador naive-Bayes supone que la distribucion
de esta variable continua sigue una distribucion normal. La media aritmética y la
desviacidn tipica que caracterizan a esta distribucion gaussiana se estiman a través de

los datos muestrales.

P(A/c)oc N(u,0)= \/%0 exp{— M} (3.208)

20°

Cuando las variables continuas no siguen una distribucion de probabilidad normal las
estimaciones a través de este método pueden ser muy deficientes pero, en estos

supuestos, se pueden aproximar a través de métodos kernel o, también, realizar la
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transformacion de las variables cuantitativas en otras de intervalos con lo que se

pueden obtener mejores resultados.

Existen diferentes contribuciones publicadas en la literatura para mejorar este método
que se pueden agrupar en dos grupos: clasificadores ingenuo extendidos y otros, mas

publicados més recientemente dedicados a los clasificadores ingenuos jerarquicos.

Segun diversos autores, Pearl (1988), Castillo et al. (1997), Jensen (2001) y Cowel
(2001), este método de clasificacion, que en muchas aplicaciones practicas obtiene
excelentes resultados, no alcanza a considerar de forma adecuada la semantica

intrinseca de las redes bayesianas.
3.2.6.4. Redes bayesianas.

Las redes bayesianas se conocen en la literatura existente con otros nombres como
redes causales o redes causales probabilisticas, redes de creencia, sistemas
probabilisticas, sistemas expertos bayesianos o también como diagramas de
influencia. Las redes bayesianas son métodos estadisticos que representan la
incertidumbre a través de las relaciones de independencia condicional que se
establecen entre ellas (Edwards, 1998). Este tipo de redes codifica la incertidumbre
asociada a cada variable por medio de probabilidades. Siguiendo a Kadie, Hovel y
Horvitz (2001) afirman que una red bayesiana es un conjunto de variables, una
estructura gréfica conectada a estas variables y un conjunto de distribuciones de

probabilidad.
3.2.6.4.1. Definicion formal.

Las redes bayesianas probabilisticas automatizan el proceso de modelizacién
utilizando toda la expresividad de los grafos para representar las dependencias e
independencias a través de la teoria de la probabilidad para cuantificar esas
relaciones. En esta union se realiza de forma eficiente tanto el aprendizaje automatico

como la inferencia con los datos y la informacion disponible

Una red bayesiana queda especificada formalmente por una dupla B=(G,®) donde G
es un grafo dirigido aciclico (GDA) y © es el conjunto de distribuciones de
probabilidad. Definimos un grafo como un par G= (V, E), donde V es un conjunto finito
de vértices nodos o variables y E es un subconjunto del producto cartesiano V x V de

pares ordenados de nodos que llamamos enlaces o aristas.
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El grafo es dirigido y aciclico. Dirigido porque los enlaces entre los vértices de la
estructura estan orientados, por ejemplo si (A,B) € E pero (B,A) no € E diremos que
hay un enlace o un arco entre los nodos y lo representamos como A—B. Cuando se
dice que es aciclico es porque no pueden existir ciclos o bucles en el grafo, lo que
significa que si empezamos a recorrer un camino desde un nodo no se puede regresar

al punto de partida.

Figura 3.36. Topologia de una red bayesiana

AN

/
/(?\ /®
© (®)
o\
(0

Las conexiones del tipo A—B indican dependencia o relevancia directa entre las
variables, en este caso se indica que B depende de A o que A es la causa de By B el
efecto de A. También se dice que A es el padre y B el hijo. La ausencia de arcos entre
los nodos nos esté aportando una valiosa informacién ya que en este caso el grafo nos

informa de independencia condicional.

La redes bayesianas tienen la habilidad de codificar la causalidad entre las variables
por lo que han sido muy utilizadas en el modelado o en la busqueda automatica de
estructuras causales (LOpez, Garcia y De la fuente; 2006). La potencia de las redes
bayesianas estd en su capacidad de codificar las dependencias/independencias
relevantes considerando no sélo las dependencias marginales sino también las

dependencias condicionales entre conjuntos de variables
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Los grafos definen un modelo probabilistico con las mismas dependencias utilizando
una factorizacion mediante el producto de varias funciones de probabilidad

condicionada:
(X X, Xn)=f[ p(xi_‘ pad res(xi) j (3.209)

pad reS(Xi) son las variables predecesoras inmediatas de la variable X; en la red,

precisamente p(Xi‘ pad reS(Xi ) son los valores que se almacenan en el nodo que

precede a la variable x;

A través de la factorizacion las independencias del grafo son traducidas al modelo

probabilistico de forma muy practica.

Las redes bayesianas representan el conocimiento cualitativo del modelo mediante el
grafo dirigido aciclico. Esta representacion del conocimiento esta articulada en la
definicién de la relaciones de dependencia/independencia. Al utilizar la representacion
gréfica a través del grafo hace que las redes bayesianas sean una herramienta muy

poderosa y atractiva como representacion del conocimiento.
3.2.6.4.2. Independencia condicional.

La estructura o topologia de la red de la red bayesiana no sélo representa las
dependencias entre las variables sino que describe ademés las independencias

condicionales existentes entre ellas.

Se dice que una variables X es condicionalmente independiente de otra variable Y
dada un una tercera Z, si el hecho de conocer Z hace que X e Y sean independientes.

Es decir que si conozco Z, Y no tiene influencia en X.
P(X|Y,2)=P(X|2) (3.210)

Esta condicibn se traduce en una red bayesiana en que cada variable es

independiente de todos aquellos nodos que no son sus descendientes.

Si enumeramos los nodos de la red bayesiana X;, X,,.....X; de tal forma que los
cualquier nodo aparezca antes que cualquiera de sus descendientes podemos afirmar

que cada variable X; es condicionalmente independiente de las variables del conjunto {
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X1, X5,.....X%; } conocidos los valores de sus padres. Dicho de otro modo conociendo los

padres de una variable ésta se vuelve independiente del resto de sus predecesores.

Pearl (1988) especifica que la probabilidad conjunta definida como:
P(Xy, X5 X)) = [ [P(X, | X, X ) (3.211)
1

Podemos calcular la tabla de la probabilidad conjunta de todas las variables de una
red bayesiana a partir de las tablas de probabilidad condicional de cada variable en

funcién de sus padres:
P(Xy, X,..X,) = [ [P(X, | X,.. X ) =] [P(X, IPa(X,) (3.212)
1 1

Par ilustrar este concepto tan importante vamos a calcular la probabilidad conjunta de
todos los nodos que componen la siguiente red bayesiana de nueve variables definida

la estructura por el siguiente diagrama:

Figura 3.37. Topologia de una red con nueve parametros.

X1 X

S ogiC
OlO®

Aplicando la regla de la cadena obtenemos la siguiente expresion:

P(Xs, Xz, X3, Xa X5, Xe, X7, Xg,  Xo) = P(Xe)P(XaX)P(Xa|X2,X1)P (X4l
X31X2’Xl)P(X5|X4lX3!X21X1)P(X5|X41X3!X21Xl)P(XG|X51X4lX31X2le)P(X7|X61X51X41X3,X21X1)
P (Xg|X7,X6,X5,X4, X3,X2,X1) P(Xg| Xg,X7,X6,Xs5,Xs, X3,X2,X1)

Mauricio Beltran Pascual Pagina 200



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS

Debido a que las probabilidades condicionales s6lo estan influenciadas por sus padres

la expresion de la probabilidad conjunta de la red se reduce a la siguiente expresion:

P(X1, X2, X3, X4, X5, Xe, X7, Xg,Xg ) = P(X1)P(X2) P(X3[X2)P(Xal,X2,X1) P(Xs|Xa) P(Xe|Xa,
P(X7],X4) P(Xs|X3) P(Xe| Xs)

Como se puede observar el efecto de las probabilidades condicionales una vez dada
la estructura de las relaciones entre las variables segun la topologia de la red se ha
reducido considerablemente. La representacion del conocimiento requiere ahora la

estimacion de muchos menos parametros.

Un importante concepto para la construccion de una red bayesiana es el criterio d-
separacion, Jensen y Nielsen (2007). Se dice que dos variables distintas Ay B en una
red causal estan d-separadas (d para grafos dirigidos) si para todos los caminos entre
Ay B, hay una variable intermedia V (distinta de A y B) tal que se cumple una de las
dos proposiciones siguientes: la conexion es serial o divergente y V esta instanciada o
la conexién es convergente y ni V ni ninguno de sus descendientes ha recibido

evidencia. Si Ay B no estan d -separadas se llaman d-conectadas.
Cuando Z d-separa X e Y en G, se escribe I(X, Y | Z)¢ para indicar que la relacién de

independencia viene dada por el grafo G; en caso contrario, se escribe D(X, Y | Z)g

para indicar que X e Y son condicionalmente dependientes dado Z en el grafo.
3.2.6.4.3. Inferencia. Propagacion del conocimiento en la red bayesiana.

Una vez obtenida la red bayesiana cuando se disponen de nuevos datos, nueva
informacién o evidencia necesitamos obtener nuevas conclusiones. A este proceso se
le denomina inferencia probabilistica o propagacion del conocimiento a través de la red

bayesiana.

La inferencia en redes bayesianas también conocida como actualizacion de creencias
(belief updating) es el proceso de actualizacion de las probabilidades a posteriori en
toda la estructura de la red, dado el conjunto de evidencias, Segun se define en Kord y
Nicholson (2004), en Zhang y Poole (1996) y también por otros autores se trata de un
mecanismo para el calculo de las distribuciones a posteriori de probabilidades para un

conjunto de variables dado el conjunto de evidencias.
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Si llamamos E a la evidencia presentada (lista de valores observados), y X es el
conjunto de datos el calculo de la probabilidad de los datos X dada la evidencia se

calcula a través del teorema de Bayes:

P(X)P(E| X)

PXIB) =20

(3.213)

-El célculo de estas probabilidades es computacionalmente intratable para problemas
con muchas variables debido al elevado niumero de combinaciones de valores que
estan involucrados, sin embargo existen métodos eficientes de propagacion de la
evidencia. Cooper (1990) demostré que la imputacién de la probabilidad a posteriori es
un problema NP-dificil incluso para una variable, lo que ha originado una busqueda de
soluciones que han ido encaminadas en dos direcciones: métodos exactos y métodos
aproximados. Un buen resumen de métodos eficientes que utilizan la estructura de

dependencias del grafo se pueden consultar en Castillo et al. (1997).

Los métodos exactos calculan las probabilidades a posteriori de forma exacta, pero al
ser un problema de complejidad exponencial s6lo se utiliza este procedimiento cuando

el tiempo de proceso es asumible o en algunas tipos especiales de redes bayesianas.

Algoritmos de propagacion exacta han sido desarrollados mediante arboles de union
en Pearl (1988), Castillo et al. (1997), Jensen (2001), Schachter et al. (1994), Baldi y
Soren (2001), EI- Hay (2001), Jensen y Nielsen (2007), Kjeerulff y Madsen (2008) y a
través de propagacion perezosa (lazy propagation) en Shenoy (1992) y en Madsen y
Jensen (1999).

Los métodos aproximados, Salmerén (1998), se utilizan cuando la propagacién exacta
de probabilidades no puede llevarse a cabo en un tiempo razonable. Esto métodos
pierden precision en la solucion que aportan a cambio de obtener resultados en
tiempos mas cortos. Generalmente estos métodos, para obtener valores aproximados

de las probabilidades emplean distintas técnicas de simulacion.
3.2.6.4.4. Aprendizaje en las Redes Bayesianas.

Ya se ha sefialado que para obtener una red bayesiana se ha de especificar una
estructura gréfica y una funcién de probabilidad conjunta que viene especificada por el
producto de la probabilidades de cada nodo dados sus padres, lo que implica que en

la mayoria de las ocasiones no se conocen ni la estructura ni las probabilidades. Esta
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es la razén por la que se han desarrollado diferentes métodos de aprendizaje para

obtener la red bayesiana dados los datos.

Las tareas de aprendizaje a las que se enfrentan los diferentes métodos se pueden
dividir en un aprendizaje estructural y un aprendizaje paramétrico. En este sentido la
mayoria de los autores afirman que las redes bayesianas tienen dos dimensiones: una
cuantitativa y otra cualitativa: Cowell, et al., (1999); Garbolino y Taroni, (2002);
Nadkarni y Shenoy, (2001, 2004); Martinez y Rodriguez, (2003)

Dimensién cuantitativa. Aprendizaje paramétrico.

No sélo estas redes bayesianas modelan cualitativamente las relaciones sino que
también cuantifican y expresan de forma numérica la fuerza de esa relaciones entre
las variables. Existen tres elementos que caracterizan la dimensién cuantitativa de la
red bayesiana: el concepto de probabilidad, como medida del grado de creencia
subjetiva relativa a un evento, un conjunto de funciones de probabilidad condicionada
que definen a cada variable en el modelo y el teorema de Bayes que se utiliza para

actualizar las probabilidades con base a la experiencia.

La fuerza de las relaciones entre las variables esta especificada en las distribuciones
de probabilidad como una medida de la creencia que tenemos sobre esas relaciones

en el modelo.

El aprendizaje paramétrico consiste en hallar los parametros asociados a la estructura
de la red. Estos parametros estan constituidos por las probabilidades de los nodos raiz

y de las probabilidades condicionales de las demas variables dados sus padres.

La probabilidades previas se obtienen se corresponden con la marginales de los nodos
raiz y las condicionales se obtienen de las distribuciones de cada nodo con sus

padres.
Dimensién cualitativa. Aprendizaje estructural.

En el aprendizaje estructural es donde se establecen las relaciones de dependencia
que existen entre las variables del conjunto de datos para obtener el mejor grafo que
represente estas relaciones. Este problema ya hemos sefalado anteriormente es
bastante complejo dado que la busqueda de la estructura que nos represente mejor a
los datos es un problema NP-completo lo que lo hace computacionalmente intratable

cuando el numero de variables es grande. Muchas veces se buscan algoritmos
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eficientes que si bien no es lo 6ptimo, si que se aproximan a la solucién buscada con

costes computacionales acotados, Neapolitan, (2003).

Basicamente se pueden englobar en dos tipos los métodos de aprendizaje de la
estructura. Se encuentra por una parte aquellos métodos que utilizan métricas de

complejidad-bondad de ajuste y algoritmos de busqueda.
3.2.6.4.4.1. Métricas de evaluacion.

La métrica define la calidad de la red bayesiana en funcion de los datos y el algoritmo
de busqueda tratard de encontrar la red que maximice esta métrica explorando todas
las posibilidades. Téngase en cuenta que el himero de posibles estructuras graficas
aumenta considerablemente con el nimero de variables, es un problema NP-duro,
Maxwel (1996). Por ejemplo, existen 12 grafos para tres variables y se eleva a 543 si

las variables son cuatro

Dependiendo de la métrica utilizada y la técnica de blsqueda existen un amplia gama
de procedimientos que pueden ir desde métodos voraces simples Cooper y
Herskovitz, (1992) hasta métodos que utilizan algoritmos genéticos Larrafiaga et al.,
(1996b).

Otros métodos estan basados en test estadisticos para detectar las posibles
dependencias/independencias presentes en los datos por lo que la red se ajustaria a
estas dependencias descubiertas. Estos métodos parecen mas eficientes pero pueden
ser muy sensibles a los fallos en los test, especialmente cuando en el problema estan

involucradas muchas variables, Friedman et al., (1999).

También se pueden utilizar ambas estrategias para optimizar la busqueda y construir

el grafo, Campos, (2006)

Dado un conjunto de datos D=(X;, X, X,) se define una métrica de evaluacion como

el procedimiento de encontrar el GDA (G') tal que verifique la siguiente expresion:
¢ =alg manegn f(g D) (3.214)

Donde

n

f(e:D)=) fo(X, Pa, (X))

i=1
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f(g:D) representa a la funcion de valuacion que mide la calidad de un GDA

candidato ¢ en relacién al conjunto de datos y <" es el conjunto de todos los GDAs

que pueden construirse con los n nodos de las variables

Para poder utilizar estas formulas estos métodos es necesario que la métrica sea
descomponibles ante datos completos. Se dice que una métrica es descomponible,
Nielsen y Jensen (2009), si la evaluacién de un GDA dado es igual a la suma de los
valores obtenidos de cada uno de sus nodos y sus correspondientes familias (nodo y
sus padres). Esta propiedad se puedes expresar como:

o (Xipae (X1))= fo(XiPaL(X,): Ny e ) (3.215)

N X

son los estadisticos de las variables "'y Pag(Xi) calculadas sobre los
{Xi}u Pag(xi)

xi,pa (X;)
datos D que se corresponden con cualquier configuracion posible de
3.2.6.4.4.1.1. Métricas bayesianas.

Las métrica bayesianas buscan la estructura que maximiza la probabilidad de una red

condicionada a la base de datos usando la férmula de Bayes:

P(D|G)P(G)

PEID) ==

(3.216)

P(G) es la distribucion a priori de cada estructura candidata y P(D|G) se le conoce
como evidencia ya que es la verosimilitud promedio que puede calcularse bajo ciertas

suposiciones.

Se puede prescindir del denominador de la expresién de la férmula de Bayes porque
los datos son siempre los mismos para las distintas redes que podemos construir de
un mismo problema. También se trabaja, habitualmente con los logaritmos de las
formulas por ser mas facil a la hora de trabajar con las diferentes métricas. Por otra

parte el término P(G) puede ignorarse si se utiliza una distribucion uniforme

En los parrafos siguientes se van a describir las formulas de los principales métodos

pero en primer lugar se concreta la notacién comun a todos ellas en la tabla 3.13.
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En la métrica del procedimiento K2 de Cooper y Herskovitz, (1992) si se verifican un
conjunto de condiciones tales como la independencia de los casos de la base de
datos, que no existan casos perdidos o desconocidos y la uniformidad de las
distribuciones de probabilidad de los parametros de una red, podemos establecer cual

es la distribucion de probabilidad conjunta de un GDA y una base de datos:

Tabla 3.13. Notacion de las diferentes métricas de redes bayesianas.

Elemento Descripcion
N Numero de instancias en el conjunto de datos D
r Numero de estados de la variable aleatoria X|
Xiy k-ésimo valor de la variable X,
_ H r Numero de configuraciones posibles del conjunto de padres
x;cPax Pax; de X,
Wj; j-ésima configuracién de C siendo 1< j <q,

Numero de instancias del D en las que la variable X, toma el k-
Nijk ésimo valor X, y las variables en Pax; toman su j-ésima
configuracién w;

Numero de instancias en D en las que las variables en Pax;

=

|
M_—,‘
=z

] toman su j-ésima configuracién wjj
1

N Numero de instancias en D en las que la variable X, toma el k-

= ijk ésimo valora X.

feals D) =log(p(c)+ 3 Iog((—; Z'og( Ny 3.217)

La métrica BD (Bayesian Dirichlet) es una generalizacion de la métrica que emplea el

algoritmo de busqueda K2 y fue propuesta por Heckerman et al (1994)

(.
fuo(c: D) =log(p Z;JZ; log ﬂ% +ZI (‘F(ﬂnﬁk) (3.218)
=l j= ij ij ij

Donde nj representan los hiperparametros de la distribucion a priori de Dirichlet dada

la estructura de lared y F( ) es la distribucion Gamma.

La especificacion de los hiperparametros nj no es sencilla pero si realizamos la
suncién de equivalencia en verosimilitud [150] el procedimiento se simplifica y la

métrica asi calculada recibe el nombre de métrica BDe, Heckerman et al (1994) y cuya
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expresion es igual a la anterior pero ahora los valores se calculan a través de la

siguiente expresion:

Mg =M% p(xikwij |§o) (3.219)

Donde (X'k |g°) es una distribucién de probabilidad asociada s la red bayesiana a

priori y 7 es un parametro que representa el tamafio muestral equivalente.

Otra variacion muy interesante la encontramos en Buntine (1991) donde ahora la

asignacién de la probabilidad a priori de cada variable y sus padres se realiza a través

de una distribucion uniforme, lo que significa que p(xikwij |g0)=— . A esta metrica
i
se la conoce con el nombre de BDeu y sélo depende del parametro 7. Su expresién

matematica sustituyendo en la ecuacion anterior es:

| . r["j r[N,Jk + .77 J

3.2.6.4.4.1.2. Métricas basadas en la teoria de la informacion.

(3.220)

Las métricas basadas en la teoria de la informacion representan otra opcién de
evallan la calidad de un GDA respecto del conjunto de datos en base a conceptos

relativos al campo de la codificacién y de la teoria de la informacion.

En la teoria de la informacién la codificacion tiene como objetivo representar los
mensajes utilizando el menor nimero de elementos posibles. En concreto el principio
MDL [288] del inglés Minimun Descriptions Lenght trata de minimizar la longitud de la

descripcion del modelo y su capacidad para representar el conjunto de los datos,

En la redes neuronales modelos muy complejos seran aquellos donde los nodos estén
densamente conectados y seran redes muy precisas, bastante ajustadas a los datos.
El caso extremo seria un grafo completo. Pero hay que tener en cuenta que redes muy
complejas pueden dificultar seriamente la comprension del modelo, aumentar
notablemente el tiempo de computacion y producir un sobreajuste de los datos por lo

gue en realidad se buscan redes, mas sencillas y menos precisas. El principio MDL
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tratard de obtener un equilibrio entre la complejidad del modelo y la precisién frente a

los datos.

La longitud de descripcibn minima en las redes bayesianas incluye la longitud
requerida para representar la red, ademas de la longitud necesaria para representar
los datos dado el modelo L(D|G). Bouckaert (1995) presenta un calculo de esta
expresion a través de la negacion del logaritmo de la funcion de verosimilitud de G
dado D, definiendo esta métrica basada en el log_verosimilitud o LL (Log Likehood). Si
estimamos los parametros con la frecuencia relativa su formulacion matematica se

puede expresar de la siguiente manera:

f, (c:D)= ZZZNuk Iog( ""J (3.221)

i=1 j=1 k=1

La formula anterior se puede interpretar como la cantidad de bit que son necesarios
para representar a D. Se puede afirmar que cuanto mayor sea la log_verosimilitud

mejor modela el grafo G la distribucion en los datos D.

La longitud de la descripcion de la red depende del niumero de parametros libres de la
factorizacion de la probabilidad conjunta. Es un término que se denomina complejidad

de la red C(¢): Es este valor junto con una funcion de penalizacion f(N) la que permite

definir las métrica mas utilizadas en las aplicaciones reales.

Cle)=2.(r -1 (3.222)

Si la funcién de penalizacién es f(N)=%Iog(N) obtenemos la métrica MDL o

métrica BIC (Bayesian Information Criterion) que propuso Gideon (1978)

fuc (s D)= fu.(6: D)~ log(N)C(c) @229

Si f(N) =1 entonces la métrica es la propuesta por Akaike (1974) denominada AIC

(Akaike Information Criterion)

fAIC(g: D): fLL(g: D)—C(g) (3.224)
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Otra propuesta de métrica mas reciente que se puede utilizar es la MIT (Mutual

Information Test) propuesta por De Campos (2006) y que tiene como expresion:

n gi
fMIT(g: D): ZZNI(Xi; PaXi)_ZZa,li -
i=1 =
Ponse (3.225)

Donde la primera parte de la ecuacion incorpora la informacién mutua entre una
variable y sus padres y lo que trata es de medir el grado de interaccién entre las
variables y, la segunda parte de la expresion es un término para penalizar la reden

base a una serie de test de independencia basados en la x>.
3.2.6.4.4.2. Algoritmos de busqueda y aprendizaje.

El considerable nimero de combinaciones que se producen a la hora de buscar la
mejor estructura del modelo de red bayesiana ha originado que, antes de verse
imposibilitado a dar una solucion 6ptima, se considere ofrecer soluciones que
satisfagan al usuario que las demanda. Esta imposibilidad de cubrir todo el espacio de
busqueda ha motivado que los algoritmos de tipo heuristico sean cada vez mas
empleados como valiosas herramientas donde los algoritmos exactos no son capaces

de encontrarlas.

Existen multitud de algoritmos que se han desarrollado en las ultimas décadas.
Algunos ejemplos interesantes que se utilizan en esta tesis son los algoritmos de
Busqueda Tabu, el Enfriamiento Simulado y los Algoritmos Genéticos. Existen otros
enfoques que también se muestran muy eficaces: GRASP (Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure), Algoritmos Meméticos, VNS (Busqueda por Entornos
Variables), Colonias de Hormigas, Estimacion de Distribuciones (EDA), Programacion
por restricciones o la Busqueda Dispersa, entre otras propuestas que se han realizado

en este campo del conocimiento tan fecundo.

A continuacién se describen someramente los principales algoritmos utilizados en esta
tesis y que a su vez se encuentran disponibles en la mayor parte de paquetes

estadisticos.
3.2.6.4.4.2.1. Algoritmo K2.

Este algoritmo basado en blsqueda y optimizacion de una métrica bayesiana es

considerado como el predecesor y fuente de inspiracion para las generaciones
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posteriores. El algoritmo K2 realiza una bisqueda voraz muy eficaz para encontrar una
red de calidad en un tiempo razonable (Cooper y Herskovitz, (1992). Para llevar a
cabo la busqueda previamente el algoritmo ordena los nodos (variables de entrada) de
forma que los posibles padres de una variable aparecen en el orden antes que ella
misma, lo que evita la generacion de ciclos. Esta restriccion es bastante fuerte pero al
proporcionar un orden hace que el algoritmo solo tenga que buscar los padres posibles

entre las variables predecesoras.

Partiendo de que el conjunto vacio es el conjunto de padres para cada variable y
siguiendo un orden establecido pasa a procesar cada variable y calcula la ganancia
que se produce en la medida al introducir una variable como padre. El proceso se
repite para cada nodo mientras el incremento de calidad supere un cierto umbral
preestablecido. En el algoritmo también se puede limitar el nUmero de padres de cada
variable. Considerando la descomponibilidad de la red, la contribucidon que realiza

cada variable a la calidad de la red viene dada por la siguiente expresién:

Z Z Ny Iog Ny (3.226)

j=i k=1

El pseudocddigo del algoritmo K2 para aprendizaje estructural de redes bayesianas

requiere una muestra de datos de un conjunto previamente ordenado de nodos.

El pseudocodigo es el siguiente:

{ } y un grafo disconexo B.

l:fori=1: n—ldo

2:S=score (D,B);

3:fork=1+1:ndo

4:M=score (D, B U {i—k});

5:if M > S then
S=M;B(i,k)=1

6: end if

7: end for

8: end for

Ensure: Un grafo dirigido aciclico B y su medida de calidad S.
3.2.6.4.4.2.2. Algoritmo B.

En este algoritmo se elimina el problema de la dependencia de la ordenacion previa de

los nodos lo que afiade mayor complejidad, Buntine, (1991). Este algoritmo aparecio
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muy temprano y al igual que su predecesor utiliza un esquema voraz. El orden de
complejidad computacional es mayor. Al igual que el K2 se inicia con padres vacios y
en cada etapa se afiade aquel enlace que maximiza el incremento de calidad
eliminando aquellos que producen ciclos. El proceso se detiene cuando la inclusion de

un arco no representa ninguna ganancia o bien se obtiene una red completa.

El pseudocodigo del algoritmo B para el aprendizaje estructural de redes bayesianas
es el siguiente:

Este algoritmo requiere una muestra de datos de un conjunto de nodos

D= {Xl,...,Xn} y un grafo disconexo B.

l:fori=1:n-1do
2: S=score (D, B);
3:fork=1:ndo
4:M=score (D,B U{i—ok});
5:ifM>S A acyclic (B U{i—k}) then
S=M;B(i,k)=1;

end if

end for
: end for

© N

Ensure: Un grafo dirigido aciclico B y su medida de calidad S.
3.2.6.4.4.2.3. Algoritmo Hill Climbing.

El algoritmo Hill Climbing (HC), que se ha traducido como Ascension de Colinas, en su
forma basica realiza la seleccién del siguiente nodo a expandir de acuerdo con alguna
medicion heuristica que permite estimar la distancia que queda por recorrer hasta la
meta. Se trata de un procedimiento de blusqueda que parte de la solucién s y realiza
movimientos desde esa solucidn a otras soluciones vecinas segun un definicion de
entorno. Se le denomina también mejora iterativa porque cada nuevo movimiento
requiere que la solucién sea mejor que la anterior. Una rama no tiene por qué ser
explorada hasta agotarse, sino que el proceso de expansion terminara en el momento

en que se encuentra un nodo sucesor que no mejora el estado actual.

Es un algoritmo local que utiliza el concepto de vecindad clasica y que parte de una
solucion inicial y a partir de esta se calcula el nuevo valor utilizando todas las
soluciones vecinas a la solucion actual y selecciona el vecino que mejor solucion
presenta, es decir, este algoritmo finaliza cuando no existe ningun vecino que pueda

mejorar la solucién vecina.
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Una variante muy util y muy empleada HC consiste en considerar todos los posibles
movimientos a partir del estado actual y elegir el mejor de ellos como nuevo estado. A
este método se denomina ascensién por la maxima pendiente o busqueda del

gradiente.

En este algoritmo, como todos los utilizados en la busqueda de la estructura de la red
bayesiana, es un método que aprovecha la descomponibilidad de las métricas cuando

tienen que recalcular las modificaciones que se realizan en los nodos vecinos.
3.2.6.4.4.2.4. Simulated Annealing.

Este algoritmo Simulated Annealing (Recocido simulado o enfriamiento simulado),
Kirkpatrick et al. (1983) y Cerny (1985) es una de los mas antiguas metaheuristicas
que ya contiene, como idea fundamental, una estrategia implicita para escapar de los
minimos locales. La idea de este algoritmo es permitir movimientos que conducen a
soluciones de peor calidad pero que permitan escaparse de los minimos locales. La
probabilidad de aceptacion de los movimientos va disminuyendo durante la basqueda
y va a depender de la solucion inicial, f(s) y de un parametro de control que modula

que proporcion de malas soluciones que se aceptan.

El algoritmo comienza generando una solucién inicial. Esta primera solucion puede ser
aleatoria 0 creada a través de procedimientos heuristicos. También se inicializa un
parametro de temperatura T. En cada solucion se escoge una solucién s” del entorno
N(s) aceptandose al solucién en funcién de su valor obijetivo, f(s’), el valor objetivo de
s, f(s) y la temperatura. Si el valor objetivo de s” es mejor entonces se reemplaza. La

forma de elegir este enfriamiento es crucial en este algoritmo.

El pseudocodigo del algoritmo Simulated Annealing es el siguiente:
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Procedure RecocidoSimulado()
s €«—— GenerarSoluciéninicial()
T<— T0
While no se cumplan las condiciones de parada do
s’«—— EscogerAleatoriamente(N(s))
if f(s’) < f(s) then
S&— s
else
Aceptar s’ como nueva solucion con probabilidad p(T,s’,s) end if
Actualizar (T)
End while

3.2.6.4.4.2.5. Tabu Search.

La metaheuristica Tabu Search (Busqueda Tabu) esta desarrollada en Glover (1986),
Bouckaert (1995) y en Glover y Laguna (1997). Ese algoritmo se estructura en tres

fases: preliminar, intensificacién y diversificacion.

En la fase de blUsqueda preliminar, partiendo de la solucién inicial s y evalla todas las
soluciones del entorno de s, N(s) encontrando un punto del espacio s’ mejor que s 0
incluso peor que s. Esta posibilidad puede generar bucles ya que en los siguientes
movimientos puede retroceder de s’ a s generando ciclos. Para evitar estos ciclos el
algoritmo crea una lista de movimientos prohibidos de longitud I. En esta lista el primer
el elemento en entrar es el primero en salir, lo que puede interpretar como una
memoria a corto plazo. El movimiento de s’ a s queda prohibido durante los siguientes

| movimientos.

La fase de intensificacion empieza con la mejor soluciéon encontrada limpiando la lista
tabu y procediendo como en la primera fase. En la fase de diversificacién vuelve a
limpiarse la lista tabu y se colocan en la lista los movimientos realizados hasta el
momento con mayor frecuencia. La segunda fase actlla como una lupa en las regiones
mas prometedoras que se encontraron en la primera fase mientras que la fase de

diversificacion impulsa al algoritmo a explorar regiones novedosas.

El pseudocddigo del algoritmo Tabu Search es como sigue:
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Procedure TabuSearch()

s «—— GenerarSoluciénlinicial()

InicializarLIstasTabu(TL,,...,TL,)

k<— 0

while no se cumplan las condiciones de parada do

ConjuntoPermitido(s,k)€«<—— {s’ € N(s) | s’ no viola una condicion tabu o
satisface algun criterio de aspiracién}

s €<—— ElegirMejor(ConjuntoPermitido(s,k))

ActualizarListaTabaY CriteriosAspiracion()

k €<— k+1

end while

Algunas extensiones de este algoritmo es considerar la lista tabu de diversa maneras
para beneficiarse de la historia de la busqueda. Por ejemplo se han considerado
memoria de soluciones élite donde sélo estan las mejores, la novedad en los atributos,
el nimero de veces que ha sido visitada una solucion, la calidad o la influencia

(aquellas decisiones que se muestran mas importantes)

Otra solucién importante desarrollada sobre este algoritmo con la idea de escapar de
minimos locales es el algoritmo denominado Busqueda Tabu Reactive (Reactive Tabu
Search), Battiti (1996). Este autor considera que la historia de la busqueda se emplee
como una guia para ajustar los parametros de la heuristica para poder detectar
minimos locales y poder actuar reajustando los parametros de la blusqueda para poder

solventarlos.
3.2.6.4.4.2.6. Algoritmos basados en test de independencia.

Los test de independencia comprueban de forma eficiente las distintas dependencias
combinando las variables, aunque se suelen considerar conjuntos reducidos de las

variables si el nimero de variables es considerable.

La idea de estos métodos es satisfacer el mayor nimero de independencias presentes

en los datos, Neapolitan. (2004).

Cuando estas dependencias se han detectado se expresan en el grafo. Al referirnos a
las dependencias e independencias de variables nos referimos a conjuntos de

variables. Sean por ejemplo tres conjuntos disjuntos de variables X, Y y Z. Se dice que
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X es condicionalmente dependiente de Y dado Z y lo expresamos como I(X,Y/Z) si y

s6lo si se cumple la siguiente igualdad:

p(x/z,y)=p(x/2) = p(x,y/z) = p(x/ z) p(y! 2) (3.227)

para todos los valores posibles x, y, z. En cualquier otro caso X e Y se dicen
condicionalmente dependientes dado Z, y lo expresamos como D(X,Y/Z). La
independencia condicional lleva implicita la idea de que una vez conocida Z el
conocimiento de Y no altera la probabilidad de X, en otras palabras se afirma que el

conocimiento de Y no afiade informacién alguna sobre X

Uno de los algoritmos mas populares basados en test de independencia es el
algoritmo PC. Este algoritmo utiliza una medida denominada informacién mutua. El
concepto de informacién mutua se deriva de la entropia y proporciona un excelente
criterio de medida de la independencia a partir de la informacion que una variable tiene
sobre otra. La expresion matematica de la informacion mutua de dos variables es la

siguiente:

_ p(x.y/2)
MI(X,Y/Z)_Zzlp(z);y:p(x,y/z)Iog o0 ) p(y /) (3.228)

Las probabilidades se estiman a partir de las frecuencias relativas que se observan en

el conjunto de datos y son los estimadores de méaxima verosimilitud de la probabilidad.

Una vez que se ha establecido esta medida podemos comprobar la hipétesis:

1 (X,Y /Z) através del estadistico:
G=2N MI(X,Y/Z) (3.229)

En esta formula N representa el tamafio de la muestra y el estadistico G, bajo la
2

hipétesis de independencia se distribuye como una distribucion % con grados de

libertad igual a (r« — 1)(ry — 1)r, donde r, , ry, y 1, representan la cardinalidad de cada

variable.

En el aprendizaje paramétrico se calculan los parametros de acuerdo con la estructura
del tipo de grafo aprendido en la fase estructural y la base de datos de la que

disponemos: tablas de probabilidad, medias, varianzas, etcétera.
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En la literatura estadistica existen diferentes propuestas para detector aquellas redes
que mejor representan a los datos (concepto de bondad de ajuste) y que al mismo
tiempo penalizan las estructuras mas complejas (concepto de penalizacion). A cada
red se le asigna una medida de calidad que es funcién de la probabilidad a posteriori.
Esta distribucién de probabilidad a posteriori p(B/D) se expresa por la siguiente

formula:

p(B/ D)=p(M,e/ D):me(M)p(e/M)p(D/M,e) (3.230)

Donde B = (M, 6 ) es la red con el grafo dirigido My € representa a los parametros.

Si las redes bayesianas son multinomiales y se asumen ciertas hipoétesis de las
distribuciones a priori de los pardmetros y una probabilidad inicial uniforme para todos
los modelos se puede encontrar una medida de calidad bayesiana que se basa en el
logaritmo de la verosimilitud y que incluye un término de penalizacién, Heckerman,
(1996):

Otra medida de calidad para redes multinomiales descrita en Lam y Bacchus (1994) es
la denominada MDL (Minimum Description Lenght) donde se evalian a la vez la
verosimilitud de los datos de entrenamiento D y la simplicidad, maximizando la

expresion:
MDL(B/D):iIong (D)-r, *log(N/2) (3.231)
i=1

Donde rg representa el nimero de parametros libres asociados a la funcion de

distribucion conjunta.

Otras medidas de calidad basadas de la teoria de la informacién se encuentran
descritas en Cheng et al. (1997). Algunas otras medidas maximizan la verosimilitud
condicional (aprendizaje discriminativo) pero por ahora so6lo son aplicables a
problemas de baja dimensionalidad dado que presentan graves problemas de

eficiencia computacional, Grossman y Domingos (2004), Jing et al. (2005).

Cuando las redes son gausianas, si se considera que la distribucién de pardmetros es
del tipo normal-Wishart se obtienen medidas de calidad similares a las anteriores. Para

mas detalles véase Geiger y Heckerman (1994).
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3.2.6.4.4.3. Clasificadores basados en redes bayesianas.
3.2.6.4.4.3.1. Algoritmo TAN.

A la hora de enfrentarse con la construccién de un clasificador bayesiano teniendo en
cuenta las dependencias entre las variables involucradas en el problema existen
alternativas mas sencillas que enfrentarse a la construccion de una red bayesiana sin
restricciones. En general podemos decir que estas alternativas representan una
extension del clasificador naive-Bayes con ciertas modificaciones estructurales. La
forma de proceder es construir una estructura que refleje algunas relaciones de

dependencia entre los atributos manteniendo al margen la variable clase.

El algoritmo TAN del inglés Tree Augmented Network fue propuesto por Friedman y
colaboradores en 1997. Este algoritmo consistié en una adaptacién del algoritmo que
propuso Chow-Liu (1968) El TAN utiliza el concepto de cantidad de informacion mutua
condicionada a la variable clase, en lugar de la cantidad de informacion mutua en la
que se basa el algoritmo de Chow-Liu. En el modelo TAN todos los atributos tienen
como padre a otro atributo como mucho, ademas de la clase en si, de forma que cada

a tributo obtiene un arco aumentado apuntando a él.

Figura 3.38. Modelo gréfico del clasificador TAN
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Dadas las variables discretas X e Y y la clase C, la cantidad de informacion que la

variable Y nos proporciona sobre la variable X dada la variable clase es proporcionada

por la siguiente expresion:

(3.232)

1(X,Y/C)=>"p(x, | p(x,Y.c)
( ) x,y,cp(x y/C) od p(x/c)p(y/c)
Cuando

aprende la estructura del arbol entre todos los atributos, el algoritmo TAN afiade la

variable clase y la hace padre de todas las variables.
En Friedman y Goldszmidt (1996) se presenta un algoritmo que consta de cinco pasos:

1. En primer lugar se calcula I(X;X; | C) coni < j ij=1,2,3, ....... , n. Estos
valores se estiman a partir de la muestra.

2. Obtenidos los valores del paso 1 se construye un grafo no dirigido completo
donde los nodos se corresponden con los atributos X;, Xz, ...X, . Se asigna a
cada arco entre los nodos X;, X;, un peso dado por la I(X;;X; | C).

3. Se aplica el algoritmo de Krustal al grafo construido en el paso anterior con el
objetivo de construir un arbol expandido maximo. Este algoritmo parte de los
n(n-1)/2 pesos del grafo completo para construir un arbol con todos los nodos
de tal forma que la suma de los pesos de los nodos se maxima. Para lograr
esto opera en tres pasos en el que primeramente se asignan las dos aristas de
mayor peso al arbol a construir. Seguidamente se examina la siguiente arista
de mayor peso y se afade al grafo a no ser que forme un ciclo en cuyo caso se
descarta y se busca la siguiente arista de mayor peso. Este paso se repite
hasta que se hayan asignado n — 1 arista.

4. El cuarto paso consiste en transformar el arbol no dirigido resultados del paso
anterior en uno que esté dirigido. para lograr esto se escoge un nodo
cualquiera como raiz y asignando direcciones a todas las aristas a partir de él.

5. .El Ultimo paso para construir un modelo TAN es afadir la clase C y un arco
desde C a cada atributo X,.

6. EIl ultimo paso para construir un modelo TAN es afiadir la clase C y un arco

desde C a cada atributo Xi.

Friedman (1996) demuestra que si el contexto en el cual los datos de entrenamiento

hubieran sido generados por una estructura TAN, el algoritmo visto anteriormente es
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asintéticamente correcto, lo que significa que si la muestra es suficientemente grande

el algoritmo recuperara la estructura que genero los datos.

También se asegura que la estructura de red obtenida contiene la maxima
verosimilitud del conjunto de todas las posibles estructuras TAN (Hernandez, 2004).
Por otra parte la complejidad de este algoritmo es O(n2 n), siendo n el nimero de

atributos y N el tamafio del conjunto de entrenamiento.

Keogh y Pazzani (1999) proponen un algoritmo voraz qua va afiadiendo arcos a una
estructura naive-Bayes. En cada uno de los pasos se afiade un arco que mejore en
mayor medida el porcentaje de instancias bien clasificadas, manteniendo la condicion

de que en la estructura final cada variable no tenga mas de un padre.
3.2.6.4.4.3.2. Clasificadores bayesianos K-dependientes.

Un paso mas en la relajacion de modelo naive-Bayes es también la generalizacién que
realiza Sahami (1996) mediante lo que se denomina clasificadores k-dependientes
(KDB)

Figura 3.39. Modelo grafico del clasificador K dependiente.

En esta nueva estructura de red bayesiana se permite a cada variable Xi de la base de

datos tener un maximo de k atributos. Su formalismo matematico seria el siguiente:

Pa(X;)={C, X .} (3.233)

X . L. :
Donde P& es un conjunto maximo de k atributos y la clase carece de padres.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 219



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS

En este clasificador si variamos el valor de K nos podemos disponer de todas las

combinaciones de dependencias de variables inductoras.
3.2.6.4.4.3.3. Naive Bayes aumentado (BAN).

Este tipo de estructura denominada Naive Bayes aumentado (Augmented Naive
Bayes) es también conocida como BAN recoge la organizacion de Naive Bayes pero
ahora se ve aumentada con arcos entre todas las variables pero con la Unica limitacion
de que no formen ciclos. Este tipo de estructura puede representar cualquier forma de
red bayesiana.

Figura 3.40. Modelo gréfico del clasificador BAN.

3.2.6.4.4.3.4. Average One-Dependence Estimators (AODE).

Este clasificador también est4 basado en el modelo Naive Bayes pero en esta
propuesta se incrementa la estructura mediante arcos relajando la suposicién de

independencia de las variables dada la clase que impone el método original.

Este clasificador disefiado por Webb, (2005) esta siendo muy utilizado debido a su alta

eficiencia y el bajo error en problemas de clasificacion.

Este clasificador utiliza una estructura que esta basada en el concepto de clasificador
1-dependiente de Sahami (1996). Al igual que el algoritmo TAN cada variable tiene
como padre a la variable clase y como maximo a otro atributo. Sin embargo, en la
selecciéon de modelos este clasificador utiliza un conjunto de modelos, Dietterich
(2000), sobre los cuales calcula una media ponderada para obtener la prediccion

definitiva.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 220



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS

De entre todos los posibles modelos de clasificadores 1-dependientes para un
conjunto de datos, el clasificador AODE emplea un subconjunto que esta formado por
aquellos modelos en los que existe un atributo padre, que en este caso recibe el
nombre de slper padre dado que hace de padre del resto de atributos. Esta estructura
fue desarrollada por Keogh y Pazzani (1999 y 2002) y se conoce por sus siglas en
inglés SPODE (Superparent One-Dependence Estimators). EI nimero total estructuras
que utiliza SPODE es n, una por cada variable presente en la Base de Datos en el que
cada uno de ellos hace una vez de super padre.

Figura 3.41. Grafo de un clasificador AOED.1-dependiente de tipo SPODE

Para clasificar una instancia nueva x= (x1, x2....xn) a través del conjunto de los n

modelos SPODE (ensemble) utilizamos la siguiente expresién

argma’x_, QP x)[Px; k.x)
¢ =l j=1
o1 (3.234)

Algunas contribuciones se han orientado a la mejora de este modelo explotando la
versatilidad de los modelos ensemble. Por otra parte algunos trabajos se han dirigido
a plantear aproximaciones a la seleccion de modelos y a la ponderacion de los

mismos.

Las diferentes aportaciones respecto a las estrategias de seleccion de modelos a
través de métodos wrapper se encuentran en Zheng y Webb. (2007) y Yang et al.
(2007). Otra linea de investigacion trata de clasificar nuevas observaciones realizando

un seleccién de modelos perezosa (Lazy), Zheng y Webb. (2007)

Otras aproximaciones modelos se centran en la ponderaciéon o pesos que se da a

cada modelo en el proceso de agregacion en lugar de la ponderaciéon uniforme que
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utiliza AODE. Yang et al. (2007) y Jiang y Zhang (2006) utilizan una media ponderada.
Otras estrategias se han encaminado a utilizar ponderaciones mas avanzadas a través
de modelos bayesianos (Bayesian model averaging), Hoeting et al. (1999) o mediante

mixturas lineales, Cerquides y Lépez (2005).

Una aportacion interesante la realizan Flores et al. (2009) que proponen un clasificador
hibrido para incluir la posibilidad de utilizar todo tipo de bases de datos. En esta
propuesta los autores deciden considerar cada super-padre como discreto en su

modelo correspondiente, en principio, a través de cualquier método de discretizacion.

Yang et al. (2007) realizan un amplio estudio donde analizan el rendimiento del
clasificador original AODE y los comparan con distintas aproximaciones basadas en
seleccion de modelos y ponderacion de modelos y concluyen que el clasificador AODE

presenta una notable robustez y estabilidad.
3.2.6.4.4.3.5. Enfoques semi naive Bayes y clasificadores extendidos.

En este epigrafe lo que se trata es de recoger algunos de las mdltiples propuestas
sobre el clasificador Naive-Bayes que consiguen de una forma u otra mejorar su

exactitud y que son recogidos en la literatura como enfoque semi Naive-Bayes.

Para organizar de alguna manera estos diferentes perspectiva se sigue y se extiende

la ya conocida de Webb y Panzani (1998) donde

El conjunto de las diferentes propuestas se organizan en funcion de las actividades

pre/post proceso que realicen. De esta manera el autor encuentra tres grandes grupos:

1. Aquellos procedimientos que procesan de alguna marea las variables antes de
aplicar el Naive-Bayes.

2. Enfoques que corrigen las probabilidades que arroja Naive-Bayes.

3. Otros trabajos donde antes procesar el algoritmo del Naive-Bayes se

seleccionan el conjunto de instancias.

En el primer grupo se encuentran todos los procedimientos relacionados con la
seleccion de variables, que ya fueron expuestos en el capitulo 4 dedicado a la
metodologia de esta tesis doctoral, y que de forma resumida podemos recordar que se

pueden utilizar dos enfoques filter y wrapper, Kohavi y John (1997).
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En relacion a la seleccion de variables existen algunas referencias bibliograficas
interesante con estrategias de tipo wrapper donde se utilizan diversa procedimientos
como por ejemplo algoritmos genéticos en Liu et al. (2001) y en Inza et al. (2000). Este
altimo autor también utiliza procedimientos de estimacién denominados algoritmos de

estimacion de distribuciones (EDAS).

Otro enfoque con bastante buenos resultados es el que emplea Panzani (1997). En el
enfoque que maneja el autor, a través de un algoritmo voraz es capaz de detectar
variables irrelevantes y variables dependientes ante de emplear el modelo Naive-

Bayes.

Figura 3.42. Grafo de una Red de PANZANI.

X1 & X & X3
&X,

Los algoritmos que se propones para corregir las probabilidades producidas por el
método Naive-Bayes son muay variados peros los principales se puede sintetizar en

los siguientes:

e Webb y Panzani (1998) proponen un método que realiza un ajuste lineal del
peso de las probailidades de cada clase denominado APNBC (Adjusted
Probability Naive-Bayes) Este ajuste se puede expresar de la siguiente

manera.
P(C=¢ | X; =X,.. X, ) e WP(C =¢, ] [P(X, =% |C=c)) (3.235)
k=1

e Ferreira et al. (2001) realizan una nueva aportacién en el mismo sentido que
los anteriores autores pero en vez de ponderar la clase permitiendo asociar
pesos a particiones. En este procedimiento los ejemplos de cada variable son
particionadas de forma recursiva con el objetivo de maximizar la entropia. El

ajuste es el siguiente:
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P(C=¢; | X; =X,... X,) « W,P(C =¢; ] [[P(X, =%, |C =c)]"**) (3.236)
k=1

Donde "“«*V es |a funcién de peso para la variable X

En los resultados experimentales llevados a cabo con las bases de datos de la

UCI, Murph y Aha (1995), para comprar este procedimiento el porcentaje

alcanzado sélo supera el 0,6%.

El algoritmo Iterative Bayes propuesto por Gama (2000) parte de la idea de
mejorar la forma iterativa de calcular las probabilidades en el método original
naive-Bayes. La forma que se propone es avanzar a través del algoritmo de
ascenso de colinas HC (Hill Climbing). En cada iteracion se utilizan las
probabilidades actuales para todas las instancias del conjunto de
entrenamiento a traves de la siguiente funcion:

%i(l— maxp(C =c, [x")) (3.237)

i=1

Donde N representa el conjunto de todos los ejemplo de la base de datos vy j
son los valores de la clase.
Al contrastar los resultados de este algoritmos sobre 27 conjuntos de datos los
autores consiguen reducir el error medio en un 1,24%.
El enfoque que utiliza Zaffalon (2002) se basa en conjuntos convexos de
distribuciones de probabilidad (conjuntos credales) con lo que supera el
requerimiento de los valores puntuales de naive- Bayes. El naive Bayes Credal
(NBC) representa las distribuciones de probabilidad como puntos que
pertenecen a regiones geométricas cerradas y acotadas y que se encuentran
descritas por restricciones lineales.
El clasificador Robust Bayesian Classifier (RBC) que propusieron Ramoni y
Sebastiani (2001) es un algoritmo desarrollado para aplicar cuando en la base
de datos hay valores ausentes.
Un trabajo interesante es el de Greiner y Zhou (2002) cuya propuesta consiste
en encontrar los parametros de la distribucion a través de la maximizacion de la
verosimilitud condicional en lugar de la verosimilitud de la muestra en una red
bayesiana. Se tiene en cuenta la existencia de la variable a clasificar y se

propone un algoritmo de descenso por el gradiente. T
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e En Robles (2003) se proponen un nuevo algoritmo denominado Internal
Estimation naive-Bayes (IENB) cuyo enfoque se centra en estimar las
probabilidades necesarias para el clasificador naive-Bayes a través de una
estimacion por intervalo en lugar de la estimacién puntual que se aplica en el
método primitivo. La busqueda se realiza con algoritmos heuristicos de
optimizacion (EDAS) y esté guiada por la exactitud de los clasificadores.

Podemos encontrar otros algoritmos basados en Naive Bayes y que en alguna
publicacion se ha denominado Clasificadores ingenuos extendidos, que también
representan una buena opcion de aprendizaje para resolver problemas de
clasificacion, como por ejemplo los Clasificadores Ingenuos Jerarquicos, Hierarchical
Naive Bayes (HBN) que estan descritos en Zhang (2002) y por Langseth y Nielsen

(2002). Una representacion gréafica de este modelo se observa en la figura 3.43.

Figura 3.43. Ejemplo de Hierarchical Naive Bayes.
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En esta configuracion se introducen variables latentes con el objetivo de relajar las
hipétesis de independencia entre los atributos. Estos atributos son introducidos
considerando la dependencia condicional entre ellos seleccionando la pareja de

atributos que consiga la mayor informacion mutua.

Otras aportaciones en este sentido nos las ofrece De Campos y Castellanos (1997)
introduciendo en su algoritmos restricciones estructurales derivadas del conocimiento
previo o del orden de las variables, También Acid et al. (2005) también proponen un
procedimiento donde consideran clases equivalentes tanto en términos de
independencia condicional como en términos de equivalencia para reducir el espacio

de busqueda.
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Existe una amplia literatura sobre mezclas o comités de expertos combinando las
predicciones de diferentes clasificadores, Lanngseth y Nielsen (2006) y Webb et al.
(2005).

Para concluir este epigrafe resefiar que en Larrafiaga et al. (2005) existe una amplia

informacién sobre el aprendizaje de clasificadores bayesianos.
3.2.6.4.4.3.6. Multiredes bayesianas.

Un avance en la modelizacién de datos a través de redes bayesianas es cuando
consideramos un clasificador distinto para cada una de las clases tal y como se
observa en el grafico 3.44 porque una conclusion que se extrae de la observacion en
la construccion de las estructuras de las propuesta anteriores es que la relacién es
siempre la misma en cada una de las clases. Esta consideracion nos permite
representar independencias asimétricas, Heckerman (1991). Este autor distingue dos
tipos de asimetrias, una que podemos encontrar entre las variables y los atributos,
denominada asimetria de subconjunto y otra que el autor denomind hipétesis
especifica y que se origina cuando solo se considera la relacion entre atributos. En la
primera asimetria se construye una rede bayesiana para a valor de la clase a clasificar

y, en la segunda, como se refleja en el grafico 3.44.

Figura 3.44. Multired bayesiana.
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Esta construccion es considerada como una extension de las redes bayesiana y el

desarrolla y formalismo se puede encontrar en Geiger y Heckerman (1995).

Otro tipo de estructura multired que se encuentra en la literatura consultada es el que
se conoce como redes recursivas y que se caracteriza por que se seleccionan
diferentes atributos agrupados en forma de arbol donde sus extremos diferentes

clasificadores bayesiana, como se puede apreciar en la figura 3.45.
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Figura 3.45. Multired bayesiana recursiva.
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3.2.6.4.4.3.7. Naive Bayes extendido a través de un arbol de clasificacion
(NBtree).

El Naive Bayes Tree propuesto por Kohavi (1996) es un algoritmo hibrido entre un
arbol de clasificacién y el clasificador naive Bayes. También podemos considerarlo
como un tipo especial de multired bayesiana recursiva donde las hojas son
clasificadores naive bayes. En realidad, lo que perseguia el autor al crear esta
estructura era combinar las ventajas de los arboles de decision, Quinlan (1993) y las

virtudes del clasificador Naive Bayes.

En esta estructura podemos observar las propiedades de la misma: (i) una primera
observacion es que, como en los algoritmos anteriores, cada nodo interno de la red
representa una variable, (ii) estos nodos engendra tantos hijos o rama salientes como
estados tiene la variable, (iii) todas as hojas se encuentran en el mismo nivel, (iv) en
cualquier camino que se transite desde la raiz hasta las hojas no existen variables

repetidas.

Un algoritmo heuristico para estimaciéon de esta estructura se encuentra en Pefia et al.
(2002).

Es evidente que en la construccion de la estructura NBtree se pueden generar nodos
terminales que contengan un reducido numero de instancias por lo que algunas

aportaciones intentan mejorar este problema que se resuelve a través del algoritmo
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LBR (Lazy Bayesian Rule) de Zheng y Webb (2000). Las pruebas que se realizaron
contrastando ambos enfoques sobre 29 conjuntos de datos del repositorio UCI

demuestran la superioridad del algoritmo LBR sobre el naive BayesTree.

Figura 3.46. Grafo de una Red NBtree.
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3.2.6.4.4.4. Tipos de redes bayesianas.

Los diferentes tipos de redes bayesianas vienen determinadas por el caracter discreto

o continuo de las variables involucradas en el modelo.
Redes bayesianas Gausianas.

Cuando las variables siguen una distribucion normal multivariante N(p,Z) decimos que
la red es gausiana. la funcion de densidad conjunta viene determinada por la siguiente

expresion:

f(x)=(27)7 > \_% eXp{_l%x—y)T Z_l(x‘ﬂ)} (3.238)

donde u es el vector de medias n-dimensional, Z es la matriz de covarianzas n x n,

‘Z ‘ es el determinante de Z y 4 denota la traspuesta de /.
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Redes bayesianas Multinomiales.

En este tipo de red se considera que todas las variables son discretas lo que implica
que todas las variables tienen un ndmero finito de posibles estados. También
suponemos gque las funciones de probabilidad de cada variable condicionada a sus
predecesores (padres) es también multinomial y por lo tanto estan especificadas en las
diferentes combinaciones de estado de las variables involucradas. La reduccion de

pardmetros a estimar es considerable.
Redes bayesiana Mixtas.

Las redes bayesianas mixtas tienen un alto grado de complejidad a la hora de
definirlas, aunque caso particulares han sido tratados. En Jordan (1998) se describe
un caso en el que se permite que una variable continua tenga padres con valores
discretos. Otro ejemplo lo encontramos en Castillo et al, (1998) donde abordan un

problema utilizando variables discretas y funciones Beta.
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3.2.7. Sistemas multiples de clasificacion.
3.2.7.1. Introduccién alos métodos de combinacién de modelos.

Una forma de conseguir una mayor precision de las predicciones de nuestros modelos
es acudir a los multiclasificadores. La combinacion de las hip6tesis de los
multiclasificadores es una excelente forma de integrar la informacion de diferentes
fuentes. Esta combinacién de dos o mas clasificadores, en general, proporciona
estimaciones mas robustas y eficientes que cuando se utiliza un Unico clasificador.
También se utilizan porque resuelven el problema de sobreadaptacion (overfitting) y es

posible obtener buenos resultados con pocos datos.

Son mudltiples los estudios que se han realizado con los métodos multiclasificadores,
asi que podemos conocerlos en la literatura existente con muchos nombres: métodos
de ensamble, métodos hibridos de clasificacion, modelos mdultiples, sistemas de
multiples clasificadores, combinacion de clasificadores, integracion de clasificadores,
mezcla de expertos, comité de decision, fusion de clasificadores y aprendizaje

multimodelo.

Existen diferentes formas de combinar conjuntos de modelos. Dietterich (2000)

establecid una clasificacién atendiendo a diferentes criterios:

¢ Manipulacién de los datos entrenamiento: en estos procedimientos se construye un
grupo de modelos mediante la repeticion de k veces el mismo algoritmo de
aprendizaje. Es importante el mecanismo de seleccion de los subconjuntos a partir de
los datos de entrenamiento. Los métodos multiclasificadores mas conocidos son:
Bagging (Breiman 1996, Quinlan 1996a), Boosting (Freund y Schapire 1996; Quinlan
1986b) y Cross-Validated Committes (Parmanto et al. 1996).

e Manipulacion de las variables de entrada: En esta técnica se altera el conjunto de
atributos de entrada del algoritmo de aprendizaje. A esta familia de multiclasificadores
pertenece las técnicas forest, Ho. (1995).

¢ Métodos aleatorios: En estas técnicas se introducen componentes aleatorios en los
proceso de aprendizaje con el objetivo de obtener diferentes multiclasificadores a partir
de los mismos datos. Manipulacion de los datos de salida.

¢ Manipulacién de los datos de salida. En problemas de clasificacién se modifican las

clases de los conjuntos de los ejemplo del conjunto de entrenamiento.
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A continuacién se describen brevemente los principales métodos utilizados en mineria

de datos:
3.2.7.2. Bagging.

Este método propuesto por Breiman (1996) intenta aunar las caracteristicas del
Bootstrapping y de la agregacion incorporando los beneficios de ambos y dandole el
nombre (Bootstrap AGGregatING). En este método se generan muestras aleatorias
gue seran los conjuntos de entrenamiento. Las muestras se generan a través de
muestreo aleatorio con reemplazamiento. Cada subconjunto de entrenamiento
aprende un modelo. Su principal utilidad es que reduce la varianza existente en la

generacion de cada modelo.

Para clasificar un ejemplo se predice la clase de ese ejemplo para cada clasificador y
se clasifica la clase con mayor voto. Es decir, este método, a la hora de emitir una

decision, recurre a la decision mayoritaria.
La arquitectura de este modelo se corresponde con el siguiente gréafico:

Figura 3.47. Estructura del multiclasificador Bagging.
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A continuacion se muestra la forma de implementar este algoritmo.

Figura 3.48. Algoritmo de Bagging para clasificacion.

ALGORITMO Bagging (k:iteraciones, E: conjunto de ejemplos, A: Algoritmo de

aprendizaje)

i<1

C«0O

REPITE

Extrae una muestra E’ de n ejemplos con remplazamiento desde E
/I E contiene n ejemplos
m <« A(E") // Aprende un modelo con A utilizando el conjunto E’
M}—{M}+m
HASTA i=K

FIN ALGORITMO

Mauricio Beltran Pascual Pagina 231



CAPITULO 3: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO UTIL. ASPECTOS
METODOLOGICOS Y PRINCIPALES TECNICAS UTILIZADAS EN LA MINERIA DE DATOS

Para clasificar un ejemplo e, se predice la clase de ese ejemplo para cada clasificador

de C, y se selecciona la clase con mayor nimero de votos.
3.2.7.3. Boosting.

Este método fue propuesto por Freund y Schapire (1996). El mecanismo que proponen
sus autores esta basado en la asignacibn de un peso a cada conjunto de
entrenamiento. Cada vez que se itera se aprende un modelo que minimiza la suma de
los pesos de aquellos ejemplos clasificados errbneamente. Los errores de cada
iteracion sirven para actualizar los pesos del conjunto de entrenamiento,
incrementando el peso de los mal clasificados y reduciendo el peso en aquellos que

han sido correctamente clasificados.

La decision final para un nuevo patron de clasificacion viene dada por votacion
mayoritaria ponderada entre los H conjuntos de entreanmiento. La ponderacion de los

modelos es estatica.
La estructura grafica de este método es la siguiente:

Figura 3.49. Estructura del multiclasificador Boosting.
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La variante mas conocida de estos algoritmos es AdaBoost que se encuentra
implementado en multiples programas. El pseudo cddigo para su implementacion se

muestra en la figura 3.50.

Otra variante de este algoritmo que realiza Breiman (2001) y que denomina Arc-x4 se
basa en dos aportaciones importantes: la asignacién de pesos y el esquema de
votacion. Respecto a la primera diferencia la asignacion de los pesos es mucho mas
simple que AdaBoost, el ajuste de los pesos es proporcional al nimero de errores que
obtuvo el ultimo clasificador elevado a la cuarta potencia mas uno. En cuanto al
esquema de votaciéon lo que realiza es combinar las decisiones individuales con la

votaciéon simple no ponderada.
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Figura 3.50. Algoritmo de Adaboost M1 para clasificacion.

Input:
BaseLearn — base learning algorithm
T — set of m training examples < (xq, y;),....(XnYm) >With labels y; eY

I number of Boosting iterations
Initialize Distribution of weights on examples, Dl(xj)z}{n forall x; eT

(Q) Fori=1to I
(2) Train base learner given the distribution D;,C; =BaseLearn (T,D;)

(3) Calculate error of C;, = ZD (x;)
X; eT,
C( )Y

4) Ifeg> % or then set | =i-1 and abort loop

(5) Set g :%—ei)
(6) Update weights, Dj,;(x;)=D;(x;) X {ﬂtilf Ci(_xj):y]}
1: otherwise

i H Di+1(xj)
(7) Normalize weights, Dm(xj):W
i+1(X

XjeT

Output The final hypothesis, C*(x)=argmax >’ log
iy P

Figura 3.51. Algoritmo Arc-x4 para clasificacion.
Entradas: M = Un conjunto de m patrones etiquetados: {x; [i=12,...m }
LEARN (algoritmo de aprendizaje)
MalClasif = Acumulador de los errores cometidos por cada clasificador
e = Total de errores cometidos por un clasificador
E = Error calculado para el clasificador D;

Inicia
wi (i) =%Vi llInicializa los pesos para cada patron
MalClasif; (i) =0 Vi /lInicializa acumulador de mal clasificados
Para f=1..,H
Ds = LEARN(wf) /IConstruccion de D, considerando w;
e _z [1si D¢ (x;)= etiqueta verdadera (x;) sino 0] /Determina aciertos
E, :Z wi (i)*eq i () /ICélculo del error del clasificador D
Si E; >0.5entonces
H=f-1
terminar /IFinaliza la construccién de clasificadores
Sino
MalClasif, (i)= MalClasif, ,(i)+e; (i)Vi //Actualiza mal clasificados
w1 (i)=1+ MalClasif, (i)* Vi //Actualizacién de pesos
fin Si
wf+l Wf+1 Z WM i /INormalizacién de pesos
fin para
Fin
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3.2.7.4. Decorate.

El método propuesto por Melville and Mooney (2003) denominado DECORATE
(Diverse Ensemble Creation by Oppositional Relabeling of Artificial Training Examples)
lo que primero realiza es un entrenamiento del primer clasificador base con todas las
instancias del conjunto de entrenamiento. En las iteraciones siguientes emplea una
mezcla de registros del conjunto de entrenamiento original con otras creadas de forma
artificial. A la hora de generar estas instancias respeta la distribucion de cada uno de
los atributos, que asume son independientes. Para un atributo numeérico, se calcula la
media y la desviacion estandar del conjunto de entrenamiento y se generan los valores
de la distribucion normal de Gauss. Los valores nominales se generan manteniendo la
misma probabilidad que en el conjunto original. Se utiliza el suavizado de Laplace de
manera que los valores de los atributos nominales no representados en la muestra

tengan asignada una probabilidad de ocurrencia distinta de cero.

En las pruebas que realiza el autor con 15 bases de datos del repositorio de la UCI
donde compara su procedimiento con AdaBoost, Bagging, Random Forests yJ48,
usando J48 como algoritmo base del método ensamblador, obtiene unos resultados

excelentes en el desempefio de su método.

Figura 3.52. Algoritmo Decorate para clasificacion.

Input:
BaseLearn — basse learning algorithm
T — set of m training examples < (%, y1),....(Xy,Up) >With labels y; eY
C,i,. - desired ensemble size
| max - Maximum number of iterations to build an ensemble
Rsiz - factor that determines number of srtificial examples to generate
1) =1
(2) trials=1
(3) C;=BaseLearn(T)
(4) Unitialize ensemble, C* ={C;}

. 1
X;€T,C (Xj)=Y;j

(5) Compute ensemble error, ¢= -

(6) While i<Cgeand trials< 1,

(7) Generate R, x[T| training examples, R, based on distribution of training data

(8) Label examples in R with probability of class labels inversely proportional to
predictions of C”

(9) T=TUR

(10) C'=BaseLearn(T)

(11) c*=c*Uicy

(12) T=T-R, remove the artificial data
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(13) Compute training error, e', of C*asinstep 5

(14) If e'<e
(15) i=i+1
(16) e=¢'

(17) Otherwise,
(18) c*=c*-{c}
(19) Trials=trials+1

3.2.7.5. Fusion de clasificadores.

Una vez construidos los modelos la prediccion de nuevos casos se realiza mediante la

fusion o combinacion de las predicciones de cada modelo generado.

Siguiendo a Kuncheva (2002) vamos a suponemos que estamos trabajando con un
multiclasificador que incluye m miembros o modelos y que se han definido varios
métodos que nos permiten unificar los m vectores de probabilidad en un Unico vector

a, entonces, algunas estrategias de fusion para extraer la clase predicha son las

siguientes.
m
= Suma: a=>yv, (3.239)
j=1
m V.
» Media aritmética: a=) - (3.240)
= m
j=1
m
= Producto: a=|1v; (3.241)
j=i
m
= Media geométrica: a=nm 1_[1/j (3.242)
j=L
«  Maximo: o =max, . (v;) (3.243)
*  Minimo: azminﬁjsm(vj) (3.244)
* Mediana: a =mediana,;, (vj) (3.245)
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3.2.7.6. Métodos hibridos.
3.2.7.6.1. Stacking.

Este método combina multiples clasificadores a través de diferentes algoritmos de
aprendizaje. Los algoritmos de aprendizaje de la primera fase pueden ser arboles de
decision, redes neuronales, maquinas de vectores soporte, regresion logistica,
etcétera. En una segunda fase otro clasificador combina las salidas de los modelos de
la fase anterior. La combinacién de los clasificadores se realiza por mayoria. Este

esquema funcionara bien cuando todos los modelos utilizados tienen una precision

aceptable.
Figura 3.53. Estructura del multiclasificador Stacking.
Nivel 0 ! Nivel 1
1
Algoritmo 1 ] @ ! Prediccion 1
]
A Prediccion
FLE::;::IE =‘ Algoritmo 2 Apl‘t:f({iazaje \ Final

En el ejemplo que se expone se combinan primeramente tres modelos: regresion
logistica, una red bayesiana con K2 y como algoritmo de aprendizaje

(metaclasificador) utilizaremos un arbol de decision.
3.2.7.6.2. Cascading.

Gama y Bradzil (2000) presentan este método que nos permite mejorar las
caracteristicas de los arboles de decision al incorporar nuevas particiones utilizando
otros procedimientos de aprendizaje como hemos visto en el anterior multiclasificador.
Cascading utiliza otros métodos de aprendizaje para crear nuevos atributos a través

de redes neuronales, analisis discriminante, etc.
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Figura 3.54. Estructura del multiclasificador Cascading.
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4. Metodologia aplicada en esta tesis doctoral.
4.1. Introduccion.

Las metodologias presentadas sucintamente en el primer epigrafe del capitulo 3, tanto
del proyecto CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) enfocada
en proceso industriales, como la metodologia SEMMA (Sampling, Exploration,
Modification, Modelization, Asessment) cubren todas las fases que implica una
correcta metodologia, pero su uso es de caracter general en los problemas de mineria
de datos. Si bien se entiende que las metodologias de resoluciéon de problemas
estadisticos 0 de mineria de datos siguen un procedimiento comun, cada caso en el
que se trabaja dispone de una problematica especial que requiere que, en algunas
etapas del proceso, se ponga especial atencién en algunos asuntos de vital
importancia para la 6ptima resolucion del problema planteado. En los datos de estudio
que utiliza esta tesis doctoral se presentan algunas cuestiones claves que requieren

de soluciones especificas y que se detallan en los epigrafes siguientes.
4.2. Fases de la metodologia aplicada en la tesis doctoral.

Los pasos metodoldgicos que integran el proceso de extraccion de conocimiento Util y
gue se han llevado en esta investigacion se pueden observar en la figura 4.1. Estas

cinco fases se concretan en las siguientes:

Formulacion del problema. Integracion de la informacion.
Seleccion de datos, limpieza y transformacion.
Exploracion y preprocesado de los datos.

Andlisis de los modelos predictivos.

AR N N N

Gestion del modelo de conocimiento.
4.2.1. Formulacioén del problema. Integracion de la informacion.

En la fase inicial del proyecto de tesis doctoral se contacté con el Departamento de
Andlisis de Caja Rioja y se contd con su colaboracién para llevar a cabo una aplicacién
de scoring a través de los procedimientos de la mineria de datos que pudiera,
posteriormente, contrastarse con los métodos utilizados por la Caja de Ahorros para
detectar la probabilidad de default, y cuya finalidad fuera conseguir el mejor método
clasificador de los clientes que solicitan un crédito, lo que conllevaria al Banco a

gestionar de forma mas eficaz su negocio.
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Por otra parte, el interés de esta tesis doctoral, como se ha sefalado en los objetivos
es conseguir, no solo el mejor método clasificador sino también un clasificador acorde

con las recomendaciones del Comité de Basilea Il y III.

Definidos los objetivos a alcanzar los datos que utiliza esta tesis doctoral fueron
aportados por la Caja de Ahorros de la Rioja actualmente integrada en Bankia. La
base de datos contiene informacién de los clientes que solicitaron un crédito de
consumo durante un periodo referido a los afios 2010 y 2011. Estos datos fueron
extraidos de su Repositorio de Datos y entregado en un fichero plano con el que se

empezé a trabajar.

Figura 4.1. Fases de la metodologia aplicada en la tesis doctoral.

=]

modelode
conocimiento

Proceso iterativo

Fuente: Elaboracion propia.
4.2.2. Seleccién de datos, limpieza y transformaciéon de la base de datos.

A partir del momento en que se entrega el fichero inicial se empiezan a analizar las

posibles variables que constituiran el fichero con el que se iniciara la siguiente fase.
4.2.2.1. Descripcion de la base de datos empleada.

El conjunto de datos facilitado por la institucion contenia 1.786 registros que
representan a los clientes de una Caja de Ahorros de la Rioja que demandaron un

crédito entre los afios 2010 y 2011. Del total de los casos, 1.609 devuelven el crédito
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frente a los 177 que no reingresan el dinero prestado. La base de datos original
entregada contiene diecisiete variables y sus atributos son tanto numéricos como
nominales. Los atributos de cada cliente nos informan sobre diversas cuestiones:
estado civil, sexo, edad, tipo de trabajo, cédigo de profesion, situacion de la vivienda,
nacionalidad, etcétera, asi como de otra informacion relacionada con el crédito:
finalidad, importe solicitado, importes pendientes en su entidad bancaria y en otras,
patrimonio, valor neto de la vivienda, situacién de ingresos, cuotas y gastos de alquiler
y préstamos, etcétera. También sabemos si el crédito se ha concedido o se ha

denegado.

La composicién de la Base de Datos aportada por los técnicos de Caja Rioja es la

siguiente:
DATOS DE INTERVINIENTE:

NUMSOL: nimero de solicitud de scoring.

NUMPER: namero de persona (cddigo identificativo de la persona en la Entidad).
NUM_FAMILIA: nimero de componentes de la unidad familiar.

CODESTCIV: codigo de estado civil:

B — Casado separacion de bienes.
D — Separado.

G — Casado gananciales.

H — Soltero — pareja de hecho.

| — Separado — pareja de hecho.
J — Divorciado — pareja de hecho.
K — Viudo — pareja de hecho.

R — Divorciado.

S — Soltero.

V — Viudo.

FECNACPER: fecha nacimiento.
CODSEXPER: sexo (V - Varén, M — Mujer).
TIPCNTLAB: tipo de contrato laboral:

01 - Fijo.
02 — Temporal.
03 — Temporero.

04 — Autbnomo.
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05 — Pensionista.
06 — Otros.

07 — Autbnomo + asalariado.

CODCNO: cédigo nacional de ocupacion.
SALMED: saldo medio vista.
SALMEDNVI: saldo medio no vista.
SITVIVHBT: situacion vivienda habitual:

1 — Propiedad libre de cargas.

2 — Propiedad hipotecada (mantiene).
3 — Propiedad hipotecada (cancela).
4 — Alquiler.

5 — Domicilio padres — familia.

6 — Otros.

7 — Alquiler — adquisicion de vivienda.

PROFESION: La profesion se presenta codificada a cuatro digitos donde los dos
altimos digitos del cdédigo son la profesiobn segun la Clasificacion Nacional de
Ocupaciones del INE (CNO).

AANCMPVIV: afio compra/alquiler vivienda.

IMPVALVIV: valor neto viviendas propias.

IMPPAT: patrimonio.

IMPPMOPENENT: importe pendiente préstamos en la Entidad.
IMPPOMPENOTR: importe pendiente préstamos en otras entidades.
IMPINGFIJ: ingresos fijos anuales.

IMPINGVAR : ingresos variable anuales.

IMPOTRING: otros ingresos anuales.

IMPGASCUO: cuotas préstamos caja anuales.

IMPGASOTR: cuotas préstamos otras entidades anuales.

IMPGASALQ: gastos alquiler anuales.

IMPGASUNIFAM: gastos de otros miembros de la unidad familiar anuales.
CODNACION: cédigo de nacién. Se adjunta tabla con los codigos de nacién 0017.
DATOS DE OPERACION:

IMPPMO: importe del préstamo.

CODDIV: divisa de la operacion.

CODPLA: plazo operacion meses.
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FINALID: finalidad la operacion:

206 — Reformas vivienda.

301 — Compra de automdviles.

302 — Compra de electrodomésticos.

303 — Compra de ordenador y complementos informaticos.
304 — Compra de tv y otros equipos de imagen y sonido.
305 — Compra de mobiliario y decoracion.

306 — Compra de motos, ciclomotores y bicicletas.

307 — Compra de vehiculos de ocio.

308 - Compra de otros bienes y servicios corrientes.
404 — Compra de obras de arte, pieles y joyas.

502 — Reparacién de vehiculos.

504 — Financiacion de servicios sanitarios.

505 — Financiacién de estudios.

506 — Financiacién de imprevistos familiares.

508 — Financiacion de viajes y vacaciones.

509 — Financiacién de celebraciones familiares.

IMPINV: importe de la inversion.
IMPCUO: importe cuota préstamo.
CODPUNSCO: puntuacion scoring.
MEJTIT: mejor titular.

DICTAMEN: sancion de la operacion.

En la Base de datos se realizan un conjunto de transformaciones de algunas de las

variables. Estas modificaciones son las siguientes:

En la variable GASTOS se incluyen las cuotas de los préstamos contraidos en la
propia Caja de Ahorros, en otras entidades bancarias, el gasto de alquiler y los gastos

de los otros miembros de la unidad familiar.
El tipo de trabajo se recodifica en las siguientes categorias:

Fijo.
Temporal.
Auténomo.
Pensionista.
Otros.

ga b~ W N -
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Respecto a la profesion la base de datos original contenia 68 categorias clasificadas

segun la Clasificacién Nacional de Ocupaciones que se han agrupado en ocho grupos:

Técnico superior.
Mando intermedio.
Administrativo.
Obrero especializado.
Obrero.

Profesion no liberal.

Pensionista.

o N o 0o B~ W DN P

Otras.

Combinando la profesion y el tipo de trabajo se forma una Unica categoria que se
denomina RELACION_LABORAL (Tipo de trabajo) y que contiene las siguientes

categorias.

Técnico — mando intermedio.
Obrero fijo.

Obrero temporal.

Obrero fijo especializado.
Obrero temporal especializado.
Auténomo.

Jubilado — rentista.

o N o 0o b~ W N P

No activo.

El Estado civil de la persona que pide el préstamo se reduce a tres categorias:

1 Casado.
2 Separado.
3 Soltero.

En cuanto a la nacionalidad, debido a la diversidad de paises de procedencia que se
elevaban a 34, se decide agrupar a todas las nacionalidades no espafiolas en una

Unica categoria:

1 Espaiiol.

2 Extranjero.

La variable Edad se crea a partir de la fecha de nacimiento del peticionario del crédito

y Se expresa en anos.
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Debido a que en la variable finalidad del crédito existen muchas modalidades se

realiza una agrupacion para reducirlas a diez categorias:

206 Reformas viviendas.

301 Compra de automdviles.

302 Compra de electrodomésticos.

303 Compra de ordenador.

305 Compra de mobiliario y decoracion.

308 Compra de otros bienes y servicios corrientes.
504 Financiacion de servicios sanitarios.

506 Financiacién de imprevistos familiares.

999 Otros.

La variable vivienda contienen las siguientes modalidades:

Propiedad libre de cargas.
Propiedad hipotecada.
Alquiler.

Domicilio con la familia.
Otros.

a > wnh e

Al final del proceso de recodificacion de variables se utilizan, para la construccién de
los modelos, dieciséis variables explicativas de la concesién o negacién del crédito y

que son las siguientes:
Variables cuantitativas:

NUM_FAMILIA: numero de componentes de la unidad familiar.

EDAD: afios de la persona que solicita el crédito.

IMPINV: importe de la inversion.

IMPCUOQ: importe de la cuota del préstamo.

INGRESOS: es la suma de los ingresos anuales fijos, los variables y otros ingreso
provenientes de otra fuentes.

SALMEDVINVI: consta del saldo medio a la vista y el saldo medio no vista.
IMPVALVIV: valor neto de viviendas propias.

IMPPAT: patrimonio de la persona que solicita el préstamo.

IMPPMO: importe del préstamo.

IMPORPEN: Importes pendientes de préstamos en la entidad que solicita el préstamo

0 en otras entidades.

Mauricio Beltran Pascual Péagina 247



CAPITULO 4: METODOLOGIA APLICADA EN ESTA TESIS DOCTORAL

PORCENPRES: Es el porcentaje del valor de lo realmente concedido en relacion con

lo que se solicita.
Variables cualitativas:

VIVIENDA: modalidades de la vivienda.

NACIONALIDAD: nacionalidad del que solicita el préstamo.
FINALIDAD: destino de la inversion solicitada.

ESTADO_CIVIL: estado civil de la persona que pide el préstamo.
RELACION_LABORAL: situacion laboral del solicitante del crédito.

CLASE Toma el valor Si, si se ha devuelto el crédito y NO, si no se ha devuelto.

Las variables elegidas fueron posteriormente contrastadas con responsables de otras
entidades de crédito, especialmente con técnicos de Caja Espafia que confirmaron
que eran las variables que fundamentalmente se utilizaban para la concesion de
créditos personales. En los encuentros con diversos técnicos de entidades de crédito
se sugiere la creacion de dos nuevas variables: la relacion entre ingresos y gastos y el
porcentaje de lo que realmente se financia en relacion con lo solicitado.

Se comprueba que los datos de la variable gastos estan ausentes en la mayor parte

de los registros con lo que esta variable no se toma en consideracion.
4.2.3. Exploracion y preprocesado de los datos.

Es bastante obvio que para obtener buenos resultados en los analisis estadisticos y de
mineria de datos se debe de partir de una base de datos con informacién consistente,
completa, comprensible y limpia para que los analisis sean utiles. Es necesario, por

tanto, que los datos sean analizados con conciencia.

La tarea del preprocesado de los datos tiene como objetivo obtener una vista minable,
es decir, trata de quedarse con aquel conjunto de datos lo suficientemente libre de
errores, ya filtrados, sin datos anémalos y cuyas variables sean lo mas adecuadas al

proceso de clasificacion que se estd manejando.

Las distintas tareas que conlleva la exploracién y el preprocesado de los datos en un
procedimiento de mineria de datos, segun varios autores, abarca un tiempo
considerable, estimado entre el 70% y el 90%, del tiempo total destinado a un proyecto

de mineria de datos.
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Este primer paso inicial es de vital importancia ya que implica realizar labores de
limpieza de los datos, imputacion, transformacion, seleccion de variables y otro

conjunto de tareas sin las cuales es imposible optimizar los métodos estadisticos.

Las tareas de limpieza y transformacion relacionadas con la base de datos de credit
scoring hasta conseguir un base de datos minable son humerosas, pero las principales

se pueden resumir en las siguientes:

Imputacién de datos ausentes.

Filtrado y eliminacion de valores anémalos o outlier.
Transformacion de la Base de datos.

Balanceo de la base de datos.

Reduccién de variables o de la dimensionalidad.

A SEANEE NN NN

Discretizaciéon de variables.
4.2.3.1. Imputacion de datos ausentes.

En la base de datos pueden existir, por varias razones, un conjunto significativo de
valores ausentes, perdidos o faltantes que pueden ser reemplazados. Tanto la fase de
deteccion como en la de tratamiento de la informacién es muy importante averiguar los

motivos de los datos faltantes.

Las principales razones para tratar los valores faltantes son: que el método de mineria
de datos no funcione bien con estos valores ausentes, o que se vayan a utilizar
agregaciones de datos o variables y que estos datos ausentes no nos permitan
realizarlas o bien que el método utilizado nos elimine todo el ejemplo o instancia por

no encontrar la existencia del dato.

Una vez que se ha establecido las causas de los valores ausentes podemaos proceder

a realizar alguna de las siguientes acciones

v Ignorar, es decir, no realizar ningun tratamiento dado que la técnica que vamos
a utilizar es consistente con valores ausentes, por ejemplo los arboles de
decision o las redes bayesianas.

v' Eliminar el atributo si la proporcién de datos ausentes es elevada. En este caso
se elimina toda la columna de la base de datos.

v Eliminar los ejemplos o instancias donde se encuentran los valores faltantes.

v" Reemplazar el valor. Cuando hacemos esto existen diferente procedimientos

para sustituir los valores ausentes: imputacién automatica de casos perdidos a
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través de técnicas de prediccién o clasificacion, sustitucion del valor por otro
dato preservando la media o la varianza, por la moda si son valores nominales,
etcétera. Existe el algoritmo EM (Expectation Maximization) que se utiliza de

forma tradicional para realizar esta operacion de sustitucion de valores.
4.2.3.2. Filtrado y eliminacion de valores extremos u outlier.

Los valores extremos, no usuales o erréneos son aquellos cuya disposicion especial
es extrafia respecto al comportamiento general del conjunto. Estos datos se
denominan de forma general como espurios 0 anémalos y su tratamiento resulta
esencial dado que afectan normalmente a las conclusiones y resultados finales de las

investigaciones.

Las causas de encontrar valores extremos pueden provenir de sucesos anormales que
pueden ser muy interesantes estudiar y un analisis minucioso puede aportarnos
informacién muy valiosa sobre el fendmeno de estudio. Otros outliers son debidos a
errores de medicién por aparatos mal calibrados, por datos mal introducidos, por
defectos en la base de datos o por errores de transmisién o fallos de lectura y
conversiéon o transformacion de la informacion. Si los datos proceden de encuestas
pueden provocar muchos valores andémalos debido a formularios incorrectos o mal

apuntados o valores que no se han rellenado.

Son muchas las técnicas que se han propuesto para la deteccion de datos anémalos.
Si las muestras de datos estan generadas de poblaciones con distribuciones normales

multivariantes las siguientes técnicas pueden resultan muy validas:

v' Técnicas de regresion para estimar el modelo que define los datos para
determinar la desviacion de los puntos frente al mismo.

Utilizacion de histogramas o graficos boxplots para detectarlos graficamente.
Mediante el uso de los autovalores de la muestra.

Mediante el célculo de la distancia de Mahalanobis.

A través del Andlisis de Componentes Principales, Proyecciéon Pursuit.

Utilizando analisis cluster.

AN NN NN

etc.

Si los datos proceden de poblaciones que siguen distribuciones de probabilidad no

normales, las siguientes técnicas son apropiadas:

v" Proyeccién Sammon.
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v' Redes de mapas autoorganizados (SOM).

v" Proyectores PCA No Lineales.

v' Generative Topographic Maps (GTM) [DASO03].

v' Otros proyectores No Lineales basados en redes neuronales.

v Otras técnicas de Visualizacion Multivariante.

v' Coordenadas paralelas, dendogramas, curvas Andrews, iconos, Radviz, etc.
v

Otros métodos.
El apoyo grafico resulta fundamental para la deteccién de outliers:

En cuanto al tratamiento de los datos ausentes podemos utilizar varias estrategias

dependiendo de las necesidades del estudio:

v/ Utilizar la media, moda, mediana o cualquier otro estimador robusto, o un valor
que preserve la desviacién estandar de la distribucion de la variable, etcétera.

v" Cuando el nimero de registros es muy numeroso simplemente se pueden
eliminar aquellos que tienen datos ausentes.

v' Si son series temporales podemos calcular la media del valor anterior o
posterior o realizar una prediccion del valor a través de otros métodos (medias
moviles, modelos autorregresivos, etcétera)

v Podemos aplicar otras técnicas avanzadas de estadistica o técnicas

heuristicas.
4.2.3.3. Transformacién de la Base de datos.

En la transformacion de la base de datos se incluyen aquellas operaciones que
transforman los atributos o bien se derivan nuevos atributos. También cuando las
variables transforman el tipo de datos a través de la discretizaciébn o numerizacion o

cambian el rango a través del escalado de las variables.

Estandarizar es transformar una variable aleatoria que tiene alguna distribucién en una
nueva variable aleatoria con distribucion normal o aproximadamente normal, restando
a todos los datos su media y dividiéndolos por su desviacién tipica. La nueva

distribucion tendra media cero y desviacion tipica igual a uno.

o (4.1)
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También se puede normalizar una variable de tal forma que el nuevo rango de valores

se encuentre entre cero y uno. Lo que se consigue aplicando la siguiente férmula:

e X —minimo
maximo— minimmo

(4.2)

El escalado de variables se lleva a cabo al dividir todos los valores de la variable por

su valor maximo.

. X
X=—— (4.3)
maximo
Es muy importante para los procedimientos de mineria de datos especificar bien el tipo

de los atributos: numérico o nominal.
4.2.3.4. Balanceo de las clases.

Antes de aplicar los diferentes métodos de clasificacién a la base de datos de credit
scoring hemos de resolver dos cuestiones fundamentales que se abordan a
continuacion: balanceo de la variable clase y especificar cuél es el conjunto de
variables explicativas Optimo para la clasificacién. El primero es un problema de
equilibrado de la muestra extraida de los clientes y el segundo un problema de
seleccion de variables. Ambas cuestiones son de crucial importancia para el

desempefio de los algoritmos de clasificacion.

En los cuadros siguientes se presentan, para diversos métodos de clasificaciéon, el
porcentaje correctamente clasificado tanto para el total como para cada una de las

clases.
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Tabla 4.1. Muestra desbalanceada (1.609 instancia clase Sly 177 clase NO).

Técnica CLASESi (%) CLASENO (%) TOTAL(%)  AREAROC
Regresion Logistica 97,5 31.3 90,9 0,777
Cc45 97,9 35,2 91,7 0,885
Magq. Vect. Soporte 99,9 0,1 89,9 0,500
Perceptréon Mult. 94,6 35,8 88,7 0,817
Redes Base Radial 100,0 0,0 90,0 0,825
Naive Bayes 66,4 81,6 68,0 0,832
Red Bayesiana(TAN) 95,4 49,2 90,8 0,885
Red Bayesiana(K2) 88,3 69,8 86,4 0,884
AODE1 91,9 64,8 89,1 0,894
AODE2 94,5 51,4 90,2 0,896

Metaclasificadores

Bagging 99,3 20,7 91,4 0,879
Adaboost 97,3 39,7 91,5 0,893
Random Forest 98,4 33,5 91,9 0,846
Random Committee 99,8 14,0 91,2 0,891
RandomSubSpace 98,9 38,2 92,3 0,888
STAKING C (5 modelos) 97,7 24,6 90,4 0,772
Decorate 97,1 37,4 91,1 0,860
Metacost 1/1 97,1 43,6 91,7 0,787
Metacost 3/1 94,9 49,2 90,3 0,831
Metacost 9/1 86,9 75,4 85,8 0,828

El tamafio de la muestra juega un papel determinante en la bondad de los modelos de
clasificacion. Cuando el desbalanceo es considerable descubrir regularidades
inherentes a la clase minoritaria se convierte en una tarea ardua y de poca fiabilidad.
Japkowicz y Stephen (2002) concluyen que si los dominios son separables linealmente

los modelos no son sensibles al problema del desequilibrio de las clases.

En el ejemplo que estamos tratando podemos observar en la tabla 4.1. que cuando
mantenemos la base de datos con las clases desequilibradas todos los métodos

presentan una importante diferencia de aciertos entre las clases.
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Los métodos de clasificacion favorecen en general a la clase mayoritaria salvo en el
caso del clasificador bayesiano Naives Bayes que clasifica mejor a la clase minoritaria.
Se da el caso extremo en el que un clasificador, las maquinas de vectores soporte,
clasifican correctamente a todos de la clase mayoritaria y a ninguno de la minoritaria.
Tampoco los metaclasificadores estiman correctamente ambas clases. Solamente
introduciendo un método cuyo aprendizaje sea sensible al coste se logra equilibrar la

precision de los ejemplo bien clasificados.

Tabla 4.2. Muestra equilibrada (193 ejemplos para cada clase).

Técnica %CLASESi %CLASENO % CLASE TOTAL  ROC AREA
Regresiodn Logistica 64,3 91,7 76,9 0,893
C4a5 80,8 79,6 80,2 0,771
Maq. Vect. Soporte 73,7 75,4 74,6 0,746
Perceptron Mult. 72,5 73,1 72,8 0,823
Redes Base Radial 75,4 74,3 74,9 0,809
Naive Bayes 80,2 81,4 80,8 0,881
Red Bayesiana(TAN) 81,4 81,4 81,4 0,873
Red Bayesiana(K2) 80,2 81,4 80,8 0,881
AODE1 80,2 82,0 81,1 0,887
AODE2 79,6 80,8 80,2 0,885

Metaclasificadores

Bagging 80,2 80,2 80,2 0,860
Adaboost 85,4 77,8 81,4 0,891
Random Forest 82,6 82,0 82,3 0,886
Random Committee 81,4 81,4 81,4 0,874
RandomSubSpace 79,6 83,2 81,4 0,882
STAKING C (5 modelos) 74,5 80,2 77,5 0,749
Decorate 81,4 81,4 81,4 0,816
Metacost 82,0 80,8 81,4 0,810

Las soluciones para tratar el desbalanceo se pueden encuadrar en dos grupos:

soluciones a nivel de datos y a nivel de algoritmos.

Las técnicas dirigidas a modificar los datos tratan de remuestrear las tallas de
entrenamiento, bien sea a través del sobremuestreo de la clase minoritaria o del

submuestreo de la clase que tiene mayores instancias. Aunque estas técnicas han
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demostrados su efectividad no dejan de tener ciertos inconvenientes: pueden eliminar
ejemplos utiles e incrementar los costes. Otra critica a esta estrategia se refiere al
cambio que se realiza en la distribucion original del conjunto de entrenamiento de los

datos

En el cuadro n® 2 se expresan los resultados de diferentes clasificadores aplicados a
una muestra donde se han balanceado ambas clases. La forma de extraer los
registros de la clase mas numerosa ha sido aleatoria. Cuando existe equilibrio de las
instancias en la base de datos los porcentajes de acierto de los clasificadores para

ambas clases estan mucho mas igualados.

El tema de muestras desbalanceadas se ha tratado extensamente y se han utilizado
muchas estrategias, aunque se puede afirmar que no existe una solucién concluyente
sobre qué solucién es mejor. Hulse et al. (2007) concluyen que la decision sobre la
mejor técnica esta influenciada en gran medida por la naturaleza del clasificador y la

medida de efectividad.

Otra forma que disponemos para combatir el desbalance de clases, es a través del
establecimiento de una matriz de costes, lo que se ha llamado método del costo-
sensitivo (cost-sensitive). Este método se basa en la aseveracion de que el precio de
cometer un error de clasificacién debe ser distinto para cada clase. Es evidente que en
este ejemplo no es lo mismo conceder un crédito y no pagarlo que no concederlo

cuando se deberia haber concedido.

En este trabajo el clasificador que se aplica para poder comparar con el resto de los
algoritmos es el metacost (Domingos, 1999). El objetivo de este procedimientos es
reetiquetar cada muestra de entrenamiento por la estimacién del riesgo de Bayes.
Finalmente, el clasificador se entrena con un método no basado en costes con el

conjunto que ya ha sido reetiquetado.

De los 1.575 ejemplos disponibles que devolvieron el crédito se han seleccionado 312
registros a través del método del cubo. Para esta seleccién de los individuos las
variables auxiliares utilizadas por el método del cubo han sido el estado civil, la
nacionalidad, el tipo de trabajo, las condiciones de la casa y el tipo de trabajo de las
personas que solicitan el crédito. EI nimero de muestras que ha considerado este
método para llegar a la solucién mas idénea ha sido de 77.250 muestras. En el cuadro
que sigue se presenta, para la muestra elegida, los totales y los estimadores de
Horvitz-Thompson (que dependen de la muestra), asi como los errores absolutos y

relativos, en porcentaje, entre ambos para cada variable de equilibrio.
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La base de datos que finalmente se utiliza es la combinacién resultante de la
aplicacion del método del cubo y del aumento de los registros de la clase mas

desfavorecida a través del método conocido como SMOTE

Los resultados de la tabla 4.3 se han obtenido con el programa R cuya programacion

se encuentra en el Anexo n° 1.

Tabla 4.3. Resultados del submuestreo equilibrado. Método del cubo.

Estimador Desviacion Desviacion
VARIABLES Totales Horvitz .
Thompson absoluta relativa

UNO 1.609 1.609 0,00 0,00
CASADO 884 882 2,42 -0,27
SEPARADO 86 87 -0,71 0,83
SOLTERO 639 641 -1,71 0,27
ESPANOL 1.445 1.445 -0,21 0,01
EXTRANJERO 164 164 0,21 -0,13
LIBRE 497 496 0,81 -0,16
HIPOTECA 609 607 2,01 -0,33
ALQUILER 138 135 3,11 -2,26
FAMILIA 300 303 -3,49 1,16
OTRAS 65 67 -2,44 3,76
TECNICO 435 434 1,44 -0,33
OBRERO_FIIO 476 472 3,90 -0,82
OBRERO_TEMPORAL 159 159 0,03 -0,02
OBRERO_ESP_FlJO 161 164 -2,79 1,73
OBRERO_ESP_TEMPORAL 28 29 -0,90 3,23
AUTONOMO 155 154 0,84 -0,54
JUBILADO_RENTISTA 105 106 -0,98 0,94
NO_ACTIVO 90 92 -1,53 1,70

Fuente: Elaboracién propia.
4.2.3.5. Reduccién de variables o de la dimensionalidad.

La seleccion de las variables que van a formar parte del fichero inicial es una fase vital
y transcendente de la mineria de datos. El alto nimero de variables recogidas para el

estudio de un fenébmeno a veces es un problema para el aprendizaje si el nimero de
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instancias o ejemplos de la muestra es reducido. Este es el problema conocido como

la maldicion de la multidimensionalidad.

Figura 4.2. La maldicién de la dimensionalidad.
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La seleccién de atributos es uno de los problemas mas complejos al que pretende
hacer frente el aprendizaje automatico. El objetivo es eliminar variables redundantes,
atributos espurios y, en general, todos aquellas variables donde su presencia en la
base de datos no aporte un aumento de la informacion de la misma. En bases de
datos con muchas caracteristicas y pocas instancias resulta imposible construir

modelos.

En el ejemplo que utiliza esta tesis doctoral donde el nimero de instancias o ejemplos
de la muestra en una de las clases es reducido es de vital importancia reducir las
variables del modelo lo que, por otra parte hard mas facil entender las relaciones

existentes en las variables que explican la concesion o no de los créditos solicitados
Existen diferentes estrategias a la hora de realizar una seleccién de variables.

En la literatura de seleccién de variables existen dos métodos generales para escoger
las mejores caracteristicas de la base de datos: métodos de filtro y métodos basados
en modelos. En los primeros se filtran los atributos irrelevantes antes de aplicar las
técnicas de mineria de datos. El criterio que establece las variables éptimas se basa
en una medida de calidad que se calcula a partir de los datos mismos. En los métodos
basados en modelos, también conocidos como métodos de envolvente o wrapper, la
bondad de la seleccién de las variables se evalla a través de un modelo utilizando,

I6gicamente, un método de validacion.
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En el caso de la seleccion de atributos debemos definir un algoritmo que evaluara
cada atributo individualmente del conjunto de datos inicial, que se denomina “attribute
evaluator” y un método de busqueda que realizar4 una busqueda en el espacio de

posibles combinaciones de todos los subconjuntos del conjunto de atributos.

De esta forma podremos evaluar independientemente cada una de las combinaciones
de atributos y, con ello, seleccionar aquellas configuraciones de atributos que

maximicen la funcién de evaluacion de atributos.

Para resolver el problema de plantear combinaciones de atributos, la funciéon que
evalla cada subconjunto de atributos es utilizar un algoritmo de bldsqueda que recorre
el espacio de posibles combinaciones de una forma organizada, o adecuada al

problema.

Habitualmente en las situaciones en la que se emplea seleccion de atributos no es
posible hacer un recorrido exhaustivo en el espacio de combinaciones por lo que la

seleccién adecuada de un algoritmo de busqueda resulta critica.

Ademas del método de las componentes principales existen dos tipos de evaluadores:
evaluadores de subconjuntos o selectores (SubSetVal) y prorrateadores de atributos
(AttributeEval).

Los SubSetVal necesitan una estrategia de busqueda (Search Method) y los

AttributeEval ordenan las variables segun su relevancia, asi que necesitan un Ranker.

Para seleccionar las variables de mayor relevancia se utilizaron varios métodos de
seleccion de atributos disponibles en el programa WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis). Para esta base de datos se utilizan, en primer lugar los Filtros,
donde se seleccionan y evallan los atributos en forma independiente del algoritmo de
aprendizaje. En este caso se emplean dos algoritmos evaluadores de atributos, el
“CfsSubsetEval’ y el ConsistencySubsetEval. El primer algoritmo es el mas sencillo, ya
que puntda a cada atributo en funcién de su entropia. Como algoritmos de busqueda

se utilizan cuatro métodos: Best First, algoritmos genéticos, Greedy y Tabu Search.

CfsSubsetEval evalGa un subconjunto de atributos considerando la habilidad predictiva
individual de cada variable, asi como el grado de redundancia entre ellos. Se prefieren
los subconjuntos de atributos que estén altamente correlacionados con la clase y

tengan baja intercorrelacion entre ellos.
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ConsistencySubsetEval:

Evalia un subconjunto de atributos por el nivel de

consistencia en los valores de la clase al proyectar las instancias de entrenamiento

sobre el subconjunto de atributos.

Las variables seleccionadas a través de estos dos procedimientos se encuentran

recogidas en las tablas 4.4 y 4.5.

Tabla 4.4. Seleccion de variables a través del Atributo evaluador CFSSubEval.

Best First

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
NACIONALIDAD
IMPINV

IMPCUO
SALDOMEDVINVI

TIPO_TRABAJO

Genetic Search

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
NACIONALIDAD
IMPPMO
IMPCUO
SALDOMEDVINVI

TIPO_TRABAJO

Greedy

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
NACIONALIDAD
IMPINV

IMPCUO
SALDOMEDVINVI

TIPO_TRABAJO

Tabu Search

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
NACIONALIDAD
IMPINV

IMPCUO
SALDOMEDVINVI

TIPO_TRABAJO

Tabla 4.5. Seleccion de variables a través del Atributo evaluador ConsistencySubsetEval.

Best First

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
NACIONALIDAD
IMPPMO
IMPINV
IMPCUO
FINALIDAD
SALDOMEDVINVI

PORCENPRES
CIVIL

TIPO_TRABAIJO

Genetic Search

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
IMPPAT
NACIONALIDAD
IMPPMO
IMPINV
IMPCUO
FINALIDAD
INGRESOS
IMPORTEPEN
SALDOMEDVINVI
CIVIL

TIPO_TRABAJO

Greedy

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
NACIONALIDAD
IMPPMO
IMPINV
IMPCUO
FINALIDAD
SALDOMEDVINVI
PORCENPRES
CIVIL

TIPO_TRABAIJO

Tabu Search

NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPVALVIV
NACIONALIDAD
IMPPMO
IMPINV
IMPCUO
FINALIDAD
SALDOMEDVINVI
PORCENPRES
CIVIL

TIPO_TRABAJO
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En segundo lugar recurrimos al método Ranker para que nos facilite una lista

ordenada de los atributos atendiendo a su calidad:

1. ChiSquaredAttributeEval: calcula el valor estadistico Chi-cuadrado de cada

atributo con respecto a la clase y asi obtiene el nivel de correlacién entre la

clase y cada atributo.

GainRatioAttributeEval: evalda cada atributo midiendo su razén de beneficio

con respecto a la clase.

InfoGainAttributeEval: evalGa los atributos midiendo la ganancia de informacién

de cada uno con respecto a la clase. Previamente discretiza los atributos

numéricos.

OneRAttributeEval: evalla la calidad de cada atributo utilizando el clasificador

OneR, el cual usa el atributo de minimo error para predecir, discretizando los

atributos numeéricos.

La ordenacion con la estrategia de busqueda Ranker para todos los métodos de

seleccion de atributos se recogen en el cuadro 4.6.

Tabla 4.6. Método Ranker con diferentes evaluadores.

ChiSquared

Media

206,5
198,6
178,8
171,7
156,0
149,4
146,6
132,1
91,2
89,0
72,6
60,4
47,4
32,7
26,9
17,3

Variable

IMPINV
VIVIENDA
SALDOMEDVINVI
IMPVALVIV
IMPCUO
IMPPMO
TIPO_TRABAJO
NACIONALIDAD
NUM_FAMILIA
CIVIL
FINALIDAD
EDAD
INGRESOS
IMPORTEPEN
IMPPAT
PORCENPRES

OneR

Media Variable

74,4
72,9
71,9
71,4
71,1
70,8
70,5
70,1
67,7
66,0
63,6
62,6
58,1
56,4
55,7
52,7

IMPINV
IMPVALVIV
SALDOMEDVINVI
NUM_FAMILIA
VIVIENDA
IMPPMO
NACIONALIDAD
TIPO_TRABAJO
CIVIL

IMPCUO

EDAD
FINALIDAD
INGRESOS
IMPORTEPEN
IMPPAT
PORCENPRES

Media

0,171
0,163
0,156
0,122
0,114
0,113
0,106
0,095
0,084
0,082
0,076
0,069
0,057
0,0394
0,0317
0,0301

GainRatio

Variable

NACIONALIDAD
IMPVALVIV
SALDOMEDVINVI
IMPPMO
IMPINV
VIVIENDA
IMPCUO
NUM_FAMILIA
EDAD

CIVIL
INGRESOS
TIPO_TRABAIJO
IMPPAT
IMPORTEPEN
PORCENPRES
FINALIDAD

Media

0,247
0,241
0,216
0,203
0,194
0,171
0,171
0,152
0,123
0,099
0,083
0,068
0,054
0,036
0,031
0,019

InfoGain

Variable

IMPINV
VIVIENDA
SALDOMEDVINVI
IMPVALVIV
IMPCUO
TIPO_TRABAJO
IMPPMO
NACIONALIDAD
NUM_FAMILIA
CIVIL
FINALIDAD
EDAD
INGRESOS
IMPORTEPEN
IMPPAT
PORCENPRES

En la mayor parte de los métodos de seleccion de variables hay cuatro variables:
PORCENPRES (relacion entre lo solicitado y lo concedido), IMPPAT (Importe del
patrimonio), IMPORPEN (Importes pendientes), INGRESOS, EDAD y FINALIDAD que

se sitlan como las variables menos explicativas en la mayor parte de los métodos

donde se emplean un Ranker
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Best First Genetic Search Greedy Tabu Search
ARBOL DE DECISION

NUM_FAMILIA VIVIENDA NUM_FAMILIA NUM_FAMILIA
NACIONALIDAD IMPPAT NACIONALIDAD NACIONALIDAD
IMPPMO NACIONALIDAD IMPPMO IMPPMO
IMPINV IMPINV IMPINV IMPINV
IMPCUO IMPCUO IMPCUO IMPCUO

INGRESOS

IMPORTEPEN

PORCENPRES

TIPO_TRABAJO

RED BAYESIANA
NUM_FAMILIA NUM_FAMILIA NUM_FAMILIA IMPVALVIV
VIVIENDA VIVIENDA VIVIENDA NACIONALIDAD
IMPVALVIV NACIONALIDAD IMPVALVIV IMPINV
NACIONALIDAD IMPPMO NACIONALIDAD IMPCUO
IMPPMO IMPINV IMPPMO SALDOMEDVINVI
IMPINV IMPCUO IMPINV EDAD
IMPCUO FINALIDAD IMPCUO TIPO_TRABAJO
SALDOMEDVINVI SALDOMEDVINVI SALDOMEDVINVI
EDAD EDAD EDAD
TIPO_TRABAJO TIPO_TRABAJO
REGRESION LOGISTICA

IMPVALVIV NUM_FAMILIA IMPVALVIV IMPVALVIV
NACIONALIDAD VIVIENDA NACIONALIDAD NACIONALIDAD
SALDOMEDVINVI IMPVALVIV SALDOMEDVINVI SALDOMEDVINVI
TIPO_TRABAJO IMPPAT TIPO_TRABAJO TIPO_TRABAJO

IMPPMO

FINALIDAD

INGRESOS

IMPORTEPEN

SALDOMEDVINVI

TIPO_TRABAJO

VECTORES SOPORTE
VIVIENDA VIVIENDA NUM_FAMILIA VIVIENDA
IMPVALVIV IMPVALVIV VIVIENDA IMPVALVIV
IMPPAT IMPPMO IMPVALVIV IMPPAT
NACIONALIDAD IMPCUO NACIONALIDAD NACIONALIDAD
IMPPMO FINALIDAD IMPPMO IMPPMO
IMPINV INGRESOS FINALIDAD IMPINV
FINALIDAD TIPO_TRABAJO SALDOMEDVINVI FINALIDAD
SALDOMEDVINVI TIPO_TRABAJO SALDOMEDVINVI
PORCENPRES PORCENPRES

TIPO_TRABAJO

REDES NEURONALES

TIPO_TRABAJO

IMPVALVIV IMPVALVIV IMPVALVIV IMPVALVIV
IMPPAT NACIONALIDAD NACIONALIDAD NACIONALIDAD
NACIONALIDAD IMPPMO IMPPMO IMPPMO
IMPPMO IMPCUO IMPCUO IMPCUO
IMPCUO SALDOMEDVINVI PORCENPRES PORCENPRES
SALDOMEDVINVI PORCENPRES TIPO_TRABAJO TIPO_TRABAJO
PORCENPRES

Los métodos de seleccion de variables utilizando Wrappers (envoltorios) usan el
desempefio de algun clasificador (algoritmo de aprendizaje) para determinar el

conjunto de atributos O6ptimos (WrapperSubsetEval). Este procedimiento emplea
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validacién cruzada para estimar la exactitud del esquema de aprendizaje en cada

conjunto.

Se han utilizado los cuatro métodos de busqueda de los subconjuntos de variables
empleados en los métodos anteriores y aplicados a cuatro métodos de clasificacion:
Arboles de decision, Redes bayesianas, Regresion logistica, Maquinas de vectores
soporte y Redes neuronales. Las variables seleccionadas por los diferentes modelos y

métodos de blsqueda estan recogidas en la tabla 4.7.

Otras formas de abordar la seleccién de variables es a través de los algoritmos
genéticos. Esta técnica propuesta por Holland, (1975), suponen uno de los enfoques
mas originales en la mineria de datos, se inspiran en el comportamiento natural de la
evolucion, para ello se codifica cada uno de los casos de prueba como una cadena
binaria (que se asemejaria a un gen). Esta cadena se replica o se inhibe en funcién de

su importancia, determinada por una funcién denominada de ajuste o fitness.

Los algoritmos genéticos son adecuados para obtener buenas aproximaciones en

problemas de busqueda, aprendizaje y optimizacion (Marczyk, 2004).

Otra solucion que nos parece mas 6ptima y adecuada a este problema en cuanto a la
busqueda del conjunto éptimo de variables utilizadas en la aplicacién de los modelos y
algoritmos de clasificacion es seleccionar los atributos para la clasificacion a través de

los resultados observados en el manto de Markov.

La envolvente de Markov para una variable representa el conjunto de variables de las
que depende dicha variable. Asi si aplicamos la envolvente o manto de Markov a una

red bayesiana, definida esta envolvente como:
(Padres(X) U Hijos U Padres(Hijos(X))) (4.4)

En esta tesis doctoral de las dieciséis variables originales se han reducido a once dado
que cinco de ellas no contienen informacién relevante una vez conocidas el resto de

variables.
4.2.3.6. Discretizacién de variables.

En muchas ocasiones hay que convertir los valores numéricos en nominales
(discretizaciobn) o un valor nominal en numérico (numerizacion). En general, la
discretizacion se realiza cuando el error de medida es grande 0 queremos expresar las

conclusiones en ciertos umbrales significativos. También debemos discretizar cuando
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existen escalas diferentes. Otras veces crear intervalos es imperativo dado que
algunos procedimientos necesitan que las variables numéricas sean transformadas.
Dado que este proceso tiene un especial interés para algunos algoritmos utilizados en

esta tesis han sido expuestas en un apartado independiente.

Es muy importante escoger el mejor método para discretizar las variables numéricas
en la utilizacién de algunos métodos de mineria de datos como las redes bayesianas o
los arboles de decisién. En el capitulo anterior, en el epigrafe 3.1.4. se dedica una
extensa exposicion a explicar los principales métodos que existen en la literatura. En
esta tesis se utiliza el criterio de Longitud de Descripcion Minima desarrollado por
Suzuki (1996).

Los intervalos de las variables que se generan a través de este método se muestran

en la figura 4.3.

Tabla 4.8. Intervalos de las variables. Método MDL.

Variables si NO Total  Variables si NO Total
Mienbros familia Importe cuota

Uno 93 136 229 Menos de 41 39 3 42

dos 1 58 59 Entre 41y 81 36 24 60

Mas de dos 243 143 386 Entre 82y 241 114 254 368
Valor vivienda Entre 242y 250 73 4 77

Menos de 27.112 111 275 386 Mayor de 250 77 54 131
Mas de 27.112 225 61 286 Ingresos

Importe préstamo Menos de 23.210 236 306 542
Menos de 1.471 56 30 86 Mas de 23.210 100 30 130
Entre 1.471y 5.973 47 199 246 Importes pendientes

Mas de 5.973 234 108 342 Meno de 4.150 193 262 455
Saldo bancario Mas de 4.150 143 74 217
Menos de 453 111 274 385 Importe inversion

Entre 454y 4.543 131 57 188 Menos de 565 1 9 10

mas de 4.543 95 6 101 Entre 565y 1.484 56 15 71

Edad entre 1.485y 5.999 40 194 234
Menos de 50 208 295 503 Entre 6.000y 8.712 43 50 93

Mas de 50 128 41 169 Mas de 8.712 199 71 270

4.2.4. Andlisis de los modelos predictivos.

Existen multitud de modelos tanto paramétricos como no paramétricos para llevar a
cabo una clasificacion de instancias. Los principales modelos utilizados en esta tesis

se han descrito muy brevemente en el capitulo uno y mas extensamente en el capitulo
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tres. En el capitulo cinco se ofrecen los diferentes resultados de los algoritmos
empleados junto con algunas medidas de calidad de las estimaciones que arrojan los

diferentes métodos.
4.2.4.1. Evaluaciéon de los modelos.

Existen diferentes formas de abordar la evaluacion de modelos tal y como ha quedado
expuesto en el capitulo anterior en el epigrafe 3.1.6. donde se han explicado tres
métodos de evaluacién de modelos: basados en métricas, en curvas ROC y a través

de matrices de costes.

Una vez elegido un método de evaluacién es fundamental poder disponer de
procedimientos estadisticos que nos permitan realizar una comparacién de los
algoritmos con el objetivo de elegir aquél gue mejor discrimine entre los clientes que

no devuelven el crédito que se les otorgd y los que si lo hicieron.

El contraste entre los diferentes algoritmos de clasificacién lo podemos realizar a
través de la prueba t por parejas mediante validacion cruzada, que es la que se utiliza
en todos los procedimientos en esta tesis doctoral. También podemos realizar andlisis

de la varianza

K-fold Cross Validation paired t Test
Ho: p=0 (4.5)
Hi: u#0 (4.6)

El error medio de la clasificacion tiene la siguiente expresion:

1 K
m= dp 4.7)
i=1
Y la varianza como:
2 l & 2
S =k—12(pi—m) (4.8)
4=l

Se construye el siguiente estadistico m

Vk(m-g) _JKm

S 5 <l (4.9)
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Este estadistico m sigue una distribucion muestral t de Student con K -1 grado de
libertad.

Aceptamos la hipdtesis nula si el estadistico obtenido cae dentro del intervalo de la

distribucion t para K — 1 grado de libertad:

b € (_ta/Z,K—l’taIZ,K—l) (4.10)
Andlisis de la varianza
La hipotesis nula es que los clasificadores presentan los mismos errores de prediccion:

Ho: M1 = Ho=...= L (4.11)

Definimos la media de los errores cometidos por el clasificador j en el fold i (X;) como

sigue:

m, :_inj (4.12)

L
m =12mj SZ:LZ(mj—m)2 (4.13)
L< L-14F

Un estimador de la varianza poblacional es el siguiente:
6 =KS? (4.14)
La suma de cuadrados Inter-Grupo (SSb) se define como:

SSh=K>_(m, —m)’ (4.15)
i

Si realizamos el cociente entre la varianza entre grupos y el estimador de la varianza
poblacional obtenemos un estadistico que se distribuye como una distribucién de

Pearson con L — 1 grado de libertad.

SSh
— XL (4.16)
o

Ahora definimos la Suma de cuadrados Intra Grupos (SSw) de esta forma:
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1 K
SSw:K—_liZ:1:(Xi,.—m,.)2 (4.17)
6° —lisz (4.18)
= : .
L5
SSw=> "> (X;—-m,)’ (4.19)
joi

Ahora podemos construir el estadistico que nos sirva para contrastar la hipoétesis nula:

SSh/(L—-1)

~ 4.20
ssw/(L(k-1)) - (4.20)

La evaluacién de los diferentes algoritmos estudiados en esta tesis se realiza a través
del programa WEKA. A la hora de efectuar contrastes este software de mineria de
datos utiliza el test estadistico de la t de Student al que se le aplica una correccion
realizada por Nadeau y Bengio (2001).

4.2.5. Gestion del modelo de conocimiento.

Una vez construido y validado el modelo, es decir, cubiertas las diferentes fases
metodologicas para encontrar al mejor modelo clasificador atendiendo a los
requerimientos iniciales, se ha construido una aplicacién informatica que permite
facilitar a los gestores bancarios la decision de conceder o no un crédito a los posibles

solicitantes del mismo.

El cddigo de la aplicaciéon ha sido realizado en lenguaje JAVA y se encuentra en el
anexo dos. Esta aplicacién informatica se ofrece en esta tesis doctoral para que los
técnicos de la Caja de Ahorro y el resto de investigadores puedan aplicar diferentes
algoritmos de clasificacion a la vez de poder también realizar procedimientos de

simulacion.
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5. Aplicacién de scoring con datos de una Caja de Ahorros.
5.1. Analisis descriptivo de la base de datos

El analisis descriptivo es una fase inicial que nos aporta una descripcién de las
variables que nos ofrece valiosas pistas para optimizar posteriormente los modelos a
través de un conjunto de medidas estadisticas, analisis de correlaciones, contrastes de

normalidad y métodos gréficos.

El andlisis estadistico del conjunto de datos que contiene dieciséis variables
explicativas se realiza con cada una de las cinco variables categéricas y el resto de las
once restantes que son numéricas se realiza de forma conjunta. De las variables
explicativas categdricas se presenta la tabla de contingencia con la variable clase
(devuelve o no devuelve el crédito) y de las variables cuantitativas se ofrece
informacién sobres sus medidas estadisticas de posicion, dispersion, asimetria y

curtosis y el contraste de normalidad, asi como el histograma y el grafico Q-Q- plot.

El conjunto de registros aportados por la Caja de Ahorros es de 1.788 peticionarios de
créditos de los que 179 no han devuelto el crédito mientras que 1.609 si lo han
satisfecho.

Como se puede observar en la tabla 5.1 el nimero de morosos de la caja de ahorros
alcanza el 10%. Cuando se desglosa esta informacién atendiendo a la ocupacion
resulta que el grupo de obreros con trabajo temporal alcanza el 29,3% de morosidad,
mientras que los dos colectivos que son mas cumplidores, técnicos - mandos
intermedios y jubilados - rentistas tienen tasas de default del 2,0% y del 4,5%

respectivamente.

Tabla 5.1. Estado de la devolucion del crédito segun el tipo de trabajo.

Devolucion del crédito

NO Si
%del Nde la %del Nde la
Recuento %de lafila columna Recuento  %de lafila columna
Técnico-mando intermedio 9 2,0% 5,0% 435 98,0% 27,0%
Obrero fijo 58 10,9% 32,4% 476 89,1% 29,6%
Obrero temporal 66 29,3% 36,9% 159 70,7% 9,9%
Obrero especializado fijo 8 4,7% 4,5% 161 95,3% 10,0%
Obrero especializado temporal 4 12,5% 2,2% 28 87,5% 1,7%
Auténomo 20 11,4% 11,2% 155 88,6% 9,6%
Jubilado-rentista 5 4,5% 2,8% 105 95,5% 6,5%
No activo 9 9,1% 5,0% 90 90,9% 5,6%
Total 179 10,0% 100,0% 1.609 90,0% 100,0%
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En relacién al tipo de vivienda donde residen los peticionarios del crédito son los que
habitan en régimen de alquiler los que presentan los datos mas elevados de
morosidad, 36,7%, seguidos de los que viven en otras situaciones no consideradas

20,7% y de las que se alojan con la familia 13,3%.

Tabla 5.2. Estado de la devolucion del crédito segun el tipo de vivienda.

Devolucion del crédito

NO Si
%del Nde la %del Nde la
Recuento %de la fila columna Recuento  %de lafila columna
Propiedad libre de cargas 6 1,2% 3,4% 497 98,8% 30,9%
Propiedad hipotecada 30 4,7% 16,8% 609 95,3% 37,8%
Alquiler 80 36,7% 44,7% 138 63,3% 8,6%
Domicilio con la familia 46 13,3% 25,7% 300 86,7% 18,6%
Otros 17 20,7% 9,5% 65 79,3% 4,0%
Total 179 10,0% 100,0% 1.609 90,0% 100,0%

Respecto a la nacionalidad existen claras diferencias de comportamiento en relacion con
la devolucion del crédito. Mientras que los espafioles devuelven el crédito en el 94,8%
de las veces, la cifra se reduce al 62,1% en el colectivo de extranjeros. De los 264

extranjeros contemplados en la muestra que solicitan un crédito, 100 son morosos.

Tabla 5.3. Estado de la devolucion del crédito segun la nacionalidad.

Devolucion del crédito

NO Si
%del Nde la %del Nde la
Recuento %de lafila columna Recuento %de lafila columna
Espafiol 79 5,2% 44 1% 1445 94,8% 89,8%
Extranjero 100 37,9% 55,9% 164 62,1% 10,2%
Total 179 10,0% 100,0% 1.609 90,0% 100,0%

El andlisis de la concesion de créditos segun la finalidad nos revela que el mayor
namero de créditos personales solicitados se relacionan con la compra de
automoviles, 32,77%, seguido de préstamos relacionados con las reformas de la
vivienda, 19,35% vy, en tercer lugar, destaca la financiacién de imprevistos familiares,
11,52%. Es esta categoria la que mas morosidad presenta, 22,5%. También destacan
por sus elevadas tasas de incumplimiento el grupo de pide dinero prestado para
destinarlo a imprevistos familiares, 16,1% y el grupo que dedica el dinero a Otros

bienes y servicios corrientes, 12,5%.
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Tabla 5.4. Estado de la devolucién segun la finalidad del crédito.

Devolucién del crédito

NO Si
%del Nde la %del Nde la
Recuento %de la fila columna Recuento %de la fila columna

Reformas viviendas 22 6,4% 12,3% 324 93,6% 20,1%
Compra de automoviles 49 8,4% 27,4% 537 91,6% 33,4%
Compra de electrodomésticos 4 6,1% 2.2% 62 93,9% 3,9%
Compra de ordenador 9 4,5% 5,0% 191 95,5% 11,9%
Mobiliario y decoracion 9 8,4% 5,0% 98 91,6% 6,1%
Otros bienes y servicios

corrientes 8 12,5% 4,5% 56 87,5% 3,5%
Fnaciacién servicios sanitarios 10 16,1% 5,6% 52 83,9% 3,2%
Financiacion de estudios 1 1,7% ,6% 57 98,3% 3,5%
Financiacién imprevistos

familiares 46 22,5% 25,7% 158 77,5% 9,8%
Otros 21 22,1% 11,7% 74 77,9% 4,6%
Total 179 10,0% 100,0% 1.609 90,0% 100,0%

Respecto al estado civil son los casados los mejores representados en la muestra que
representan mas de la mitad de los solicitantes de créditos, 51,62%. Mientras que el

colectivo de separados tan sélo representa un 5,7%.

En cuanto al incumplimiento de la obligaciéon de devolver el crédito solicitado son las
personas casadas las mas cumplidoras con un 95,8%. Las personas que se
encuentran separadas de su pareja asi como los solteros presentan tasas de impago

superiores a la media del 15,7% y del 16,3% respectivamente.

Tabla 5.5. Estado de la devolucion segun el estado civil.

Devolucion del crédito

NO Si
%del Nde la %del Nde la
Recuento %de la fila columna Recuento %de la fila columna
Casado 39 4.2% 21,8% 884 95,8% 54,9%
Separado 16 15,7% 8,9% 86 84,3% 5,3%
Soltero 124 16,3% 69,3% 639 83, 7% 39,7%
Total 179 10,0% 100,0% 1.609 90,0% 100,0%

Los resultados para las variables cuantitativas se han resumido en las tablas de 5.6 a
5.8 donde se recogen diferentes valores estadisticos que sintetizan la informacién.
Para una mayor comprensién de estas variables se ha afadido otra informacion

complementaria en el anexo numero tres: intervalos de confianza, estimadores
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robustos, percentiles, valores extremos, histograma y grafico Q-Q normal para cada

una de las variables.

Como se observa en la tabla 5.6 practicamente todas las variables cuantitativas
presentan valores muy elevados en el coeficiente de asimetria y en el de curtosis, lo
gque ya nos indican lo alejados que se encuentran de los valores de una distribucion
normal. La contrastacién de la normalidad de las variables, que se muestra en la tabla
5.7, realizada a través del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y del propuesto por
Shapiro-Wilk sefialan que ninguna de las variables consideradas sigue una distribucién

estadistica normal.

Tabla 5.6. Estadisticos descriptivos de las variables numéricas.

Media Asimetria Curtosis

Valor Desv. Tipica Valor Desv. Tipica Valor Desv. Tipica
N° miembros familiares 25 13 0,597 0,058 0,3 0,116
Valor de la vivienda 93.647,3 108.724,5 2,347 0,058 13,4 0,116
Importe del patrimonio 9.646,9 40.669,3 7,370 0,058 71,2 0,116
Importe del préstamo 8.395,9 6.648,6 1,633 0,058 6,0 0,116
Importe de la inversion 10.559,8 12.085,3 7,073 0,058 925 0,116
Importe de la cuota 194.6 163,6 11,875 0,058 295,6 0,116
Ingresos 18.935,4 11.248,6 1,922 0,058 6,9 0,116
Gastos 2.781,8 3.476,9 3,030 0,058 19,2 0,116
Importes pendientes 26.474,0 52.347,7 4,330 0,058 345 0,116
Saldo medio 4.884,6 14.289,5 10,371 0,058 186,2 0,116
Edad 43,9 12,3 0,239 0,058 -0,5 0,116
Porcentaje prestado 121,7 88,8 14,112 0,058 261,9 0,116

La media de los miembros de la familia esta en 2,5 personas. Esta variable junto con
la edad del peticionario del crédito, cuya edad promedio se acerca los cuarenta afios,

son las que mas se aproximan a una distribuciéon normal.

Las dos variables explicativas mas asimétricas del colectivo que solicitan créditos
personales son el importe del pago de las cuotas y el saldo medio que se mantiene en
cuenta, cuyos coeficiente de asimetria alcanzan valores elevados del 11,9 y del 10,4

respectivamente.

En cuanto a la mayor dispersion de las variables, ésta se presenta de forma mas mas
marcada en el importe del patrimonio cuyo coeficiente de variacion (desviacion
estandar como porcentaje de la media aritmética) es del 4,2%, en el en el saldo medio,

2,9% y en los importes pendientes, 2,0%.
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Los valores mas elevados de curtosis se dan fundamentalmente en el importe de la

cuota, 295,6, en el porcentaje prestado, 261,9 y en el saldo medio, 186,2.

Tabla 5.7. Pruebas de normalidad para las variables numéricas.

Kolmogorov-Smirnov (*) Shapiro-Wilk

Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
N° miembros familiares 0,184 1.788 0,000 0,873 1.788 0,000
Valor de la vivienda 0,195 1.788 0,000 0,794 1.788 0,000
Importe del patrimonio 0,429 1.788 0,000 0,252 1.788 0,000
Importe del préstamo 0,170 1.788 0,000 0,878 1.788 0,000
Importe de la inversion 0,199 1.788 0,000 0,599 1.788 0,000
Importe de la cuota 0,161 1.788 0,000 0,595 1.788 0,000
Ingresos 0,124 1.788 0,000 0,867 1.788 0,000
Gastos 0,212 1.788 0,000 0,746 1.788 0,000
Importes pendientes 0,307 1.788 0,000 0,557 1.788 0,000
Saldo medio 0,356 1.788 0,000 0,330 1.788 0,000
Edad 0,063 1.788 0,000 0,985 1.788 0,000
Porcentaje prestado 0,404 1.788 0,000 0,218 1.788 0,000

En la tabla 5.8 se muestran los coeficientes de correlacion entre las variables
cuantitativas. Existen algunas relaciones significativas que medimos a través del
coeficiente de correlacion de Pearson. La variable nimero de miembros familiares
tiene una alta correlacion con el importe del préstamo, 0,93, el importe de la inversion,

0,93 y con el porcentaje prestado, 0,92.

El importe del préstamo muestra una ligera correlacion con el importe de la inversion,
0,66 y con el importe de la cuota, 0,73. El grado de correlacion entre el importe del
préstamo y los importes pendientes de pago es alto, 0,92 y, finalmente, también existe

un grado alto de asociacién entre los importes pendientes y el saldo medio mantenido.
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N°e miembros familiares

Valor de la vivienda

Importe del patrimonio

Importe del préstamo

Importe de la inversién

Importe de la cuota

Ingresos

Importes pendientes

Saldo medio

Porcentaje prestado

Correlacion
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacion
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacién
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacién
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacion
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacion
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacion
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacién
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacién
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacién
de Pearson
Sig.
(bilateral)
Correlacion
de Pearson
Sig.
(bilateral)

Tabla 5.8. Coeficientes de correlacion entre las variables cuantitativas.

N°miembros Valor de la

familiares

0,202"
0,000
0,032
0,177

-0,002
0,928

-0,002
0,934
0,035
0,134
0,024
0,320
0,025
0,285
0,037
0,115

0,174"
0,000

-0,002

0,921

**_La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

*. La correlacién es significante al nivel 0,05 (bilateral).
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vivienda
0,202"
0,000

1

0,167"
0,000
0,119”
0,000
0,155"
0,000
0,098"
0,000
0,329"
0,000
0,241"
0,000
0,124"
0,000
0,380"
0,000
0,094”

0,000

Importe del
patrimonio

0,032
0,177

0,167

0,000

0,103"
0,000
0,175"
0,000
0,138"
0,000
0,097"
0,000
0,141"
0,000
0,054
0,022
0,169"
0,000
0,157"

0,000

Importe del
préstamo

-0,002
0,928
0,119"
0,000

0,103

0,000

0,665~
0,000
0,730"
0,000
0,119"
0,000
-0,002
0,921
0,018
0,459
0,067"
0,005
0,058

0,014

Importe de la Importe de la

inversion
-0,002
0,934
0,155"
0,000
0,175"
0,000
0,665

0,000

0,492"
0,000
0,130"
0,000
0,026
0,275
0,112"
0,000
0,088"
0,000
0,727"

0,000

cuota
0,035
0,134
0,098"
0,000
0,138"
0,000
0,730"
0,000

0,492"

0,000

0,157"
0,000
0,016
0,500
0,092"
0,000
0,098"
0,000
0,058"

0,014

Ingresos
0,024
0,320

0,329"
0,000
0,097"
0,000
0,119"
0,000
0,130"
0,000
0,157"

0,000

0,155"
0,000
0,195"
0,000
0,202"
0,000
0,075"

0,002

Importes
pendientes

0,025
0,285
0,241"
0,000
0,141"
0,000
-0,002
0,921
0,026
0,275
-0,016
0,500

0,155"

0,000

0,006
0,797
-0,034
0,152
0,040

0,091

Saldo medio
0,037
0,115

0,124"
0,000
0,054
0,022
0,018
0,459
0,112"
0,000
0,092”
0,000
0,195"
0,000
0,006

0,797

0,124
0,000

0,087

0,000

Edad
0,174"
0,000
0,380"
0,000
0,169"
0,000
0,067"
0,005
0,088"
0,000
0,008"
0,000
0,202"
0,000
-0,034
0,152

0,124"

0,000

0,071

0,003

Porcentaje
prestado

-0,002
0,921
0,094”
0,000
0,157"
0,000
0,058"
0,014
0,727"
0,000
0,058"
0,014
0,075"
0,002
0,040
0,091
0,087"
0,000
0,071"

0,003
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5.2. Andlisis de los modelos estadisticos.
5.2.1. Arboles de decision.

El analisis de arboles de decision de los principales métodos empleados en la
clasificacion se realiza con los programas estadisticos SPSS y con el programa WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), dado que SPSS contiene los métodos
CHAID y QUEST que no estan disponibles en WEKA', mientras que en éste existen
otros algoritmos como el C 4.5, Random Forest, y REP Tree que se han demostrado
opciones muy interesantes en problemas de clasificacion. EI método CART esta

disponible en ambos programas.

En el programa SPSS el maximo nimero de niveles del arbol que se permite es de
tres para el método CHAID y de cinco para el CART y el QUEST.

Una forma de controlar la expansién de los arboles de clasificacién es a través de la
limitacion del namero de individuos en los nodos parentales vy filiales. Los primeros
resultados y graficos que se presentan son con un nimero minimo de individuos de
cien en el nodo parental y de cincuenta para el nodo filial, y después se reduce a
treinta elementos en el nodo parental y diez en el filial.

5.2.1.1. CHAID y CHAID exhaustivo.

Este primer arbol, en donde hemos exigido como condicién en su construccién que al
menos haya 50 elementos en los nodos hijos y cien elementos en los nodos padres,
se configura con tres variables independientes: Tipo de vivienda, Saldo medio e

Importe de la Inversion.

El arbol, que se muestra en la figura n® 5.1, esta constituido con 11 nodos, de los que

7 son nodos terminales.

Las tablas niameros 5.9 y 5.10 muestran las ganancias para los nodos terminales
considerando como categorias objetivo la No y la Si devolucion del préstamo
respectivamente. Si observamos la primera tabla, el nodo 9 con 116 observaciones
acumula el 16,7% de la muestra, donde 110 de éstas (el 94,8%, denominado
porcentaje de respuesta) no han devuelto el préstamo concedido. Estos 110 individuos
gue no devuelven el préstamo representan el 31,8% (porcentaje de ganancia) del total

de la muestra de los que no lo hacen. El indice de ganancia, calculado como el

'Existen manuales excelentes sobre software WEKA como el desarrollado por Garcia (2006)
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cociente entre el porcentaje de ganancia y el porcentaje de casos acumulados en el
nodo, constituye una medida del poder discriminante del nodo, donde valores
proximos al 100% sefalan la maxima incertidumbre en la prediccion de la categoria
objetivo. En este caso, los nodos 9, 10 y 7 muestran los perfiles mas caracteristicos de
las personas que no devuelven los préstamos, en contraposicion a los nodos 4, 6 y 8,
que recoge los perfiles de las personas que si lo hacen. El hodo 5 es un nodo de
incertidumbre. Como es logico, el proceso de modelizacion ha de estar orientado a no
tener nodos con indices de ganancia cercanos al 100% y, en caso de que los haya, a

que éstos acumulen el menor nimero de casos posible.

Como puede observarse, ambas tablas nos permiten llegar a idénticas conclusiones, si
bien con diferentes perspectivas.

El perfil mas caracteristico de la clase correspondiente a no devolver los préstamos es

el de aquellas personas que viven en alquiler con un saldo medio igual o inferior a 133.

En las tablas numeros 5.11 y 5.12 se muestran las estimaciones del riesgo de
clasificaciéon erronea y la tabla de clasificacion, tanto para el conjunto de datos de
entrenamiento como de test. La estimacion del riesgo es un indicador del modelo que
facilita el programa SPSS que, en el caso de una variable explicativa numérica,
constituye una medida de la varianza dentro del nodo. La estimacion del riesgo se cifra
en el 21,4%, es decir, se clasifican correctamente el 78,6% de los casos, en la muestra

de entrenamiento, obteniendo la muestra de contraste peores resultados, con un
riesgo del 34,6%.

Figura 5.1. Arbol de decision. Método CHAID con 100 elementos parentales y 50 filiales.

Concesion del crédito

Nodo 0
Categoria % n

[ = NO 50,0 334
| ®NO L] 50,0 334
(s Total  100,0 668
| =l
Tipo de vivienda
Valor P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=198,316, df=3
Propiedad hipotecada Domicilio con \‘a familia; Otros A\qTiIer Propiedad libre de cargas
Nodo 1 Nodo 2 Nodo 3 Nodo 4
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
= NO 349 68 = NO 534 86 = NO 855 171 = NO 80 9
sl 65,1 127 m sl 466 75 m sl 145 29 msl 92,0 103
Total 29,2 195 Total 24,1 161 Total 29,9 200 Total 16,8 112
\ = I = \ =]
Saldo medio Importe inversion Saldo medio
Valor P corregido=0,000, Chi- Valor P corregido=0,000, Chi- Valor P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=32,993, df=1 cuadrado=32,796, df=1 cuadrado=17,163, df=1
<= 5‘85,0 >585,0 <= 6?00,0 > 60‘00,0 <= 1‘33,0 >133,0
Nodo 5 Nodo 6 Nodo 7 Nodo 8 Nodo 9 Nodo 10
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
® NO 534 55 = NO 14,1 13 " NO 710 71 = NO 246 15 ® NO 94,6 108 ® NO 739 65
E sl 46,6 48 usl 859 79 usl 29,0 29 usl 754 46 msl 54 6 msl 261 23
Total 15,4 103 Total 13,8 92 Total 15,0 100 Total 91 61 Total 16,8 112 Total 132 88
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Tabla 5.9. Ganancia para los nodos. Método CHAID con 100 elementos parentales y 50 filiales.

Clase NO.
Nodo Ganancia
Nodo N Porcentaje N  Porcentaje Respuesta indice
9 112 16,8% 106 31,7% 94,6% 189,3%
10 88 13,2% 65 19,5% 73,9% 147,7%
7 100 15,0% 71 21,3% 71,0% 142,0%
5 103 15,4% 55 16,5% 53,4% 106,8%
8 61 9,1% 15 4,5% 24,6% 49,2%
6 92 13,8% 13 3,9% 14,1% 28,3%
4 112 16,8% 9 2,7% 8,0% 16,1%

Tabla 5.10. Ganancia para los nodos. Método CHAID con 100 elementos parentales y 50
filiales. Clase Sl.

Nodo Ganancia
Nodo N Porcentaje N Porcentaje Respuesta  indice
4 112 16,8% 103 30,8% 92,0% 183,9%
6 92 13,8% 79 23, 7% 85,9% 171,7%
8 61 9,1% 46 13,8% 75,4% 150,8%
5 103 15,4% 48 14,4% 46,6% 93,2%
7 100 15,0% 29 8,7% 29,0% 58,0%
10 88 13,2% 23 6,9% 26,1% 52,3%
9 112 16,8% 6 1,8% 5,4% 10,7%

Tabla 5.11. Tabla de riesgo del método CHAID con 100 elementos parentales y 50 filiales.

Muestra Estimacion Tip. Error
Entrenamiento 0,214 0,016
Contraste 0,346 0,093

Tabla 5.12. Resultados de la clasificacion método CHAID con 100 elementos parentales y 50

filiales.
Pronosticado
Porcentaje

Muestra NO SI correcto
NO 297 37 88,9%

Si 106 228 68,3%

Entrenamiento Porcentaje global 60,3% 39,7% 78,6%
NO 10 2 83,3%

Si 7 7 50,0%

Contraste Porcentaje global 65,4% 34,6% 65,4%
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Al disminuir el nimero de elementos que exigimos en los nodos padres e hijos
aumentamos la complejidad del arbol. Asi, si exigimos un nimero minimo de 30
observaciones para los nodos padres y 10 para los hijos, el nimero de nodos en la
construccion del arbol pasa de 11 a 29, de los que 18 son nodos terminales. También

ha aumentado la profundidad del arbol construido.
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Figura 5.2. Arbol de decision. Método CHAID con 30 elementos parentales y 10 filiales.

Concesitn del crédita

L]
ngl
Total

Categoria_ % n

Nado

0033
800334

100,0 658
=

Tipo de vivienda
Yalor P conegide=0000, Chi-
cuadrado=198316, df=3

Propiedad hipotecada Domicilio con \‘a familia; Otros A\qx‘u\ev Propiedad M‘]ve de cargas
Nodo 1 Nodo 2 Nodo 3 Mado 4

Cateqoria_ % 0 Cateqoila % 0 Cateqoila_ % 0 Cateqoria_ % 0
BNO 349 68 LA} 534 % LI0] w5 LI 80 9
ng 65,1127 5 575 53 458 ug 920103
Total 292198 Total 1161 Total 299200 Total 168112
O I - I

Saldo medio Finalidad del prestarno

Walor P comegido=0 000, Chi- Walor P corregido=0,000, Chi-

mporte nversidn

Valor P coregido=0,000, Chi-

cuadrado=43,108, 2

Saldn medio
Valor P comegido=0 000, Chi-

cuadrado=54 141, dF3

cuadrado=17 163, df=1

cuadrado=30 809, di=1

<=12060 (12060, 88000 =88000 <=90 80,1330 (1330, 28511 28510 <= 1330 =1330 Mobiliario y decaracian; Otras Otros hienes y senicios comentes;
finalidades; Financiacidn imprevistos — Reformas vivienda; Compra
familiares ordenador, Compra de autorndvil;
Compra de electrodomésticos;
Financiacidn y senicios sanitarios
Nado & hado & Noda 7 Nado & Nado 9 hada 10 Mado 11 Moo 12 Moda 13 Noda 14 Noda 15
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Cateqoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
L] 501 Ll 627 47 L] 00 0 LI 51418 Lle 909 40 L] 89 7 L] 341 LA 945106 L] 738 B L] 139 nio 00
L] 90 19 LE| y3n L] 800 a0 ug 486 17 L] 91 4 ng 91 % ng %5 A ng 54 6 ng X1 A g 7 18 L] 1000 8
Tatal i Totsl 1275 Total 15,0100 Tatal 52 % Totsl 65 4 Total 79 8 Tatal 438 Total 18112 Total 132 88 Total 407 Tatal 127 8
5 e o H 2 e
Importes pendientes Hacionalidad Relacidn lahoral Importe inversidn Estado civil Nacionalidad
Walor P coregido=0 001, Chi- Walor P conegido=0 000, Chi- Walor P coregido=0042, Chi- Walor P comegido=0 001, Chi- Walor P corregide=0000, Chi- Walor P corregide=0025, Chi-
cuadrado=18,355, df=2 cuadrado=24 020, df=1 cuadrado=12 A7 df=1 cuadrado=15912, d=1 cuadrade=23 130, df=1 cuadrado=4999, dF1
=2R1280 (261280, 77375 » 713760 Espafiol Extranjero Autdnoma; Obrero fijo especializado; Jubilado - rentista; No activo; Ohrero <= 4988,1 » 4968,1 Soltero; Separado Casado Espafiol Exdranjero
Obrero fijo; Obrerg temporal temporal especializado; Técnico -
manda mtevvmedm‘
Mado 16 Noda 17 Mado 18 Noda 19 Nado 20 Nado 21 hado 22 Nado 23 Noda 24 Mado 2 Noda 28 Nado 27 Noda 28

Categria % n Cateqoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categorfa % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n

L] 633 19| |WNO 333 8| |BNO 92 20| |mNO 118 10| |BNO 667 10 LA} 762 16 ND 143 2 L 783 2| |WNO 08 & ENO 930 99| |WNO 636 7| |WNO 577 15| [HNO 805 &0

ug 37 | |=s 667 16| |al 48 1| |8l 882 75| (ngl REEI:) 5l 28 5 L] 87 12 ng 241 7| |m&l 792 19 5y 20 2| |usl ¥4 4| |ms 23 1| |58l 194 12

Total 1530 Total k1) Total N n Totsl 127 8 Total 22 15 Total 3 Total 21 14 Tatal 43 8 Tatal 36 24 Tatal 151101 Totsl 151 Total 38 8 Totsl 93 &2
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Tabla 5.13. Ganancia para los nodos. Método CHAID con 30 elementos parentales y 10 filiales.

Nodo

25
18

28
21
23
20
26
16
27
14
17
24
22
19

11
15

101
21
44
62
21
29
15
11
30
26
27
24
24
14
85
20
29
85

Porcentaje Respuesta

Clase NO.
Nodo Ganancia
Porcentaje N
15,1% 99 29,6%
3,1% 20 6,0%
6,6% 40 12,0%
9,3% 50 15,0%
3,1% 16 4.8%
4,3% 22 6,6%
2,2% 10 3,0%
1,6% 7 2,1%
4.5% 19 57%
3,9% 15 4,5%
4,0% 2, 7%
3,6% 2,4%
3,6% 1,5%
2,1% ,6%
12,7% 10 3,0%
3,0% 1 0,3%
4,3% 3%
12,7% 0 ,0%

98,0%
95,2%
90,9%
80,6%
76,2%
75,9%
66,7%
63,6%
63,3%
57,7%
33,3%
33,3%
20,8%
14,3%
11,8%

5,0%

3,4%

0,0%

indice

196,0%
190,5%
181,8%
161,3%
152,4%
151,7%
133,3%
127,3%
126,7%
115,4%
66,7%
66,7%
41,7%
28,6%
23,5%
10,0%
6,9%
0,0%
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Tabla 5.14. Ganancia para los nodos. Método CHAID con 30 elementos parentales y 10 filiales.

Clase SI.
Nodo
Nodo N Porcentaje N
15 85 12,7% 85
11 29 4,3% 28
5 20 3,0% 19
19 85 12,7% 75
22 14 2,1% 12
24 24 3,6% 19
14 27 4,0% 18
17 24 3,6% 16
27 26 3,9% 11
16 30 4.5% 11
26 11 1,6%
20 15 2,2%
23 29 4,3%
21 21 3,1%
28 62 9,3% 12
9 44 6,6% 4
18 21 3,1% 1
25 101 15,1%

Ganancia

Porcentaje Respuesta

25,4%
8,4%
5,7%

22,5%
3,6%
5,7%
5,4%
4,8%
3,3%
3,3%
1,2%
1,5%
2,1%
1,5%
3,6%
1,2%

3%
6%

100,0%
96,6%
95,0%
88,2%
85,7%
79,2%
66,7%
66,7%
42,3%
36,7%
36,4%
33,3%
24,1%
23,8%
19,4%

9,1%
4,8%
2,0%

indice

200,0%
193,1%
190,0%
176,5%
171,4%
158,3%
133,3%
133,3%
84,6%
73,3%
72,7%
66,7%
48,3%
47,6%
38,7%
18,2%
9,5%
4,0%

Tabla 5.15. Tabla de riesgo del método CHAID con 30 elementos parentales y 10 filiales.

Muestra Estimacion
Entrenamiento 0,147
Contraste 0,192

Tip. Error

0,014

0,077

Tabla 5.16. Resultados de la clasificacion método CHAID con 30 elementos parentales y 10

filiale
Muestra

NO
Si

Entrenamiento Porcentaje global
NO
Si

Contraste Porcentaje global

S.

Pronosticado

NO Sl
298 36
62 272
53,9% 46,1%
11 1
4 10
57,7% 42,3%

Porcentaje
correcto

89,2%
81,4%
85,3%
91,7%
71,4%
80,8%

Las variables independientes que incluye el método CHAID en la construccion del

arbol ha aumentado en cinco en relacién al modelo anterior: Tipo de vivienda, Importe
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inversion, Importes pendientes, Nacionalidad, Saldo medio, Relacion laboral, Estado

civil, Finalidad del préstamo.

Podemos intuir en base a las tablas de ganancias una mejora importante en el poder
discriminante de los nodos, donde el nodo de maxima incertidumbre (ver tabla nimero
5.13) seria el 27 con un indice de ganancia de 115,4%. El nodo 25 es el que sefala
en este caso el perfil mas caracteristico de los que no devuelven el préstamo

(vivienda en alquiler, saldo medio <=133 y estado civil soltero o separado).

La tabla de clasificaciébn nos indica que con los datos de entrenamiento el 85,3% de
los individuos han sido correctamente clasificados (es decir, el riesgo se sitla en el
14,7%). Mayor porcentaje de acierto ha experimentado la clase de los que no
devuelven el crédito, 89,2% frente al 81,4% de los que pagan el crédito concedido.
Estos porcentajes de clasificacion son, por tanto, mayores que en el modelo mas

restringido o con mayor numero de individuos en los nodos.

El CHAID exhaustivo propuesto por Bigg et al. (1991) consigue que la fusién continua
de pares de valores se reduzca hasta que s6lo quede una dicotomia de valores. El
arbol generado por este algoritmo se encuentra en la figura 5.3.

Las variables que son significativas para la construccion del arbol son las siguientes:
Tipo de vivienda, Importe de la cuota, Importe de la inversién, Nacionalidad, Saldo

medio, Relacion laboral, Estado civil y Finalidad del préstamo.

Con el algoritmo CHAID exhaustivo el arbol ha aumentado su complejidad, ahora

contiene 30 nodos de los que 19 son nodos terminales.

Las tablas de ganancias nos sefialan resultados muy similares al anterior.
Comparando los resultados en términos de prediccion el modelo exhaustivo consigue
un precision global muy similar aunque ligeramente inferior, 84,6%. En términos de las
clases alcanza mejores resultados para la clase de los que devuelven el crédito,

85,6% y menor en la que no devuelven el dinero prestado, 83,5%.

Con los datos que sirven de contraste, el método exhaustivo obtiene mejores

resultados en la precision total y también para la clase con valor igual a Si.
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Propiedad hipotecada

Nodo 1
Caegoria % n
RO 349 68
usl 65.1 127
Total 292195

Importe cuota —
Valor P cortegido=0,000, Chi-
cuadrado=51 517, df=4

Figura 5.3. Arbol de decision. Método CHAID exhaustivo.

O
LE]

Concesitn del crédito

Hodo
Categoria_ % n
ENO S00334
LE] 500 334
Totdl  100,0 668

Tipa de vivienda N
Valor P cormegido=0,000, Chi-
cuadrado=198,316, df=3

Domeilia con |z familia, Otros

Hoda 2
Categoria % n
mHO 534 86
sl 466 13
Total 241161

Saklo medio
Valor P comegido=0,000, Chi-
cuadrado=54 141, df=3

Alquiler Propiedad libre de cargas
hlodo 3 hlodo 4
Categoria % n Categoria % n
N 85,5171 L] 80 9
I B8 820103
Total 29.9 200 Total 16.6 112
Finalidad del preslamu_

Sadomedo
Valor P correqido=0,002, Chi-
cuadrado=17,163, di=1

Valor P corregido=0,000, Chi-

cuadrado=30,808, d=1

<= 555 (85,5, 136,0] (136,0, 243,0] (243.0, 250,0] >2500 =80 (9.0,133,0) (133,0,2651,0 > 28510 «=1330 >1330 Mobilizrio y decoracién; Otras Otros bienes y servicios comentes;
finglidades; Financzacicn imprevisios  Reformes vivienda, Compra
familiares ondenadar; Compra de autorndl,
Comgra de electrodomésticos;
Financizcitn y senvicios sanitarios
Nodo 5 Nodo & Node 7 Nodo 9 Nodo 10 Nodo 11 Nodo 12 HNodo 13 Nodo 14 Nodo 13 Nodo 16 Mode 17
Categoria_ % n Categoria_ % n Categorla % n Categoria % Cateqoria % n Categorfa % n Categorla % n Cateqorla % n Cafegoria % n Categoria_ % n Categorla % n Caegoria % n Calegoria % n
L1 7§ HNO 714 30 BHO 468 2 O ENO 268 11 BNO 514 18 THO 909 4 hNO 809 27 11O 34 1 mHO 948 108 THO 739 65 hNO 3[3 9 "o 00 0
sl 853 20 sl 285 12 usl 532 28 sl sl 732 0 L] 4686 17 usl g1 4 L] 491 26 usl 966 28 sl 54 6 usl 61 23 usl 667 18 L] 1000 85
Total 51 34 Total 83 42 Tetal 70 4 Total Total 61 41 Total 52 35 Tetal 66 44 Total 79 53 Total 43 B Total 168 112 Tetal 132 88 Total 40 17 Total 127 8
Importe inversisn Macicnalidad Relacitn [aboral Importe inversion Estado civil Nacionalidad
Valor P comegido=0 013, Chi- Valor P conregido=0,003, Chi- Walor P corregido=0,026, Chi- WValor P corregico=0,003, Chi- Valor P corregido=0,000, Chi- Valor P corregido=0,025, Chi-
cuadrado=11,867, di=1 cuadrado=8 634, df=1 cuadrado=12,887, d=1 cuadrade=15,912, df=1 cuadrado=23 130, df=1 cuadrado=4 699, df=1
<= 49581 > 49681 Espafiol Extranjero Autdnomo; Obrero fijp especiaizado;  Jubdado - rentista; No activo; Obrero <= 49561 > 4968 1 Soltero; Separado Casado Espafiol Exfranjero
Qbrera fijo; Obrero temporal temporal especalizado; Técnico -
mando interrmedio
Hodo 18 Modo 19 Nodo 20 MNoda 21 Modo 22 Nodo 23 Nedo 24 Nedo 25 Nedo 26 Modo 27 Nodo 28 MNodo 28

Categorla % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categorla % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categorla % n Categoriz % n Categoria % n

RO 952 20| WNO 47§ 10| |BNO 343 12| |ENO 833 10 NG 762 16 BNO 143 2 NQ 759 2| =NO 208 5 LI} 980 99 ENO ENO 817 18| |WNO 806 50

ngl 48 1| u§ 524 11 |ES 657 23| (Mgl 167 2 LE] ng 5 LE:] &7 12 gl 241 7| mgl 792 19 g 20 2, By g 423 11| B3 194 12

Total ann Total 3 n Total 52 35 Total 18 12 Total nn Total 21 14 Total 43 28 Tofal 315 24 Total 15,1101 Total Total 39 26 Total 93 62
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Tabla 5.17. Ganancia para los nodos. Método CHAID exhaustivo con 30 elementos parentales
y 10 filiales. Clase NO.

Nodo

26
18
11
21
29
22
24
27
28
19
20
16

25

23

13
17

101
21
44
12
62
21
29
11
26
21
35
27
41
24
34
14
29
85
31

Nodo

Porcentaje

15,1%
3,1%
6,6%
1,8%
9,3%
3,1%
4,3%
1,6%
3,9%
3,1%
5,2%
4,0%
6,1%
3,6%
5,1%
2,1%
4,3%

12,7%
4,6%

N

99
20
40
10
50
16
22
7
15
10
12

o O +r N O ;g

Ganancia

Porcentaje Respuesta

29,6%
6,0%
12,0%
3,0%
15,0%
4,8%
6,6%
2,1%
4,5%
3,0%
3,6%
2,7%
3,3%
1,5%
1,5%
6%
3%
0%
0%

98,0%
95,2%
90,9%
83,3%
80,6%
76,2%
75,9%
63,6%
57,7%
47,6%
34,3%
33,3%
26,8%
20,8%
14,7%
14,3%

3,4%

0,0%

0,0%

indice

196,0%
190,5%
181,8%
166,7%
161,3%
152,4%
151,7%
127,3%
115,4%
95,2%
68,6%
66,7%
53,7%
41,7%
29,4%
28,6%
6,9%
0,0%
0,0%
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Tabla 5.18. Ganancia para los nodos. Método CHAID exhaustivo con 30 elementos parentales
y 10 filiales. Clase Sl.

Nodo Ganancia
Nodo N Porcentaje N Porcentaje Respuesta indice
17 85 12,7% 85 25,4% 100,0% 200,0%
8 31 4,6% 31 9,3% 100,0% 200,0%
13 29 4,3% 28 8,4% 96,6% 193,1%
23 14 2,1% 12 3,6% 85,7% 171,4%
5 34 5,1% 29 8,7% 85,3% 170,6%
25 24 3,6% 19 5,7% 79,2% 158,3%
9 41 6,1% 30 9,0% 73,2% 146,3%
16 27 4,0% 18 5,4% 66,7% 133,3%
20 35 5,2% 23 6,9% 65,7% 131,4%
19 21 3.1% 11 3,3% 52,4% 104,8%
28 26 3,9% 11 3,3% 42,3% 84,6%
27 11 1,6% 4 1.2% 36,4% 72,7%
24 29 4,3% 7 2,1% 24,1% 48,3%
22 21 3,1% 5 1,5% 23,8% 47,6%
29 62 9,3% 12 3,6% 19,4% 38,7%
21 12 1,8% 2 6% 16,7% 33,3%
11 44 6,6% 4 1,.2% 9,1% 18,2%
18 21 3.1% 1 3% 4,8% 9,5%
26 101 15,1% 2 6% 2,0% 4,0%

Tabla 5.19. Tabla de riesgo del método CHAID exhaustivo.

Muestra Estimacion Tip. Error
Entrenamiento 0,154 0,014
Contraste 0,154 0,071

Tabla 5.20. Resultados de la clasificacion método CHAID exhaustivo.

Pronosticado
Porcentaje
Muestra NO Sl correcto
NO 279 55 83,5%
Si 48 286 85,6%
Entrenamiento Porcentaje global 49,0% 51,0% 84,6%
NO 11 1 91,7%
Sl 3 11 78,6%
Contraste Porcentaje global 53,8% 46,2% 84,6%
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5.2.1.2 QUEST.

El método QUEST utiliza las siguientes variables en la construccion del arbol: Valor
vivienda, Tipo de vivienda, Nacionalidad, Relacion laboral, Finalidad del préstamo y
Saldo medio, tal y como podemos observar en la figura n® 5.4. Este arbol esta
constituido por 25 nodos, de los que 12 son terminales, con una profundidad de 5

niveles. Esta representacion es mas compleja que con el método CHAID.

Segun las tablas de ganancias, el perfil mas caracteristico de las personas que no
devuelven los préstamos es valor de la vivienda menor o igual a 89.234,1 euros,
viviendo con la familia o en alquiler, autbnomos y obreros temporales o fijos
(especializados 0 no) y saldo medio menor o igual a 1.754,4. Existe un nodo de

maxima incertidumbre, si bien éste s6lo acumula 16 casos.

Por ultimo, el porcentaje global de clasificacién correcta se sitla en el 82,0% (riesgo
igual a 18,0%), obteniendo mejores resultados en la clase de los que no devuelven los
préstamos, tanto en la muestra de entrenamiento como en la de contraste, con un
85,0% y 83,3% respectivamente, presentando ésta Ultima peores resultados, con un
porcentaje de clasificacion correcta global del 73,1%.
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Figura 5.4. Arbol de decision. Método QUEST.

Alaler
Wodo 13

Categoria % n

" NO 800 18

"5 200 4

Total 30 20

[

Categoria % n

1 8
89.9 71

4 "N
gl (w5
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Tabla 5.21. Ganancia para los nodos. Método QUEST con 30 elementos parentales y 10

Nodo

21
13
10

17
22

19

16
23

11
12

20
24
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255
20
25
17

21
16

30

12
22

104
79

23
44

Total

filiales. Clase NO.

Porcentaje

38,2%
3,0%
3,7%
2,5%

3,1%
2,4%

4,5%

1,8%
3,3%
15,6%
11,8%
3,4%
6,6%

3121

Ganancia

N

216
16
18
12

14
8

10

Porcentaje Respuesta

64,7%
4,8%
5,4%
3,6%

4,2%
2,4%

3,0%

1,2%
1,8%
5,7%
2,4%
,6%
3%

84,7%
80,0%
72,0%
70,6%

66,7%
50,0%

33,3%

33,3%
27,3%
18,3%
10,1%
8,7%
2,3%

indice

169,4%
160,0%
144,0%
141,2%

133,3%
100,0%

66,7%

66,7%
54,5%
36,5%
20,3%

17,4%
4,5%
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CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

Tabla 5.22. Ganancia para los nodos. Método QUEST con 30 elementos parentales y 10
filiales. Clase Sl.

Nodo

24
20
12
11
23
19
16
22
17

10
13

21

Tabla 5.24. Resultados de la clasificacion método QUEST.

Muestra

Entrenamiento

Contraste

44
23
79
104
22
30
12
16
21
17

25
20

255

Nodo

Porcentaje

6,6%
3,4%
11,8%
15,6%
3,3%
4,5%
1,8%
2,4%
3,1%
2,5%
3,7%
3,0%
38.2%

Porcentaje Respuesta

Ganancia
N

43 12,9%

21 6,3%

71 21,3%

85 25,4%

16 4,8%

20 6,0%
8 2,4%
8 2,4%
7 2,1%
5 1,5%
7 2,1%
4 1,2%

39 11,7%

97,7%
91,3%
89,9%
81,7%
72,7%
66,7%
66,7%
50,0%
33,3%
29,4%
28,0%
20,0%
15,3%

Tabla 5.23. Tabla de riesgo del método QUEST.

Muestra

Entrenamiento

Contraste

NO

Si
Porcentaje global

NO

Si

Porcentaje global

Estimacion
0,180

0,269

Tip. Error

0,015

0,087

Pronosticado
NO SI

284 50
70 264
53,0% 47,0%
10 2
5 9
57, 7% 42,3%

indice
195,5%
182,6%
179,7%
163,5%
145,5%
133,3%
133,3%
100,0%
66,7%
58,8%
56,0%
40,0%
30,6%

Porcentaje
correcto

85,0%
79,0%
82,0%
83,3%
64,3%
73,1%
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CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

5.2.1.3 CART.

El método CART construye un arbol con 27 nodos, de los que 14 son terminales.
Segun podemos observar en la siguiente figura, las variables utilizadas han sido: Valor
vivienda, Saldo medio, Nacionalidad, Relacién laboral, Tipo de vivienda, Finalidad del

préstamo, Importe de la inversion, Ingresos e Importes pendientes.

Figura 5.5. Arbol de decision. Método CART.

Atendiendo a las tablas de ganancia, tablas niumeros 5.25 y 5.26, los perfiles mas
caracteristicos, tanto de la clase de los que no devuelven los préstamos como la de los
que si lo hacen, corresponden a los nodos que acumulan el mayor namero de
observaciones (185 casos y 118 respectivamente). El perfil mas caracteristico de los
clientes morosos es el de aquellos con un valor de la vivienda igual o inferior a
27.112,1 euros, con un saldo medio igual o inferior a 228,0, autbnomos y obreros

temporales o fijos (especializados 0 no) e ingresos mayores a 9.560,6 euros.

El riesgo de clasificacion errénea en este caso es del 15,9%, clasificando por lo tanto
correctamente el 84,1% de los casos, con un porcentaje ligeramente superior en la
clase No del 88,0% frente al 80,2% de la clase Si. La muestra de contraste clasifica a
nivel global peor, 76,9% de aciertos, si bien la clase Si presenta mejor resultado que la

muestra de entrenamiento, con un porcentaje de aciertos del 91,7%.
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Tabla 5.25. Ganancia para los nodos. Método CART con 30 elementos parentales y 10 filiales.
Clase NO.

Nodo

22
17
9
21
6
14
8
23
15
18
26
24
16
25

185
16
44
26
29
26
34
17
35
28
35
41
34

118

Nodo

Ganancia

Porcentaje N

27,7%
2,4%
6,6%
3,9%
4,3%
3,9%
5,1%
2,5%
5,2%
4,2%
5,2%
6,1%
5,1%

17,7%

177
14
31
18
20
17
17

8
13

= = h 01 0

Porcentaje Respuesta

53,0%
4,2%
9,3%
5,4%
6,0%
5,1%
5,1%
2,4%
3,9%
2,4%
1,5%
1,2%

3%
,3%

95,7%
87,5%
70,5%
69,2%
69,0%
65,4%
50,0%
47,1%
37,1%
28,6%
14,3%

9,8%

2,9%

0,8%

indice

191,4%
175,0%
140,9%
138,5%
137,9%
130,8%
100,0%
94,1%
74,3%
57,1%
28,6%
19,5%
5,9%
1,7%

Tabla 5.26. Ganancia para los nodos. Método CART con 30 elementos parentales y 10 filiales.

Nodo

25
16
24
26
18
15
23

14

21

17
22

118
34
41
35
28
35
17
34
26
29
26
44
16

185

Nodo

Clase SI.

Ganancia

Porcentaje N

17,7%
5,1%
6,1%
5,2%
4,2%
5,2%
2,5%
5,1%
3,9%
4,3%
3,9%
6,6%
2,4%

27,7%

117
33
37
30
20
22

9
17

13

Porcentaje Respuesta

35,0%
9,9%
11,1%
9,0%
6,0%
6,6%
2,7%
5,1%
2,7%
2,7%
2,4%
3,9%
6%
2,4%

99,2%
97,1%
90,2%
85,7%
71,4%
62,9%
52,9%
50,0%
34,6%
31,0%
30,8%
29,5%
12,5%

4,3%

indice

198,3%
194,1%
180,5%
171,4%
142,9%
125,7%
105,9%
100,0%
69,2%
62,1%
61,5%
59,1%
25,0%
8,6%
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CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

Tabla 5.27. Tabla de riesgo del método CART.

Muestra Estimacion Tip. Error
Entrenamiento 0,159 0,014
Contraste 0,231 0,083

Tabla 5.28. Resultados de la clasificacion método CART.

Pronosticado
Porcentaje
Muestra NO Sl correcto
NO 294 40 88,0%
Si 66 268 80,2%
Entrenamiento Porcentaje global 53,9% 46,1% 84,1%
NO 11 1 91,7%
Si 5 9 64,3%
Contraste Porcentaje global 61,5% 38,5% 76,9%

Este método nos ofrece una medida normalizada sobre la importancia de las variables

independientes en la construccidn del arbol, siendo 100% la variable de mayor poder

discriminante. Como puede observarse en la tabla nimero 5.29 las variables de mayor

importancia de cara a la construccion del arbol son el saldo medio, el tipo de vivienda,

la nacionalidad, el valor de la vivienda y la relacion laboral (Tipo de trabajo)

Tabla 5.29. Importancia de las variables independientes. Método CART.

Importancia
Variable independiente Importancia normalizada
Saldo medio ,166 100,0%
Tipo de vivienda 139 83,4%
Nacionalidad 137 82,7%
Valor vivienda 127 76,3%
Relacién laboral ,120 72,3%
Importe inversion ,097 58,6%
Importe préstamo ,086 51,7%
Estado civil ,065 39,0%
Importe cuota ,062 37,6%
Edad ,051 30,5%
Fnalidad del prestamo ,047 28,3%
Ingresos ,045 27,3%
Importes pendientes ,035 21,1%
Valor Patrimonio ,026 15,7%
Porcentaje prestado ,023 13,9%
Miembros de la familia ,021 12,4%
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CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

Figura 5.6. Importancia normalizada de las variables independientes. Método CART.
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A través de la Curva ROC podemos evaluar de forma conjunta los tres tipos de

métodos de construccion de arboles utilizados hasta ahora. La figura numero 5.7 y la

tabla nimero 5.30 nos permite concluir unos resultados muy similares para los

métodos CART y CHAID, cuyas areas bajo la curva ROC se cifran en 0,922 y 0,921

respectivamente, y significativamente mejores que el método QUEST, el cudl obtiene

solo un area de 0,3863.

Figura 5.7. Area bajo la Curva ROC. Métodos CHAID, QUEST y CART
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CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

Tabla 5.30. Area bajo la curva ROC y sus intervalos. Métodos CHAID, QUEST y CART.

Area bajo la curva
Intervalo de confianza asintético
al 95%

Variahles resultado de ) ) —— -~ Limite
contraste Area Errortip.? | Sig. asintética” | Limite inferior superior
CHAID 921 ,010 ,000 ,902 941
CART 922 ,010 ,000 902 941
QUEST ,863 014 ,000 835 ,891

La variahle (o variahles) de resultado de contraste: CHAID, CART, QUEST tiene al menos un empate
entre el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real negativo. Los estadisticos pueden estar
sesgados .

a. Bajo el supuesto no paramétrico
h. Hipotesis nula; area verdadera= 0,5

5.2.1.4. Arbol C.4.5.

La construccion del arbol de decisién generado por el algoritmo C4.5 se ha realizado
con un minimo de diez registros en los nodos filiales. Se han efectuado diferentes

“ u

pruebas con los valores del parametro de ajuste “c” y al final se ha fijado en un valor
igual a cuatro. El nimero de nodos es de 32, de los que 20 son nodos terminales. En
la figura nimero 5.8 se observa la construccion del arbol de decisién, donde se han
utilizado las siguientes variables: Valor vivienda, Saldo medio, Nacionalidad, Importe

de la cuota, Finalidad del préstamo, Importe de la Inversiéon e Importes pendientes.

Figura 5.8. Arbol de decision. Método C.4.5.

‘== 26224.286081" ‘= 26224.286081"
= 4529 4529 —?3123 73123

=375 > 375

—
e

‘== 26341 342E4.134282" =206 =301 = 302 =303 = 305 =308 =504 =506 =989

‘== 232" =232 ‘== 196,76 . 768123 ‘<= 5370194358, 104378"
‘== 108.074898.0745857"
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CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

Las reglas generadas por el algoritmo C4.5. son las siguientes:

IMPVALVIV <= 26.224,2
SALDOMEDVINVI <= 375: NO (271.0/42.0)
SALDOMEDVINVI > 375
NACIONALIDAD = 1
| SALDOMEDVINVI <= 2.634,1
| | IMPCUO <= 232
| | | IMPCUO <= 109,1: SI (10.0/3.0)
| | | IMPCUO > 109,1: NO (16.0/3.0)
| | IMPCUO > 232: S| (14.0/1.0)
| SALDOMEDVINVI > 2.634,1: SI (36.0/2.0)
NACIONALIDAD = 2: NO (37.0/11.0)
MPVALVIV > 26.224,2

NACIONALIDAD = 1
SALDOMEDVINVI <= 4.529
| FINALIDAD = 206: S| (38.0/6.0)
| FINALIDAD = 301
| | IMPCUO <= 196,7: NO (11.0/5.0)
| | IMPCUO > 196,7: SI (41.0)
| FINALIDAD = 302: S (7.0)
| FINALIDAD = 303: SI (23.0/2.0)
| FINALIDAD = 305: S| (13.0/2.0)
I
I
I
I
I
I

FINALIDAD = 308: Sl (6.0/1.0)
FINALIDAD = 504: S| (10.0/1.0)
FINALIDAD = 506
| IMPINV <= 5.379,1: NO (12.0/1.0)
| IMPINV > 5.379,1: SI (17.0/7.0)
FINALIDAD = 999: SI (9.0/4.0)
SALDOMEDVINVI > 4.529: S| (68.0)
ACIONALIDAD = 2
IMPORTEPEN <= 73.123: SI (14.0/5.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | IMPORTEPEN > 73.123: NO (15.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
|
I
N
I
I

Tabla 5.31. Resultados de la clasificacion método C.4.5.

Sl
Entrenamiento S| 260
NO 60
Porcentaje global 479
SI
Contraste NO 10
0
Porcentaje global 385

Pronosticado

NO

74

268

51,2

12

57,7

Porcentaje correcto

77,8
81,7

79,0

71,4
100,0

84,6
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CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

La tabla numero 5.31 muestra un porcentaje correcto de clasificacion del 79,0%,
clasificando ligeramente mejor a la clase NO, donde el porcentaje de aciertos se cifra
en el 81,7%. La muestra de contraste clasifica correctamente a todos los individuos de

la clase No.

5.2.1.5. Comparativa de los distintos métodos de construccion de arboles

utilizados.

En la siguiente tabla, la numero 5.32, se realiza una comparativa de los distintos
métodos utilizados en construccion de arboles. Como puede observarse, en el caso
del método CHAID los parametros relativos al ndmero minimo de elementos
parentales y filiales afectan sensiblemente a la configuracion final del arbol. Asi, si
partimos de la premisa de identificar correctamente a la clase NO, el método con 100
elementos parentales y 50 filiales utiliza solamente tres variables frente a las ocho
utilizadas por el método con 30 elementos parentales y 10 filiales, y obtiene resultados
muy similares. Este método, en ambos casos, es el que obtiene el mayor porcentaje
de clasificacion correcta en esta clase.

Si bien existe cierta homogeneidad en la seleccion de variables, la relevancia de las
distintas variables no es independiente del método utilizado.

Teniendo en cuenta el nUmero de métodos en los que aparece cada una de las
variables, véase tabla nimero 5.33, las variables mas significativas serian: Saldo
medio, Tipo de vivienda, Importe de la inversion, Nacionalidad y Finalidad del
préstamo, donde solamente el Saldo medio aparece en todos los métodos y el resto

en 5 de los 6.

En este sentido, la menos relevante seria los Ingresos, que sélo es considerada como
significativa en el método CART, seguida del Importe de la cuota que aparece en
CHAID exhaustivo y C4.5 y el Estado civil, sefialada por CHAID con 30 elementos
parentales y 10 filiales y CHAID exhaustivo.
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Tabla 5.32. Comparativa de los distintos métodos de construccién de arboles de decision:
variables seleccionadas para su construccién y porcentaje correcto de clasificacion.

Método de construccion del arbol

Variables seleccionadas

% correcto de clasificacion

Importe de la Inversién

Importes pendientes

Tipo de vivienda No 88,9
Método CHAID con 100 elementos ) )
parentales y 50 filiales Saldo medio Si 68,3

Importe de la Inversion Total 78,6

Tipo de vivienda

Importe de la inversion

Importes pendientes No 89,2
Método CHAID con 30 elementos Nacionalidad Si 81,4
parentales y 10 filiales Saldo medio Total 85,3

Relacion laboral

Estado civil

Finalidad del préstamo

Tipo de vivienda

Importe de la cuota

Importe de la inversion No 83,5
Método CHAID exhaustivo Nacionalidad Si 856

Saldo medio Total 84,6

Relacion laboral

Estado civil

Finalidad del préstamo

Valor vivienda

Tipo de vivienda No 85,0
Método QUEST Nacionalidad Si 79,0

Relacion laboral Total 82,0

Finalidad del préstamo

Saldo medio

Valor vivienda

Saldo medio

Nacionalidad

Relacion laboral No 88,0
Método CART Tipo de vivienda Si 80,2

Finalidad del préstamo Total 84,1

Importe de la inversion

Ingresos

Importes pendientes

Valor vivienda

Saldo medio

Nacionalidad No 77,8
Método C.4.5. Importe de la cuota Si 81,7

Finalidad del préstamo Total 79,0
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Tabla 5.33. Numero de métodos en los que aparece cada una de las variables seleccionadas.

Mauricio Beltran Pascual

Saldo medio

Tipo de vivienda
Importe de la inversién
Nacionalidad

Finalidad del préstamo
Relacidn laboral
Importes pendientes
Valor vivienda

Estado civil

Importe de la cuota
Ingresos
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5.2.2. Redes neuronales.

Las Redes Neuronales Atrtificiales han mostrado ser modelos muy versatiles y han sido
empleadas en multiples campos del conocimiento. En este epigrafe del capitulo cinco
se comentan los resultados obtenidos con varias estructuras de redes neuronales:
Perceptrén Multicapa, el método propuesto por Fletcher (1987) conocido por las siglas
de cuatro investigadores (BFGS) y que ofrece, en general, buenos resultados y las
Redes de Base Radial que utilizan una funcion de célculo en vez de una funcién de

activacion en las neuronas de la capa oculta.

Tabla 5.34. Comparacion de modelos. Perceptron Multicapa. Fase de Entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados. L Area
(True Positive Rate) Precision Curva ROC
Learnin,

Rate ¥ Momentum i NO Total si NO Total Valor
0,9 0,9 50,7 58,1 54,4 55,6 57,2 56,4 0,768
Con decaimiento 66,3 72,2 69,3 69,2 80,3 74,8 0,848
0,9 0,8 66,9 74,6 70,8 70,1 65,8 68,0 0,816
Con decaimiento 77,4 81,2 79,3 79,3 78,2 78,8 0,858
0,9 0,7 75,0 78,6 76,8 80,9 78,4 79,7 0,844
Con decaimiento 77,3 81,5 79,4 79,8 78,4 79,1 0,866
0,9 0,6 77,5 80,7 79,1 77,1 80,3 78,7 0,861
Con decaimiento 77,2 82,4 79,8 80,6 77,3 79,0 0,872
0,9 0,5 77,4 80,6 79,0 75,6 77,8 76,7 0,857
Con decaimiento 77,3 83,0 80,2 83,8 78,1 81,0 0,874
0,9 0,4 77,5 78,9 78,2 78,9 76,3 77,6 0,853
Con decaimiento 77,8 82,9 80,4 83,0 77,9 80,5 0,879
0,8 0,25 77,4 80,4 78,9 80,6 77,1 78,9 0,851
Con decaimiento 78,0 83,7 80,9 82,9 79,3 81,1 0,882
0,8 0,4 77,4 81,5 79,5 80,3 71,7 79,0 0,854
Con decaimiento 77,8 83,3 80,6 83,1 78,3 80,7 0,879
0,8 0,6 77,9 79,4 78,7 77,0 77,8 77,4 0,856
Con decaimiento 77,7 83,1 80,4 81,8 78,2 80,0 0,879
0,8 0,7 76,0 78,6 77,3 78,8 79,6 79,2 0,837
Con decaimiento 77,2 81,7 79,5 79,6 77,1 78,4 0,870
0,8 0,8 66,3 77,0 71,7 72,7 80,6 76,7 0,822
Con decaimiento 78,5 81,2 79,8 80,9 81,1 81,0 0,870
0,7 0,7 75,7 80,7 78,2 81,1 79,1 80,1 0,848
Con decaimiento 77,7 82,2 80,0 80,9 78,4 79,7 0,869
0,6 0,6 78,2 80,3 79,3 80,4 77,5 79,0 0,855
Con decaimiento 77,8 83,7 80,8 82,4 78,4 80,4 0,879
0,5 0,5 77,7 81,0 79,4 80,6 77,9 79,3 0,856
Con decaimiento 78,3 83,9 81,1 84,2 79,6 81,9 0,882
0,4 0,2 78,1 80,3 79,2 79,3 78,2 78,8 0,852
Con decaimiento 78,9 83,2 81,1 82,6 80,1 81,4 0,886
0,3 0,2 78,2 80,2 79,2 81,7 79,7 80,7 0,863
Con decaimiento 79,0 82,4 80,7 82,1 80,2 81,2 0,886
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Los resultados que ofrecen estos tres modelos que han sido obtenidos a través del
programa de mineria de datos WEKA, se ofrecen tanto para la muestra de

entrenamiento como para la de test.

Para el primer modelo estimado, el Perceptron Multicapa, los resultados se encuentran
en las tablas 5.34 y 5.35.

Tabla 5.35. Comparacion de modelos. Perceptron Multicapa. Fase de Test.

Fase de test

Correctamente clasificados. s Area
(True Positive Rate) Precision Curva ROC
Learning

Rate  omentum si NO Total si NO Total Valor
0,9 0,9 78,6 50,0 65,4 64,7 66,7 65,6 0,851
Con decaimiento 0,0 100,0 46,2 0,0 46,2 21,3 0,833
0,9 0,8 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,839
Con decaimiento 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,923
0,9 0,7 57,1 83,3 69,2 80,0 62,5 28,8 0,798
Con decaimiento 78,6 91,7 84,6 91,7 78,6 85,6 0,929
0,9 0,6 50,0 83,3 65,4 77,8 58,8 69,0 0,817
Con decaimiento 71,4 83,3 76,9 83,3 71,4 77,8 0,893
0,9 0,5 57,1 100,0 76,9 100,0 66,7 84,6 0,923
Con decaimiento 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,899
0,9 0,4 71,4 100,0 84,6 100,0 75,0 88,5 0,893
Con decaimiento 64,3 83,3 73,1 81,8 66,7 74,8 0,893
0,8 0,25 92,9 100,0 96,2 100,0 92,3 96,4 0,946
Con decaimiento 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,869
0,8 0,4 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,976
Con decaimiento 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,881
0,8 0,6 85,7 83,3 84,6 85,7 83,3 84,6 0,940
Con decaimiento 78,6 91,7 84,6 91,7 78,6 85,6 0,923
0,8 0,7 64,3 75,0 69,2 75,0 64,3 70,1 0,804
Con decaimiento 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,929
0,8 0,8 78,6 75,0 76,9 78,6 75,0 76,9 0,814
Con decaimiento 78,6 100,0 88,5 100,0 0,8 90,8 0,952
0,7 0,7 50,0 91,7 69,2 87,5 61,1 75,3 0,854
Con decaimiento 78,5 91,7 84,6 91,7 78,6 85,6 0,911
0,6 0,6 71,4 100,0 84,6 100,0 75,0 88,5 0,917
Con decaimiento 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,893
0,5 0,5 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,935
Con decaimiento 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,881
0,4 0,2 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,964
Con decaimiento 64,3 91,7 76,9 90,0 68,9 80,2 0,857
0,3 0,2 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,946
Con decaimiento 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,875
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Se ha realizado una simulacién con diferentes valores de la tasa de aprendizaje
(Learning Rate) y del momento (Momentum). La tasa de aprendizaje, en general, va
disminuyendo a medida que se lleva a cabo el entrenamiento. Respecto al momento,
es muy dificil realizar una simulacion exhaustiva dado que este parametro oscila entre
Oy1l.

En los cuadros se muestran resultados para dieciséis combinaciones de valores que
oscilan entre el 0,9 para ambos parametros y entre el 0,3 y 0,2 para la tasa de

aprendizaje y el momento respectivamente.

En esta investigacion se utilizan variables normalizadas y, para evitar que los
parametros de la red tengan valores muy grandes, se emplea una funcion objetivo que

penaliza los valores muy altos; esta funcion objetivo es conocida como weight decay.

Para dilucidar que modelos son los mas apropiados a la hora de clasificar se ha
utilizado el contraste estadistico de la T de Student que facilita el programa WEKA. El
modelo base de contrastacion ha sido una red neuronal con una tasa de aprendizaje
de 0,8 y un momento de 0,25 con decaimiento. Aunque en términos de tasas de
acierto respecto a las clases se puede considerar que no hay diferencias
estadisticamente significativas, cuando se contrasta el valor de la curva ROC si se
aprecia que existe un conjunto de modelos que, atendiendo a los resultados de los test
de hipdtesis, podemos considerarlos significativamente peores. Estos modelos estan

en la tabla 5.36. marcados con un asterisco.
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Tabla 5.36. Comparacion de modelos. Perceptron Multicapa.

Modelo base de
contrastacion: L=0,8y

Momentum = 0,25 con Correctamente clasificados Area Curva ROC
decaimiento
Learning Desviacion Desviacion Desviacion
Rate Momentum Si estandar NO estandar Valor estandar
0,9 0,9 50,7 0,471 58,1 0,457 0,768 (*) 0,146
Con decaimiento 66,3 0,334 72,2 0,319 0,848 (*) 0,058
0,9 0,8 66,9 0,338 74,6 0,198 0,816 (*) 0,063
Con decaimiento 77,4 0,107 81,2 0,104 0,858 0,078
0,9 0,7 75,0 0,180 78,6 0,121 0,844 (*) 0,058
Con decaimiento 77,3 0,073 81,5 0,072 0,866 (*) 0,043
0,9 0,6 77,5 0,081 80,7 0,094 0,861 (*) 0,046
Con decaimiento 77,2 0,071 82,4 0,074 0,872 0,040
0,9 0,5 77,4 0,086 80,6 0,089 0,857 (*) 0,041
Con decaimiento 77,3 0,067 83,0 0,072 0,874 0,036
0,9 0,4 77,5 0,088 78,9 0,081 0,853 (*) 0,046
Con decaimiento 77,8 0,068 82,9 0,073 0,879 0,037
0,8 0,25 77,4 0,070 80,4 0,074 0,851 (*) 0,046
Con decaimiento 78,0 0,072 83,7 0,071 0,882 0,039
0,8 0,4 77,4 0,070 81,5 0,082 0,854 (*) 0,044
Con decaimiento 77,8 0,080 83,3 0,072 0,879 0,038
0,8 0,6 77,9 0,066 79,4 0,092 0,856 (*) 0,047
Con decaimiento 77,7 0,071 83,1 0,073 0,879 0,039
0,8 0,7 76,0 0,165 78,6 0,102 0,837 (*) 0,059
Con decaimiento 77,2 0,073 81,7 0,069 0,870 0,042
0,8 0,8 66,3 0,344 77,0 0,179 0,822 (*) 0,063
Con decaimiento 78,5 0,068 81,2 0,069 0,870 0,042
0,7 0,7 75,7 0,162 80,7 0,094 0,848 (*) 0,051
Con decaimiento 77,7 0,075 82,2 0,07 0,869 0,039
0,6 0,6 78,2 0,076 80,3 0,074 0,855 (*) 0,043
Con decaimiento 77,8 0,069 83,7 0,07 0,879 0,038
0,5 0,5 77,7 0,078 81,0 0,069 0,856 (*) 0,041
Con decaimiento 78,3 0,070 83,9 0,069 0,882 0,038
0,4 0,2 78,1 0,076 80,3 0,07 0,852 (*) 0,04
Con decaimiento 78,9 0,064 83,2 0,064 0,886 0,036
0,3 0,2 78,2 0,073 80,2 0,072 0,863 (*) 0,044
Con decaimiento 79,0 0,067 82,4 0,063 0,886 0,036

Nota: (*) Estadisticamente peor que el modelo base.
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Para la estimacion de redes neuronales los métodos conocidos como Cuasi-Newton
son bastante utilizados. Todos los algoritmos de cuasi-Newton son aproximaciones del
algoritmo de Newton-Raphson, pues usan aproximaciones numéricas de la matriz
Hessiana para extraer informacion sobre la concavidad, dado que estimar la matriz
Hessiana resulta computacionalmente costosa de obtener y, ademas, se requiere que

la matriz sea invertible.

En los cuadros siguientes se presentan los resultados con la forma de estimacion de la
red neuronal a través de la propuesta efectuada por Broyden-Fletcher-Goldfarb-

Shanno (BFGS) que ha demostrado un buen desempefio.

En este método se minimiza el error cuadratico medio mas una funcion de
penalizacion. El parametro ridge se utiliza para controlar el tamafio de los pesos. En el
programa Weka, que es con el que se han obtenido los resultados, se puede
especificar el parametro ridge y el nUmero de neuronas de la capa oculta. Es con la
combinacion de estos dos parametros con los que se han realizado las diferentes
pruebas para intentar conseguir la estructura de red neuronal que mejor se adapte a la
muestra de entrenamiento y a la de test. Los resultados alcanzados se pueden
observar en las tablas 5.37 y 5.38.

La fase de contrastacion estadistica de modelos buscando el que mejor se adecua al
proceso de credit scoring se puede observar en la tabla 5.39. Tan sélo tres modelos
son significativamente diferentes al resto de los modelos considerados en cuanto que
el valor del &rea bajo la curva resulta ser mas bajo: modelos con un ridge de 0,01 y

con cuatro, cinco y seis neuronas.
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Tabla 5.37. Modelo Perceptron Multicapa. Método BFGS seglin nimero de neuronas y ridge

Ridge

0,01

0,05

0,1

0,2

10

15

Numero
neuronas

2

O A W N OO U R WN O U SRR WN O OO B&& WN O U B WN O G B WNO G BB WNOOD GG &&W

Fase de entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados.

si
76,6
76,8
76,1
76,6
77,2
76,7
76,8
78,2
77,4
79,2
76,4
77,1
78,4
78,9
78,7
78,4
78,2
79,3
79,2
78,9
79,1
79,2
79,2
79,2
79,2
79,0
79,1
79,3
79,2
79,2
79,2
78,0
77,9
77,8
77,6
77,5
46,3
76,2
76,1
76,1

(True Positive Rate)

NO
83,5
81,2
81,2
80,5
79,6
83,6
82,3
81,6
82,7
81,9
83,8
82,9
82,5
82,8
82,7
83,6
83,3
83,3
83,3
83
83,3
81,6
82,4
82,0
82,0
81,8
81,8
81,6
81,5
81,2
81,2
79,3
79,4
79,4
79,5
79,5
79,2
79,3
79,3
79,4

Total
80,1
79,0
78,7
78,6
78,4
80,2
79,6
79,9
80,1
80,6
80,1
80,0
80,5
80,9
80,7
81,0
80,8
81,3
81,3
81,0
81,2
80,4
80,8
80,6
80,6
80,4
80,5
80,5
80,4
80,2
80,2
78,7
78,7
78,6
78,6
78,5
62,8
77,8
77,7
77,8

81,4
80,6
80,5
80,1
81,1
79,1
80,9
80,5
81,2
80,8
82,7
81,5
80,7
83,7
81,6
82,0
81,1
83,0
83,1
83,2
81,0
82,1
81,6
81,3
81,3
81,4
81,4
81,6
81,3
81,3
78,9
78,9
78,9
78,8
78,8
78,7
78,7
78,6
78,6
78,9

Precision

NO
80,3
78,8
77,7
78,0
78,9
76,7
78,4
77,7
79,6
77,8
77,8
78,8
79,2
82,2
80,1
79,8
79,1
80,9
80,2
78,8
79,8
80,2
80,1
80,1
80,1
80,3
80,3
80,1
80,1
80,1
77,7
77,7
77,7
77,5
77,5
77,0
77,0
76,8
76,6
76,9

Total
0,876
0,856
0,849
0,855
0,857
0,882
0,869
0,867
0,870
0,872
0,884
0,877
0,876
0,882
0,882
0,885
0,888
0,885
0,885
0,891
0,887
0,891
0,890
0,889
0,888
0,884
0,883
0,883
0,883
0,883
0,875
0,875
0,875
0,875
0,875
0,870
0,870
0,870
0,870
0,870

Area Curva
ROC

Valor
0,877
0,853
0,840
0,851
0,875
0,867
0,848
0,853
0,880
0,862
0,882
0,879
0,883
0,899
0,834
0,887
0,887
0,886
0,894
0,898
0,891
0,893
0,893
0,892
0,891
0,886
0,886
0,887
0,887
0,887
0,876
0,876
0,876
0,876
0,876
0,869
0,869
0,869
0,869
0,870
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Tabla 5.38. Modelo Perceptron Multicapa. Método BFGS segun namero de neuronas y ridge.

Ridge

0,01

0,05

0,1

0,2

10

15

Numero
neuronas

2

A 1 A W N O U SR W N O U A WN O OO & W N O U A WN O GV BB WN O OB BB WNO GO & W

Fase de test.

Fase de test

Correctamente clasificados.

57,1
85,7
78,6
64,3
71,4
64,3
85,7
71,4
85,7
78,6
71,4
64,3
78,6
78,6
78,6
57,1
71,4
85,7
78,6
78,6
64,3
71,4
71,4
71,4
71,4
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
71,4
71,4
71,4
71,4
71,4
71,4
71,4
71,4
71,4
71,4

NO
100,0
83,3
100,0
100,0
100,0
100,0
91,7
100,0
100,0
100,0
83,3
75,0
91,7
91,7
100,0
83,3
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
83,3
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0

(True Positive Rate)

Total
76,9
84,6
88,5
80,8
84,6
80,8
88,5
84,6
92,3
88,5
76,9
69,2
84,6
84,6
88,5
69,2
80,8
88,5
84,6
84,6
76,9
76,9
80,8
80,8
80,8
76,9
76,9
76,9
76,9
76,9
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6

100,0
85,7
100,0
100,0
100,0
100,0
92,3
100,0
100,0
100,0
83,3
75,0
91,7
91,7
100,0
80,0
90,9
92,3
91,7
91,7
90,0
83,3
90,9
90,9
90,9
90,0
90,0
90,0
90,0
90,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0

Precision

NO
66,7
83,3
80,0
70,6
75,0
70,6
84,6
75,0
85,7
80,0
71,4
64,3
78,6
78,6
80,0
62,5
73,3
84,6
78,6
78,6
68,8
71,4
73,3
73,3
73,3
68,8
68,8
68,8
68,8
68,8
75,0
75,0
75,0
75,0
75,0
75,0
75,0
75,0
75,0
75,0

Total
84,6
84,6
90,8
85,4
88,5
86,4
88,8
88,5
93,4
90,8
77,8
70,1
85,6
85,6
90,8
71,9
82,8
88,8
85,6
85,6
80,2
77,8
82,8
82,8
82,8
80,2
80,2
80,2
80,2
80,2
88,5
88,5
88,5
88,5
88,5
88,5
88,5
88,5
88,5
88,5

Area

Curva ROC

Valor
0,895
0,888
0,957
0,891
0,875
0,927
0,920
0,926
0,898
0,979
0,929
0,780
0,958
0,893
0,952
0,887
0,887
0,917
0,952
0,911
0,893
0,887
0,911
0,911
0,911
0,905
0,899
0,905
0,899
0,905
0,899
0,899
0,899
0,899
0,899
0,911
0,911
0,911
0,911
0,911
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Tabla 5.39. Comparacion de modelos. Perceptrén Multicapa. Método BFGS.

Modelo base de
contrastacion: 5
neuronasy ridge = 0.1

Ridge Numero
neuronas

0,01 2
3

4

5

6

0,05 2
3

4

5

6

0,1 2
3

4

5

6

0,2 2
3

4

5

6

1 2
3

4

5

6

2 2
3

4

5

6

10 2
3

4

5

6

15 2
3

4

5

6

Si
76,6
76,8
76,1
76,6
77,2
76,7
76,8
78,2
77,4
79,2
76,4
77,1
78,4
78,9
78,7
78,4
78,2
79,3
79,2
78,9
79,1
79,2
79,2
79,2
79,2
79,0
79,1
79,3
79,2
79,2
79,2
78,0
77,9
77,8
77,6
77,5
46,3
76,2
76,1
76,1

Correctamente clasificados

Desviacion
estandar
7,8
6,9
7,7
6,6
6,7
6,8
7,2
6,7
7,0
7,0
6,0
7,4
6,8
6,6
7,1
6,1
7,5
6,5
7,0
6,5
6,1
6,4
6,4
6,3
6,3
6,4
6,6
6,8
6,8
6,7
6,7
6,4
6,4
6,3
6,5
6,5
6,8
6,6
6,5
6,5

NO
83,5
81,2
81,2
80,5
79,6
83,6
82,3
81,6
82,7
81,9
83,8
82,9
82,5
82,8
82,7
83,6
83,3
83,3
83,3
83,0
83,3
81,6
82,4
82,0
82,0
81,8
81,8
81,6
81,5
81,2
81,2
79,3
79,4
79,4
79,5
79,5
79,2
79,3
79,3
79,4

Desviacion
estandar
7,8
7,2
6,4
6,4
6,5
7,2
7,0
6,7
6,3
6,2
6,5
5,9
6,8
6,6
6,7
6,6
6,7
6,2
6,2
5,7
6,4
6,8
6,7
6,7
6,7
6,7
6,5
6,5
6,5
6,6
6,6
6,7
6,7
6,7
6,7
6,7
6,3
6,3
6,3
6,2

Area Curva ROC

Valor
0,876
0,856
0,849 (*)
0,855 (*)
0,857 (*)
0,882
0,869
0,867
0,870
0,872
0,884
0,877
0,876
0,882
0,882
0,885
0,888
0,885
0,885
0,891
0,887
0,891
0,890
0,889
0,888
0,884
0,883
0,883
0,883
0,883
0,875
0,875
0,875
0,875
0,875
0,870
0,870
0,870
0,870
0,870

Nota: (*) Estadisticamente peor que el modelo base.

Desviacion
estandar

0,038
0,041
0,043
0,044
0,039
0,038
0,041
0,040
0,039
0,036
0,035
0,037
0,042
0,035
0,035
0,033
0,037
0,035
0,033
0,033
0,035
0,034
0,034
0,035
0,035
0,036
0,036
0,036
0,036
0,036
0,038
0,037
0,037
0,037
0,037
0,038
0,038
0,038
0,039
0,038
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En relacion a los modelos de Funciones de Base Radial considerados se ha efectuado

la comparacion entre ellos fijando como base el modelo de cinco neuronas en la capa

oculta y un ridge igual a 0,1. Mientras que para la clase Si todos parecen predecirla de

forma parecida no ocurre lo mismo con la clase NO. Tienen un desempefio mejor los

modelos con un valor del parametro ridge mas pequefio (0,01) mientras que los

mayores o iguales a uno son estadisticamente peores cuando predicen la clase NO y

también cuando estiman el area bajo la curva ROC.

Tabla 5.40. Comparacion de modelos. Funciones de Base Radial.

Modelo base de contrastacion:
5neuronasy ridge = 0.1

Ridge Numero neuronas

0,01 2
3

4

5

6

0,05 2
3

4

5

6

0,1 2
3

4

5

6

0,2 2
3

4

5

6

1 2
3

4

5

6

2 2
3

4

5

6

10 2
3

4

5

6

15 2
3

4

5

6

Si
81,1
81,3
81,0
81,0
81,0
82,7
81,9
81,7
81,5
81,4
83,0
82,5
82,6
82,0
81,8
83,3
83,1
83,0
82,5
82,5
83,7
83,8
83,8
83,3
83,3
83,4
84,0
83,9
83,6
83,5
83,5
84,3
84,5
84,3
84,0
83,6
84,3
84,3
84,4
83,9

Correctamente clasificados

Desviacion
estandar
6,2
6,2
6,3
6,3
6,3
5,7
58
6,0
6,0
6,0
5,4
56
5,6
58
58
5,5
57
5,4
5,4
55
59
6,0
59
5,5
5,5
6,0
6,1
6,2
6,2
6,0
6,3
7,0
6,9
6,6
6,2
6,5
7,0
7,0
6,7
6,4

NO
79,4
80,8 (v)
81,3 (v)
81,6 (v)
81,7 (v)
77,3
78,1
78,7
79,3
80,0 (v)
76,6
76,8
77,3
77,8
78,1
76,2
76,3
76,5
76,7
76,8
74,4 (%)
74,0 (*)
74,1 (%)
74,6 (*)
74,9 (*)
74,6
74,0 (*)
74,0 (*)
74,2 (*)
74,1 (%)
74,0 (*)
72,2(¥%)
72,9 (%)
73,0(%)
73,3(*)
73,8 (%)
72,1(%)
72,8 (%)
72,8(*)
73,1(*)

Desviacion
estandar
6,4
6,6
6,9
6,9
6,7
7,4
7,2
6,8
6,9
6,6
7,5
7,5
7,6
7,3
7,2
7,3
7,7
7,6
7,5
7,6
7,3
7,4
7,7
7,7
7,7
7,3
7,7
7,7
7,7
7,3
7,6
8,7
8,5
8,4
8,2
7,7
8,8
8,5
8,5
8,2

Area Curva ROC

Valor
0,888
0,889
0,889
0,888
0,887
0,884
0,886
0,886
0,887
0,888
0,881
0,883
0,884
0,885
0,886
0,877 (*)
0,880
0,881
0,882 (*)
0,883
0,864 (*)
0,886 (*)
0,869 (*)
0,871 (*)
0,873 (*)
0,859 (*)
0,861 (*)
0,863 (*)
0,865 (*)
0,866 (*)
0,854 (*)
0,855 (*)
0,856 (*)
0,856 (*)
0,856 (*)
0,853 (*)
0,854 (*)
0,855 (*)
0,855 (*)
0,855 (*)

Desviacion
estandar
0,035
0,037
0,036
0,036
0,037
0,037
0,036
0,037
0,036
0,035
0,038
0,037
0,037
0,037
0,036
0,039
0,038
0,038
0,038
0,037
0,042
0,041
0,041
0,041
0,040
0,043
0,043
0,042
0,042
0,041
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044

Nota: (v) Estadisticamente mejor que el modelo base. (*) Estadisticamente peor.
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En la figura 5.9. se muestra la estructura de una red neuronal con cinco neuronas en la
capa oculta mientras que en la tabla 5.41 y en la figura 5.10 se muestra la importancia
de las variables calculadas siguiendo los criterios del andlisis de sensibilidad

resefiados en el epigrafe 3.3.2.8.

Figura 5.9. Gréfico de una red neuronal con cinco neuronas en la capa oculta.

Peso sinaptico = O
Pezc ainaptico « o

Funcién de activacion de capa oculta: Tangente hiperbélica
Funcién de activacién de capa de salida: ldentidad
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Tabla 5.41. Importancia de las variables independientes a través de un Perceptrén Multicapa.

Importancia
Importancia normalizada
Tipo de vivienda 0,047 28,0%
Nacionalidad 0,040 23,8%
Fnalidad del prestamo 0,052 30,7%
Estado civil 0,017 9,8%
Relacién laboral 0,044 26,2%
Miembros de la familia 0,036 21,6%
Valor vivienda 0,048 28,4%
Valor Patrimonio 0,046 27,1%
Importe préstamo 0,166 98,5%
Importe inversién 0,064 38,0%
Importe cuota 0,168 100,0%
Ingresos 0,041 24,1%
Importes pendientes 0,041 24.2%
Saldo medio 0,106 63,0%
Edad 0,030 17,7%
Porcentaje prestado 0,055 32,8%

Figura 5.10. Importancia normalizada de las variables segin el Perceptron Multicapa.
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5.2.3. Maquinas de Vectores Soporte.

Las magquinas de vectores soporte son modelos de clasificacion que parecen tener
mucho éxito cuando tratan de resolver problemas de clasificacion y son eficientes en

aquellas bases de datos donde se presentan problemas de no linealidad.

En esta tesis se ha trabajo con diversas funciones nucleo y se han ajustado dentro de

ciertos intervalos sus parametros de aprendizaje.

Como en todos los métodos utilizados en la tesis se presentan los porcentajes de
clasificacion para los dos valores de la clase, la precision de estas estimaciones y la

curva ROC, tanto para los registros de entrenamiento como para los de test.

En la tabla 5.42 y 5.43 se observan los resultados de la clasificacion con un nucleo
lineal y cuadratico. En la fase de simulacién se ha trabajado con un intervalo que va
desde el valor uno al diez del parametro de aprendizaje. En la fase de entrenamiento
el kernel lineal obtiene mejores resultados que el kernel cuadratico pero en la fase de

test los resultados son mejores para el cuadratico.

Tabla 5.42. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. Polikernel lineal y
cuadrético. Fase de Entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados. 2 Area Curva

(True Positive Rate) Precision ROC

Modelos Valoresde C NO Total si NO Total valor
Polikernel lineal 1,0 80,5 80,8 80,7 80,8 80,6 80,7 0,807
1,2 80,2 80,2 80,2 80,2 80,2 80,2 0,802

1,4 80,5 79,6 80,1 79,8 80,4 80,1 0,801

1,6 80,5 80,2 80,4 80,3 80,5 80,4 0,804

1,8 80,5 80,5 80,5 80,5 80,5 80,5 0,805

2,0 80,6 80,8 80,7 80,8 80,6 80,7 0,807

3,0 79,9 82,3 81,1 81,9 80,4 81,2 0,811

6,0 80,2 83,5 81,9 83,0 80,9 81,9 0,819

10,0 79,5 83,8 81,7 83,1 80,5 81,8 0,817

Polikernel cuadratico 1,0 77,2 80,5 78,9 79,9 78,0 78,9 0,789
1,2 76,6 80,8 78,7 80,0 77,6 78,8 0,787

1,4 76,9 80,2 78,6 79,6 77,7 78,6 0,786

1,6 77,5 80,5 79,0 79,9 78,2 79,1 0,790

1,8 77,2 81,1 79,2 80,4 78,1 79,2 0,792

2,0 77,5 81,4 79,5 80,7 78,4 79,5 0,795

3,0 78,1 79,3 78,7 79,1 78,4 78,7 0,787

6,0 76,6 81,1 78,9 80,3 77,7 79,0 0,789

10,0 77,2 81,4 79,3 80,6 78,2 79,4 0,793

Mauricio Beltran Pascual Pagina 309



CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

Tabla 5.43. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. Polikernel lineal y
cuadrético. Fase de Test.

Fase de test

Correctamente clasificados. . Area Curva

(True Positive Rate) Precision ROC

Modelos Valores de C si NO Total si NO Total Valor
Polikernel lineal 1,0 64,3 83,3 73,1 81,8 66,7 74,8 0,738
1,2 64,3 83,3 73,1 81,8 66,7 74,8 0,738

1,4 64,3 83,3 73,1 81,8 66,7 74,8 0,738

1,6 64,3 83,3 73,1 81,8 66,7 74,8 0,738

1,8 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,780

2,0 64,3 91,7 76,9 90,0 68,8 80,2 0,780

3,0 64,3 100,0 80,8 100,0 70,6 86,4 0,821

6,0 71,4 100,0 84,6 100,0 75,0 88,5 0,857

10,0 64,3 100,0 80,8 100,0 70,6 86,4 0,821

Polikernel cuadratico 1,0 71,4 91,7 80,8 90,9 73,3 82,8 0,815
1,2 71,4 91,7 80,8 90,9 73,3 82,8 0,815

1,4 71,4 91,7 80,8 90,9 73,3 82,8 0,815

1,6 71,4 91,7 80,8 90,9 73,3 82,8 0,815

1,8 71,4 91,7 80,8 90,9 73,3 82,8 0,815

2,0 71,4 91,7 80,8 90,9 73,3 82,8 0,815

3,0 78,6 91,7 84,6 91,7 78,6 85,6 0,851

6,0 78,6 91,7 84,6 91,7 78,6 85,6 0,851

10,0 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,887

También se ha probado con la funcién nuicleo de Base Radial ensayando con los
mismos valores del parametro de aprendizaje al que se le afiade otro parametro que
se denomina Gamma. Los resultados entre las clases, tanto en la fase de
entrenamiento como en la de test, reflejan valores que cambian segun el significado de

la clase, tal como puede observarse en las tablas 5.44 y 5.45.

También se ha experimentado con otras dos funciones nucleo, el polikernel
normalizado y otro basado en la funcion kernel universal de Pearson. Los diversos

valores de clasificacion se reflejan en las tablas de 5.46 a 5.49.

Con los resultados de los cinco modelos mas significativos, para cada una de las
funciones kernel utilizadas, se ha realizado un contraste estadistico y no se han
encontrado evidencias estadisticamente significativas que puedan confirmar que
alguno de ellos presente mejores resultados. Podemos afirmar entonces que ninguna
de las funciones kernel utilizadas en las maquinas de vectores soporte presenta, con
esta base de datos de créditos personales de clientes bancarios, un mejor desempefio

en términos de clasificacién estadistica.
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Tabla 5.44. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. RBF Kernel. Fase de

Modelos Valores de C
RBF Kernel Gamma=0,01 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0
RBF Kernel Gamma=0,02 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0
RBF Kernel Gamma=0,1 2,0
RBF Kernel Gamma=0,5 2,0

Entrenamiento.

Fase de Entrenamiento

Correctamente clasificados.

si
82,9
83,2
83,2
83,5
82,9
82,9
82,9
79,9
79,9
83,2
82,6
82,6
82,6
82,3
81,4
80,2
80,2
80,5
79,3
78,1

(True Positive Rate)
NO

76,0
75,7
75,1
74,9
74,9
74,9
76,0
79,3
80,2
74,6
75,1
75,1
76,6
77,8
78,7
79,6
79,9
79,6
81,1
80,5

Total
79,5
79,5
79,2
79,2
78,9
78,9
79,5
79,6
80,1
78,9
78,9
78,9
79,6
80,1
80,1
79,9
80,1
80,1
80,2
79,3

si
77,6
77,4
77,0
76,9
76,7
76,7
77,6
79,5
80,2
76,6
76,9
76,9
78,0
78,8
79,3
79,8
80,0
79,8
80,8
80,1

Precision
NO
81,7
81,9
81,8
82,0
81,4
81,4
81,7
79,8
80,0
81,6
81,2
81,2
81,5
81,5
80,9
80,1
80,2
80,4
79,7
78,7

Total
79,6
79,7
79,4
79,4
79,1
79,1
79,6
79,6
80,1
79,1
79,1
79,1
79,7
80,2
80,1
79,9
80,1
80,1
80,2
79,4

Area Curva
ROC
Valor

0,795
0,795
0,792
0,792
0,789
0,789
0,795
0,796
0,801
0,789
0,789
0,789
0,796
0,801
0,801
0,799
0,801
0,801
0,802
0,793

Tabla 5.45. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. RBF Kernel. Fase de

Modelos Valores de C
RBF Kernel Gamma=0,01 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0
RBF Kernel Gamma=0,02 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0
RBF Kernel Gamma=0,1 2,0
RBF Kernel Gamma=0,5 2,0

Test.

Correctamente clasificados.

si
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
64,3
57,1
78,6

(True Positive Rate)
NO
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
83,3
91,7

Total
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
73,1
69,2
84,6

Fase de Test

si
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
81,8
80,0
91,7

Precision
NO
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
66,7
62,5
78,6

Total
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
74,8
71,9
85,6

Area Curva
ROC

Valor
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,738
0,702
0,851
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Tabla 5.46. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. Polikernel normalizado.
Fase de Entrenamiento.

Modelos Valores de C

Polikernel Normalizado 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0

Fase de Entrenamiento

Correctamente clasificados.

si
79,9
79,9
79,3
79,0
78,7
78,7
79,0
79,0
78,4

(True Positive Rate)

NO
81,1
81,4
81,1
81,7
82,0
82,6
82,6
82,6
81,4

Total
80,5
80,7
80,2
80,4
80,4
80,7
80,8
80,8
79,9

si
80,9
81,2
80,8
81,2
81,4
81,9
82,0
82,0
80,9

Precision

NO
80,2
80,2
79,7
79,6
79,4
79,5
79,8
79,8
79,1

Total
80,5
80,7
80,2
80,4
80,4
80,7
80,9
80,9
80,0

Area Curva
ROC
Valor
0,805
0,807
0,802
0,804
0,804
0,807
0,808
0,808
0,799

Tabla 5.47. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. Polikernel Normalizado.

Modelos Valores de C

Polikernel Normalizado 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0

Fase de Test.

Correctamente clasificados.

si
57,1
64,3
64,3
64,3
71,4
71,4
71,4
71,4
64,3

(True Positive Rate)
NO
83,3
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7

Total
69,2
76,9
76,9
76,9
80,8
80,8
80,8
80,8
76,9

Fase de Test

si
80,0
90,0
90,0
90,0
90,9
90,9
90,9
90,9
90,0

Precision

NO
62,5
68,8
68,8
68,8
73,3
73,3
73,3
73,3
68,8

Total
71,9
80,2
80,2
80,2
82,8
82,8
82,8
82,8
80,2

Area Curva
ROC

Valor
0,702
0,780
0,780
0,780
0,815
0,815
0,815
0,815
0,780

Tabla 5.48. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. Funciéon Pearson VI
(PUK). Fase de Entrenamiento.

Modelos Valores de C
Omega=1Sigma=1 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0
Omega=1Sigma=2 2,0
Omega=2Sigma=1 2,0
Omega =2Sigma=2 2,0

Fase de Entrenamiento

Correctamente clasificados.

si
83,3
83,2
82,3
82,0
82,3
82,0
82,6
82,3
82,6
79,9
83,8
79,6

(True Positive Rate)
NO
78,7
79,0
79,3
79,9
79,9
79,9
80,8
79,9
79,6
80,8
77,5
80,2

Total
81,3
81,1
80,8
81,0
81,1
81,0
81,7
81,1
81,1
80,4
80,7
79,9

79,8
79,9
79,9
80,4
80,4
80,4
81,2
80,4
80,2
80,7
78,9
80,1

Precision

NO
83,0
82,5
81,8
81,7
81,9
81,7
82,3
81,9
82,1
80,1
82,7
79,8

Total
81,4
81,2
80,9
81,0
81,2
81,0
81,7
81,2
81,2
80,4
80,8
79,9

Area Curva
ROC

Valor
0,813
0,811
0,808
0,810
0,811
0,81
0,817
0,811
0,811
0,804
0,807
0,799
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Tabla 5.49. Comparacion de modelos. Maquinas de Vectores Soporte. Funcion Person VII

Modelos Valores de C

Omega=1Sigma=1 1,0
1,2
1,4
1,6
1,8
2,0
3,0
6,0
10,0
Omega=1Sigma=2 2,0
Omega=2Sigma=1 2,0
Omega =2Sigma=2 2,0

(PUK). Fase de Test.

Fase de Entrenamiento

Correctamente clasificados.

78,6
78,6
78,6
78,6
78,6
78,6
85,7
85,7
85,7
78,6
78,6
78,6

(True Positive Rate)

NO
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
100,0
100,0
100,0
91,7
91,7
91,7

Total
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6
84,6
92,3
92,3
92,3
84,6
84,6
84,6

si
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
91,7
100,0
100,0
100,0
91,7
91,7
91,7

Precision

NO
78,6
78,6
78,6
78,6
78,6
78,6
85,7
85,7
85,7
78,6
78,6
78,6

Total
85,6
85,6
85,6
85,6
85,6
85,6
92,3
92,3
92,3
85,6
85,6
85,6

Area Curva
ROC

Valor
0,851
0,851
0,851
0,851
0,851
0,851
0,929
0,929
0,929
0,851
0,851
0,851

Mauricio Beltran Pascual

Pagina 313



CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

5.2.4. Regresion logistica

Para verificar si el modelo de regresion logistica con las dieciséis variables
seleccionadas presenta resultados aceptables tenemos que empezar observando la
bondad del ajuste. En la tabla 5.50 se observan tres medidas que nos ayudan a saber
hasta qué punto la regresion logistica binaria se ajusta bien a los datos, es decir,

evaluar de forma global la validez del modelo.

El primer valor se corresponde con el estadistico (-2LL), véase férmula 3.171, que
mide hasta qué punto un modelo se ajusta bien a los datos. El resultado de esta
medicion recibe también el nombre de desviacion (devianza). Cuanto mas pequefio

sea el valor, mejor sera el ajuste.

El segundo valor es el calculo del R cuadrado de Cox y Snell, ver férmula 3.191, y
representa el coeficiente de determinacion que calcula la proporcién de varianza de la
variable dependiente explicada por las variables predictoras (independientes). EI R
cuadrado de Cox y Snell se basa en la comparacion del logaritmo de la verosimilitud
(LL) para el modelo respecto al logaritmo de la verosimilitud para un modelo base. Los
valores oscilan entre Oy 1.

Una version corregida del anterior R cuadrado es la que desarroll6 Nagelkerke,
férmula 3.192, que ajusta la escala del estadistico para cubrir el rango completo entre

Cero y uno.

Tabla 5.50. Resumen del modelo de regresion logistica.

-2 log de la R cuadrado de R cuadrado de
Paso verosimilitud Coxy Snell Nagelkerke
1 488,420° 0,481 0,641

a. La estimacién ha finalizado en el nimero de iteracion 7 porque las
estimaciones de los pardmetros han cambiado en menos de ,001.

Los valores que se observan de los coeficientes de determinacion resultan un poco

bajos.

Otra manera que disponemos para evaluar la bondad del ajuste de un modelo es la
prueba de Hosmer-Lemeshow. La idea es que si el ajuste de los datos es bueno, un
valor alto de la probabilidad predicha se asociara con el resultado “Si” de la variable
binomial dependiente, mientras que un valor bajo de p “proximo a cero” correspondera

“en la mayoria de las veces” con el resultado “NO”.
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Para cada observacion del conjunto de datos, se calcula la probabilidad de la variable
dependiente que predice el modelo. Un vez que estén ordenadas, las agrupamos y
calculamos las frecuencias esperadas. Todas estas probabilidades se ordenan y se
calculan los deciles. Con estas frecuencias estimadas y observadas podemos obtener

el estadistico chi-cuadrado de Pearson (ver formula 3.181).

Tabla 5.51. Prueba de Hosmer y Lemeshow.

Paso Chi cuadrado gl Sig.

1 18,986 8 0,015

Este estadistico de Bondad de ajuste utiliza los casos agrupados en deciles de riesgo,
comparando la probabilidad observada con la probabilidad esperada dentro de cada
decil. Se distribuye con 8 grados de libertad y esta basado en los resultados salidos de
la simulacion segun Tsiatis (1980). Este autor afirma que no siempre se cumplen los
supuestos de esta distribucion, especialmente cuando en algunos grupos los valores

esperados y observados son nulos o muy pequefios (menores que cinco).

Para resolver este problema, Khan y Sempos (1989) sugieren la validez de cotejar
valores esperados y observados mediante simple inspeccion visual y evaluar el grado

de concordancia a partir del sentido comun.

Tabla 5.52. Valores observados y esperados para la prueba de bondad de ajuste de Hosmer y

Lemeshow.
Concesion del crédito = NO Concesion del crédito = SI
Observado Esperado Observado Esperado Total
1 66 65,551 1 1,449 67
2 60 62,244 7 4,756 67
3 62 58,698 5 8,302 67
4 54 51,955 13 15,045 67
5 38 41,337 29 25,663 67
6 28 28,361 39 38,639 67
7 17 16,209 50 50,791 67
8 7 6,849 60 60,151 67
9 0 2,548 67 64,452 67
10 2 0,248 63 64,752 65

Observando la tabla 5.52 existen algunos deciles donde las diferencias parecen ser
excesivas, por ejemplo en los deciles 5, 6, 9 y 10 de la clase NO y los deciles, 3,5y 9

de las clase Si.
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En la tabla nimero 5.53 se muestran los valores de los parametros estimados junto a

sus errores estandar, el test de significatividad y el valor del Exp(B).

Podemos ver qué variables son realmente importantes para la regresion logistica
atendiendo al estadistico de Wald, que contrasta si cada coeficiente de la regresion es

significativamente diferente de cero:

Lygarg = %T (b)

Este estadistico sigue una distribucién normal estandar. Observando la tabla 5.53
podemos descartar cinco variables que no superan el test estadistico a un nivel de
significacion del 5%. Estas variables son aquellas que en la columna sig (valor del p-
value) superan el error del tipo I, 0,05: NUumero de miembros familiares, importe del

valor de la vivienda, importe de la inversion, importes pendientes y edad.
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Tabla 5.53. Valores de la regresion logistica.

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
NUM_FAMILIA -0,014 0,112 0,015 1 0,902 0,986
VIVIENDA 19,621 4 0,001
VIVIENDA(1) 2,372 0,742 10,221 1 0,001 10,716
VIVIENDA(2) 0,884 0,636 1,933 1 0,164 2,421
VIVIENDA(3) -0,291 0,608 0,228 1 0,633 0,748
VIVIENDA(4) 0,439 0,630 0,485 1 0,486 1,551
IMPVALVIV 0,000 0,000 1,682 1 0,195 1,000
IMPPAT 0,000 0,000 0,094 1 0,760 1,000
NACIONALIDAD(1) 1,059 0,320 10,926 1 0,001 2,883
IMPPMO 0,000 0,000 7,454 1 0,006 1,000
IMPINV 0,000 0,000 0,000 1 1,000 1,000
IMPCUO -0,004 0,001 12,820 1 0,000 0,996
FINALIDAD 28,438 8 0,000
FINALIDAD(1) -0,664 0,515 1,664 1 0,197 0,515
FINALIDAD(2) 0,030 0,469 0,004 1 0,948 1,031
FINALIDAD(3) 0,672 0,809 0,690 1 0,406 1,958
FINALIDAD(4) 1,016 0,608 2,790 1 0,095 2,763
FINALIDAD(5) 0,282 0,668 0,178 1 0,674 1,325
FINALIDAD(6) -0,028 0,675 0,002 1 0,966 0,972
FINALIDAD(7) 0,472 0,676 0,486 1 0,486 1,603
FINALIDAD(8) -1,438 0,519 7,694 1 0,006 0,237
INGRESOS 0,000 0,000 8,459 1 0,004 1,000
IMPORTEPEN 0,000 0,000 0,803 1 0,370 1,000
SALDOMEDVINVI 0,000 0,000 18,030 1 0,000 1,000
EDAD -0,008 0,014 0,328 1 0,567 0,992
PORCENPRES 0,001 0,004 0,083 1 0,774 1,001
CIVIL 4,371 2 0,112
CIVIL(2) 0,765 0,366 4,370 1 0,037 2,150
CIVIL(2) 0,372 0,542 0,472 1 0,492 1,451
TIPO_TRABAJO 30,068 7 0,000
TIPO_TRABAJO(1) 1,017 0,742 1,877 1 0,171 2,764
TIPO_TRABAJO(2) -0,480 0,635 0,570 1 0,450 0,619
TIPO_TRABAJO(3) -0,968 0,648 2,230 1 0,135 0,380
TIPO_TRABAJO(4) 0,828 0,807 1,052 1 0,305 2,288
TIPO_TRABAJO(5) 0,864 1,012 0,730 1 0,393 2,373
TIPO_TRABAJO(6) -0,870 0,743 1,371 1 0,242 0,419
TIPO_TRABAJO(7) -0,602 0,859 0,491 1 0,484 0,548
Constante -1,139 1,148 0,984 1 0,321 0,320

La tabla nimero 5.54 presenta los resultados de la clasificacion del modelo. El
porcentaje correctamente clasificado es del 86,8%, donde el porcentaje bien
clasificado para la clase Si, 87,5%, es ligeramente mayor que el de la clase NO,
86,1%.
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Tabla 5.54. Tabla de clasificacién de la regresion logistica.

Pronosticado

Muestra entrenamiento Casos test
Concesién del crédito Concesion del crédito
Porcentaje Porcentaje
Observado NO Sl correcto NO SI correcto

NO 283 51 84,7 10 2 83,3
Concesion
del crédito SI 58 276 82,6 5 9 64,3
Porcentaje global 83,7 73,1

En la regresion logistica se puede realizar una seleccién hacia adelante y también
hacia atras a través de varios procedimientos. Utilizando el programa SPSS, con los
diferentes métodos disponibles, se han descartado las siguientes variables (tabla
5.55).

Tabla 5.55. Valores que no estan en la ecuacion de la regresion logistica.

Variables que no estan en la ecuacion

Puntuacién gl Sig.
NUM_FAMILIA 0,007 1 0,935
IMPVALVIV 1,557 1 0,212
IMPPAT 0,256 1 0,613
IMPINV 0,572 1 0,449
IMPORTEPEN 0,546 1 0,460
EDAD 0,048 1 0,827
PORCENPRES 0,618 1 0,432

Cuando llevamos a cabo la regresion logistica sin estas siete variables los resultados
que obtenemos en términos de clasificacion son exactamente iguales ya que las
variables suprimidas no aportan nada. Los coeficientes de los parametros estimados

se han modificado ligeramente (véase tabla 5.56):
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Tabla 5.56. Valores de la regresion logistica ajustada.

B
VIVIENDA
VIVIENDA(1) 2,610
VIVIENDA(2) 959
VIVIENDA(3) -,290
VIVIENDA(4) 465
NACIONALIDAD(1) 1,078
IMPPMO ,000
IMPCUO -,004
FINALIDAD
FINALIDAD(1) 674
FINALIDAD(2) -,006
FINALIDAD(3) 579
FINALIDAD(4) 984
FINALIDAD(5) 274
FINALIDAD(6) -,063
FINALIDAD(7) 444
FINALIDAD(8) -1,450
INGRESOS ,000
SALDOMEDVINVI ,000
CIVIL
CIVIL(1) 753
CIVIL(2) 319
TIPO_TRABAJO
TIPO_TRABAJO(1) 988
TIPO_TRABAJO(2) -489
TIPO_TRABAJO(3) -1,030
TIPO_TRABAJO(4) 824
TIPO_TRABAJO(5) 838
TIPO_TRABAJO(6) -,880
TIPO_TRABAJO(7) -722
Constante -1,377

E.T.

,700
,581
,610
,624
,305
,000
,001

,505
462
,808
,601
,662
,667
,670
512
,000
,000

,303
,531

, 7123
,623
,636
,790
,995
,730
,818

,898

Wald
30,000
13,895

2,728
226
,556

12,539
32,950
13,482
28,443

1,779
,000
,513

2,676
172
,009
439

8,023

7,073

18,544

6,203

6,170
,360

32,190

1,868
,616

2,620

1,087
,709

1,454
779

2,354

o]

P R R R R P R NP P NRPR R R R RPRRPRRPRRPR R R ORRPRRRPR PP PN

[EEY

Sig.
,000
,000
,099
,634
456
,000
,000
,000
,000
,182
,990
A74
,102
,679
,925
,507
,005
,008
,000
,045
,013
,548
,000
172
433
, 106
297
400
,228
377

125

Exp(B)

13,601
2,610
,748
1,593
2,940
1,000
,996

,510
,994
1,784
2,674
1,315
,939
1,559
234
1,000
1,000

2,124
1,376

2,687
,613
357

2,279

2,312
415
486

,252

La estimacién de los parametros de la regresion logistica se puede realizar a través de

funciones nucleo (kernel logistic regression model). EI modelo se ajusta minimizando

el logaritmo de la maxima verosimilitud utilizando también una funcién cuadratica de

penalizacion, Le Cessie y Van (1992).

Los modelos que se han estimado han utilizado diversas funciones nucleo: polikernel

lineal, cuadréatico, normalizado lineal y cuadréatico y funciones de base radial con

diferentes valores de los pardmetros que necesitan. Los resultados del porcentaje de

aciertos y de errores y las curvas de los modelos, tanto para los datos de

entrenamiento como de test se pueden observar en las tablas 5.57 y 5.58.
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Tabla 5.57. Regresion logistica a través de estimadores ridge y funciones nucleo. Fase de

entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados.

Regresion Logistica

si
Simple 81,7
Ridge 80,5
Polkernel lineal 80,5
Polikernel cuadratico 75,4
Polikernel normalizado 79,3
PUK 92,5
Funciones de base radial 81,7

NO

81,4
82,9
82,6
75,1
79,9
64,7
83,2

(True Positive Rate)

Total

81,6
81,7
81,6
75,3
79,6
78,6
82,5

si

81,5
82,5
82,3
75,2
79,8
72,4
83,0

Precision

NO

81,7
81,0
80,9
75,4
79,5
89,6
82,0

Total

81,6
81,8
81,6
75,3
79,6
81,0
82,5

Area
Curva ROC

Valor

0,887
0,894
0,894
0,812
0,874
0,894
0,903

Tabla 5.58. Regresion logistica a través de estimadores ridge y funciones nlcleo. Fase de Test.

Correctamente clasificados.

Si
Simple 71,4
Ridge 64,3
Polkernel lineal 64,3
Polikernel cuadratico 85,7
Polikernel normalizado 85,7
PUK 92,9
Funciones de base radial 78,6

NO

91,7
83,3
83,3
100,0
83,3
100,0
91,7

(True Positive Rate)

Total

80,8
73,1
73,1
92,3
84,6
96,2
84,6

Fase de test

si

90,9
81,8
81,8
100,0
85,7
100,0
91,7

Precision

NO

73,3
66,7
66,7
85,7
83,3
92,3
78,6

Total

82,8
74,8
74,8
93,4
84,6
96,4
85,6

Area
Curva ROC

Valor

0,905
0,905
0,905
0,881
0,917
1,000
0,929

El test que compara los porcentajes de los diferentes modelos de regresion logistica

indica que estos modelos no son estadisticamente significativos con un nivel de

confianza del 95%, en relacién con el modelo base de la regresion logistica simple,

excepcion hecha al modelo estimado a través de un kernel cuadratico que difiere

significativamente en el valor del area bajo la curva ROC, y la funcion de Pearson

(PUK) cuyo porcentaje correctamente clasificado de personas que devuelven el crédito

es significativamente mejor que el modelo de regresion logistica simple.

En la Tabla 5.59 se muestran tanto los valores estimados como su desviacién tipica.

En el modelo que ha sido rechazado por el contraste estadistico se observan los

valores estimados mas bajos y los errores estandar mas elevados.

Mauricio Beltran Pascual

Pagina 320



CAPITULO 5: APLICACION DE SCORING CON DATOS DE UNA CAJA DE AHORROS

Tabla 5.59. Comparacion de modelos de regresion logistica.

Correctamente clasificados Area Curva ROC
Modelo base de contrastacién: Desviacién Desviacién Desviacién
regresion logistica simple sl estandar NO estandar Valor estandar
Simple 80,6 6,2 82,5 6,1 0,890 0,030
Ridge 79,4 6,4 82,8 6,3 0,890 0,030
Polkernel lineal 79,4 6,4 82,7 6,3 0,890 0,030
Polikernel cuadratico 74,1 9,1 76,2 6,6 0,807 (*) 0,050
Polikernel normalizado 77,6 7,3 80,4 6,5 0,864 0,040
PUK 92,5(v) 4,4 65,0 8,3 (%) 0,896 0,040
Funciones de base radial 81,6 5,9 82,7 6,9 0,897 0,030

Nota: (v) Estadisticamente mejor que el modelo base. (*) Estadisticamente peor.
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5.2.5. Redes bayesianas.

La redes bayesianas son modelos probabilisticos que nos permiten representar el
conocimiento de forma grafica y compacta utilizando los conceptos de probabilidad y

causalidad entre las variables del problema de credit scoring tratado en esta tesis.

Estos modelos bayesianos arrojan unos resultados excelentes. La aplicabilidad de
este tipo de modelos para el andlisis de los datos y para la comprensién de las
relaciones entre las variables es mas que evidente. En el andlisis estadistico, tanto a
nivel descriptivo como explicativo, resultan muy atractivas en un amplio campo de las

investigaciones cientificas.

En este epigrafe seguiremos una exposicion de resultados acorde con la presentacion
realizada en la parte teérica del capitulo tres donde se describen los algoritmos y
modelos cuyos resultados se detallan en los siguientes gréficos y tablas. Partimos de
las estructuras mas sencillas, pero que no por ello resultan ser peores clasificadores
respecto a modelos mas complejos, para al final realizar, a través del Manto de

Markov, una seleccion de variables de acuerdo a este planteamiento.

En las tablas 5.60 y 5.61 se muestran los resultados tanto para la muestra de
entrenamiento como para la de test para la estructura mas simple de Naive Bayes y
para otras especificaciones desarrolladas posteriormente y basadas en este primer

modelo.

Tabla 5.60. Naive Bayes y otros modelos. Fase de Entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados. .. Area Curva

(True Positive Rate) Precision ROC
gleoinoiebihitdeitadsle si NO Total si NO Total Valor
Naives Bayes 55,4 88,9 72,2 83,3 66,6 75,0 0,853
Naives Bayes con estimador Kernel 60,5 93,4 76,9 90,2 70,3 80,2 0,883
Naives Bayes con discretizacion 82,3 82,9 82,6 82,8 82,4 82,6 0,907
Average One Dependec Estimator (AODE)
AODE 1 80,8 87,4 84,1 86,5 82,0 84,3 0,925
AODE 2 82,0 88,0 85,0 87,3 83,1 85,2 0,929
NBTree 79,6 82,8 81,3 82,4 80,3 81,3 0,879
TAN (Tree Augmented Network) 83,2 84,4 83,8 84,2 83,4 83,8 0,919
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El modelo de Naive Bayes, que supone que todos los atributos son independientes
conocido el valor de la variable clase, obtiene unos resultados muy mediocres: las
estimaciones de los porcentajes de acierto por clases estan muy descompasadas, la

precision de la clase NO es muy baja, al igual que el valor del area bajo la curva ROC.

Cuando se estiman los porcentajes de acierto a través de una funcién Kernel, los
valores son ligeramente mas elevados pero aun se mantienen las estimaciones por

clases muy desequilibradas.

Sin embargo, cuando la estimacién se realiza discretizando los valores de las variables
continuas, las proporciones de acierto por clases resultan ser muy elevadas, asi como

la precisién por clases y también el valor de la curva ROC, que alcanza niveles muy

aceptables.

Tabla 5.61. Naive Bayes y otros modelos. Fase de Test.

Fase de test
Correctamente clasificados. L Area Curva
. Precision
(True Positive Rate) ROC

Algorimo de buisqueda/Modelo si NO Total si NO Total Valor
Naives Bayes 35,7 91,7 61,5 83,3 55,0 70,3 0,893
Naives Bayes con estimador Kernel 35,7 100,0 65,4 100,0 57,1 80,2 0,964
Naives Bayes con discretizacion 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
Average One Dependec Estimator (AODE)
AODE 1 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,964
AODE 2 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,958
NBTree 78,6 83,3 80,8 84,6 76,9 81,1 0,940
TAN (Tree Augmented Network) 71,4 83,3 76,9 83,3 71,4 77,8 0,911

El resto de modelos considerados en este primer grupo de clasificadores bayesianos
también obtienen unos resultados muy aceptables, tanto en la muestra de
entrenamiento como en la de test. Especialmente significativo resulta la estructura
AODE (Average One Dependence Estimator) que consigue clasificar bien al 80,2% de
los que devuelven el crédito y al 85,0 de los morosos y su curva ROC alcanza un valor
de 0,929. Este modelo en la fase de test clasifica correctamente a todos los registros

de la clase NO y al 85,7% de la clase Si.

Otro modelo muy atractivo es el TAN (Tree Augmented Network) que en la fase de
entrenamiento alcanza resultados equivalentes al AODE2 pero que obtiene peores

predicciones en la fase de test.
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Al realizar la contrastacion estadistica entre todos los modelos considerados,
estableciendo como modelo de comparacion el AODE2, se obtiene que este modelo
es mejor que todos los que se han contrastado salvo con el TAN, que no difiere

significativamente ni en los porcentajes de acierto ni en el valor de la curva ROC.

Tabla 5.62. Comparacion de modelos: Naive Bayes y variaciones.

Correctamente clasificados Area Curva ROC
Modelo base de contrastacion: Desviacion Desviacion Desviacion
AODE 2 si estandar NO estandar Valor estandar
Naive Bayes 54,4 (*) 7,8 88,5 5,6 0,852 (*) 0,04
Naive Bayes Kernel 59,4 (*) 7,9 93,5(v) 43 0,883 (*) 0,04
Naive Bayes Discretizacion 82,0 6,2 83,3 (%) 6,2 0,907 (*) 0,03
AODE 1 80,7 6,3 86,9 55 0,922 (*) 0,03
AODE 2 81,8 6,5 87,3 5,7 0,925 0,03
Naive Bayes Tree 79,8 (*) 6,9 82,1(%) 6,9 0,883 (*) 0,05
TAN 83,0 58 84,0 6,4 0,918 0,03

Nota: (v) Estadisticamente mejor que el modelo base. (*) Estadisticamente peor.

En la figura 5.11 se muestra el grafico del Naive Bayes extendido a un arbol de

clasificacion.

Figura 5.11. Estructura de red de Naive Bayes Tree.

A
4 *\-
* -

%
B Moce! -

Los resultados de los modelos de redes bayesianas aplicando diferentes estrategias
de busqueda para obtener la estructura de dependencias/independencias se

visualizan en las tablas 5.63 y 5.64.
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Se han considerado los siguientes algoritmos de busqueda: K2, ascension de colinas

(Hill Climber), recocido simulado (Simulted Anneling), Busqueda Tabu (Tabu Search) y

algunas variantes del algoritmo de ascension de colinas (Lagd Hill Climber y Repeated

Hill Climber). Todos los resultados se presentan con una estructura de los nodos

condicionada a uno y dos padres y con arcos reversos, cuando el disefio de los

algoritmos de busqueda lo permiten.

Tabla 5.63. Redes bayesianas. Resultados con diferentes algoritmos de busqueda. Fase de

Entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados.

(True Positive Rate) Precision

Algorimo de busqueda/Modelo si NO Total si NO Total
K2 con 1 padres 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
K2 con 2 padres 82,6 84,4 83,5 84,1 82,9 83,5
Hill Climber con 1 padre 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
Hill Climber con 2 padres 82,9 84,7 83,8 84,5 83,2 83,8
Con arcos reversos

Hill Climber con 1 padre 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
Hill Climber con 2 padres 82,9 84,7 83,8 84,5 83,2 83,8
Simulated Anneling 80,5 84,4 82,5 83,8 81,3 82,5
Tabu Search con 1 padre 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
Tabu Search con 2 padres 83,2 83,5 83,4 83,5 83,3 83,4
Con arcos reversos

Tabu Search con 1 padre 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
Tabu Search con 2 padres 83,2 83,5 83,4 83,5 83,3 83,4
LagD Hill Climber con 1 padre 82,9 82,9 82,9 82,9 82,9 82,9
LagD Hill Climber con 2 padres 82,6 84,4 83,5 84,1 82,9 83,5
Con arcos reversos

LagD Hill Climber con 1 padre 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
LagD Hill Climber con 2 padres 82,9 83,8 83,4 83,7 83,3 83,4
Repeated Hill Climber con 1 padre 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
Repeated Hill Climber con 2 padres 82,3 85,0 83,7 84,6 82,8 83,7
Con arcos reversos

Repeated Hill Climber con 1 padre 82,3 83,5 82,9 83,3 82,5 82,9
Repeated Hill Climber con 2 padres 82,3 84,7 83,5 84,4 82,7 83,6

Area Curva
ROC
Valor
0,908
0,919
0,908
0,922

0,908
0,922
0,914
0,907
0,917

0,907
0,917
0,911
0,923

0,9
0,920
0,908
0,918

0,908
0,918
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Tabla 5.64. Redes bayesianas. Resultados con diferentes algoritmos de busqueda. Fase de
Test.

Fase de test

Correctamente clasificados. e Area Curva
(True Positive Rate) Precision ROC

Algorimo de busqueda/Modelo si NO Total si NO Total Valor
K2 con 1 padres 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
K2 con 2 padres 71,4 83,3 76,9 83,3 71,4 77,8 0,893
Hill Climber con 1 padre 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
Hill Climber con 2 padres 71,4 100,0 84,9 100,0 75,0 88,5 0,887
Con arcos reversos

Hill Climber con 1 padre 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
Hill Climber con 2 padres 71,4 100,0 84,6 100,0 75,0 88,5 0,887
Simulated Anneling 78,6 91,7 84,6 91,7 78,6 85,6 0,869
Tabu Search con 1 padre 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
Tabu Search con 2 padres 78,6 83,3 80,8 84,6 76,9 81,1 0,893
Con arcos reversos

Tabu Search con 1 padre 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
Tabu Search con 2 padres 78,6 83,3 80,8 84,6 76,9 81,1 0,893
LagD Hill Climber con 1 padre 78,6 91,7 84,6 91,7 78,6 85,6 0,923
LagD Hill Climber con 2 padres 71,4 100,0 84,6 100,0 75,0 88,5 0,887
Con arcos reversos

LagD Hill Climber con 1 padre 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
LagD Hill Climber con 2 padres 71,4 91,7 80,8 100,0 75,0 88,5 0,887
Repeated Hill Climber con 1 padre 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
Repeated Hill Climber con 2 padres 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,958
Con arcos reversos

Repeated Hill Climber con 1 padre 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,929
Repeated Hill Climber con 2 padres 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,958

En general se confirma que todos los modelos de redes bayesianas obtienen unos
resultados que podemos considerar excelentes. La proporcion de aciertos de la clase
que no devuelven el crédito es, en la mayor parte de los modelos, ligeramente superior
a los que pagan el crédito concedido. El &rea bajo la curva ROC de todos los modelos

es superior al 0,9 lo que se puede considerarse como una estimacién muy buena.

Para la seleccion de los modelos méas eficientes se recurre a la teoria de la
contrastacion estadistica. Los resultados de los modelos seleccionados junto a los
porcentajes de clasificacion correcta, para ambas clases, acompafiados de sus
respectivas desviaciones estandar, asi como del area bajo la curva ROC se muestran
en la tabla 5.65.

La conclusién que se deduce es que, en términos de estimacién de las proporciones
de créditos fallidos y créditos pagados, ninguno de los modelos estudiados se puede
considerar estadisticamente mejor que otro. Sin embargo, cuando se lleva a cabo el

contraste con el valor obtenido de la curva ROC para cada uno de los modelos,
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respecto al modelo base de contrastacion que es la estructura de red obtenida a través

del algoritmo de ascension de colinas, algunos de ellos resultan estadisticamente

peores (los sefialados con un asterisco en la tabla de resultados).

Tabla 5.65. Comparacion de modelos: Redes Bayesianas con diferentes algoritmos de
basqueda.

Correctamente clasificados Area Curva ROC

Modelo base de contrastacion: Hill Climber Desviacion Desviacion Desviacion
2 padres Sl estandar NO estandar Valor estandar
K2 con 1 padres 82,0 6,0 83,5 5,9 0,908 (*) 0,03
K2 con 2 padres 82,4 6,6 83,3 6,5 0,918 0,03
Hill Climber con 1 padre 82,0 6,2 83,5 5,9 0,908 (*) 0,03
Hill Climber con 2 padres 83,1 6,1 84,1 5,9 0,922 0,03
Simulated Anneling 82,0 6,9 84,6 6,1 0,915 0,03
Tabu Search con 1 padre 82,0 6,2 83,6 5,9 0,908 (*) 0,03
Tabu Search con 2 padres 82,7 6,2 83,3 6,2 0,916 0,03
LagD Hill Climber con 1 padre 82,6 6,0 83,2 6,4 0,909 0,03
LagD Hill Climber con 2 padres 83,0 6,2 84,3 5,8 0,922 0,03
Repeated Hill Climber con 1 padre 82,0 62,0 83,5 5,9 0,908 (*) 0,03
Repeated Hill Climber con 2 padres 82,2 5,9 84,1 6,5 0,917 0,03

Nota: (*) Estadisticamente peor que el modelo base.

A continuacion, en la figura 5.18 y en la tabla 5.66, se visualizan la estructura gréafica y

la tabla de probabilidades que genera una red bayesiana estimada a través del

algoritmo de busqueda denominado de ascension de colinas, con un Unico padre.

Figura 5.12. Red Bayesiana. Hill Climber con 1 padre.

HUM_FAMILIAR  WIVIEHDA IMPVALVTY IMPPAT NACIONALIDA IMPPMO IMPIHY

FINALIDAD

IHGRESOS R IMPORTEPEN

SALDOMEDVIN

EDAD

PORCEHPRES)

CIVIL

TIPO_TRABAI

La rigueza y expresividad de las redes bayesianas se muestra, aparte de en su

estructura grafica, en su tabla de probabilidades. En la tabla 5.66 se han estimado las

probabilidades de todas las variables explicativas de la concesion de créditos

condicionadas a la variable clase.

En esta tabla de probabilidades condicionadas de las variables explicativas se

encuentra informacion muy interesante para los responsables de la gestion de credit

scoring.
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Tabla 5.66. Estimaciones del valor de la probabilidad condicionada. Hill Climber con 1 padre.

NUMERO DE MIEMBROS FAMILIARES

CLASE Uno Dos Mayor de 2 Total
si 0,276 0,001 0,723 1
NO 0,404 0,171 0,425 1
IMPORTE DEL PRESTAMO
CLASE Menor de 1.471 Entre 1.471y 5.973 Mayor de 5.973 Total
si 0,165 0,139 0,696 1
NO 0,088 0,592 0,320 1
SALDO MEDIO DE LAS CUENTAS
CLASE Menor de 453 Entre 454y 4.543 Mayor de 4.543 Total
si 0,329 0,389 0,282 1
NO 0,815 0,168 0,016 1
ESTADO CIVIL
CLASE Casado Separado Soltero Total
si 0,550 0,055 0,395 1
NO 0,207 0,046 0,747 1
EDAD
CLASE Menor de 50 Mayor o igual que 50 Total
si 0,619 0,381 1
NO 0,879 0,121 1
IMPORTES PENDIENTES
CLASE Menor de 4.150 Mayor o igual de 4.150 Total
si 0,575 0,425 1
NO 0,781 0,219 1
VALOR DE LA VIVIENDA
CLASE Menor de 27.112 Mayor o igual de 27.112 Total
si 0,330 0,670 1
NO 0,819 0,181 1
NACIONALIDAD
CLASE Espanol Extranjero Total
si 0,897 0,103 1
NO 0,488 0,512 1
IMPORTE DEL PATRIMONIO
CLASE Menor de 4.500 Mayor o igual de 4.500 Total
si 0,810 0,190 1
NO 0,942 0,058 1
INGRESOS
CLASE Menor de 23.210 Mayor o igual de 23.210 Total
si 0,703 0,297 1
NO 0,912 0,088 1
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Tabla 5.66. Estimaciones del valor de la probabilidad condicionada Hill Climber con 1 padre.
(Continuacion).

IMPORTE DE LA INVERSION FINALIDAD DEL CREDITO
CLASE sf NO CLASE sf NO
Menor de 565 0,001 0,025 Reformas viviendas 0,182 0,149
Entre 565y 1.484 0,165 0,043 Compra automévil 0,338 0,300
Entre 1.485y 5.999 0,117 0,575 Compra electrodomésticos 0,049 0,022
Entre 6.000y 8.712 0,126 0,147 Compra ordenador 0,114 0,034
Mayor de 8.712 0,590 0,210 mobiliario y decoracién 0,072 0,034
Total 1 1 Otros bien y servicios 0,046 0,028
TIPO DE VIVIENDA Servicios sanitarios 0,055 0,040
CLASE si NO Imprevistos familiares 0,081 0,303
Propiedad libre de cargas 0,308 0,03 otras finalidades 0,064 0,090
Propiedad hipotecada 0,379 0,204 Total 1 1
Alquiler 0,088 0,510
Domicilio con la familia 0,186 0,204 TIPO DE TRABAJO (RELACION LABORAL)
Otros 0,040 0,055 CLASE si NO
Total 1 1 Técnico-mando internmedio 0,271 0,049
IMPORTE DE LA CUOTA Obrero fijo 0,291 0,368
CLASE si NO Obrero temporal 0,099 0,419
Menos de 41 0,114 0,007 Obrero fijo especiaizado 0,099 0,037
Entre 41y 81 0,105 0,070 Obrero temporal especializado 0,019 0,010
Entre 82y 241 0,337 0,753 Auténomo 0,09 0,067
Entre 242y 250 0,215 0,010 Jubilado rentista 0,067 0,022
Mayor de 250 0,227 0,159 No activo 0,058 0,028
Total 1 1 Total 1 1

Cada algoritmo de busqueda de los que se han utilizado genera una estructura de red
bayesiana sobre la que se pueden calcular, como en la tabla anterior, las

probabilidades condicionales a sus respectivos padres.

Para ver como aprovechar la estructura de dependencias de la red bayesiana para
reducir el nimero de variables utilizando el Manto de Markov se va a emplear la red
bayesiana permitiendo que cada variable pueda tener dos padres. En la Figura 5.13 se
observa la estructura de la red que se ha obtenido utilizando el algoritmo Hill Cilmber,
que parte de una red de enlaces vacia y emplea una métrica BIC (Bayesian

information Criterion).

En esta red se observan las relaciones de dependencias directas e indirectas entre las
variables. Entre otras muchas dependencias que se obtienen, podemos destacar la
vinculacion entre el importe de la cuota del crédito (IMPCUQO) que se relaciona
directamente con el importe de la inversiéon (IMPINV), el importe del préstamo

(IMPPMO) que también depende del importe de la inversion o los importes pendientes
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(IMPORTEPEN), relacionados estrechamente con el valor de la vivienda y con el tipo

de la misma.

Figura 5.13. Red Bayesiana. Hill Climber con 2 padres.
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Dado que en una red bayesiana se cumple que toda variable explicativa x es
independiente del resto de variables explicativas dado su manto (envolvente) de
Markov, se puede seleccionar exclusivamente aquellas variables predictoras que
realmente sean utiles en el modelo buscado. El Manto de Markov esta formado por la
unién de (padres (X) U hijos (X) U padres (hijos (X))).

Las variables que no se encuentran dentro de la envolvente de Markov son las
siguientes: Importes pendientes, Edad, Finalidad, Importe del préstamo e Importe del

patrimonio.

Una vez eliminadas estas variables de la base de datos se vuelve a estimar la red
bayesiana con las mismas especificaciones que el modelo anterior obteniéndose otra

estructura de dependencias e independencias que se refleja en la figura 5.14.
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Figura 5.14. Red Bayesiana. Hill Climber con 2 padres y Manto de Markov.
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Las diferentes tablas de probabilidad condicionadas a sus respectivos padres
obtenidas de la estructura de la red bayesiana generada a través del algoritmo de

ascension de colinas, con dos padres, se muestran en el anexo nimero cuatro.
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5.2.6. Multiclasificadores.

Como se ha sefialado en la parte tedrica del capitulo tres, actualmente existen muchas
propuestas para combinar modelos. En este epigrafe se ofrecen los resultados de los
procedimientos mas utilizados por los diversos investigadores y que estan resultando
Optimos a la hora de obtener buenas predicciones. Los métodos multiclasificadores
que se emplean en esta tesis son: Bagging, Boosting, Decorate, Random Forest,

Random SubSpace, Vote y Stacking.

En primer lugar, se ha intentado encontrar cuales son los mejores parametros en
relacibn al nimero de subconjuntos de entrenamiento y al metaclasificador que
combine las predicciones obtenidas para proceder a realizar la clasificacion a través
de los métodos Bagging, Boosting, Decorate y Random SubSpace. Se ha efectuado la
simulacién con el método Bagging para cierto rango de valores y para los siguientes
meta clasificadores: arboles de decisién, Rep Tree (el que dispone WEKA por
defecto) y el C 4.5 con varias valores del factor de confianza c, una red bayesiana y un
maquina de vectores soporte. Los resultados de esta simulacién se observan en la
tabla 5.67.

Tabla 5.67. Método Bagging. Fase de entrenamiento y de test.

Fase de entrenamiento Fase de test
Numero de
Modelo iteraciones Sl NO Total ROC Sl NO Total ROC
REPTree 10 84,0 84,5 84,2 0,918 71,4 100,0 84,6 0,881
50 83,3 86,5 84,9 0,926 71,4 91,7 80,8 0,851
100 83,0 87,4 85,2 0,925 71,4 83,3 76,9 0,857
Bayes (K, 1 padre) 10 83,7 83,2 83,4 0,908 85,0 91,7 88,5 0,935
50 83,7 83,5 83,6 0,909 78,6 83,3 80,8 0,935
100 83,3 83,3 83,3 0,910 78,6 91,7 84,6 0,940
C4.5(c=0,25) 10 83,3 85,2 84,2 0,917 78,6 75,0 76,9 0,875
50 85,3 83,2 84,2 0,922 71,4 75,0 73,3 0,821
100 85,3 83,2 84,2 0,922 71,4 83,3 76,9 0,827
C4.5(c=2) 10 84,9 82,9 83,8 0,918 78,6 75,0 76,9 0,875
50 83,8 86,2 85,0 0,927 92,9 100,0 76,9 0,964
100 85,6 85,9 85,8 0,932 92,9 100,0 96,2 0,976
Vectores soporte
(c=1) 10 83,7 82,3 83,0 0,893 71,4 83,3 76,9 0,836
50 81,4 80,8 81,1 0,865 64,3 83,3 73,1 0,878
100 80,8 81,7 81,3 0,881 64,3 83,3 73,1 0,877

Los modelos que se han empleado para configurar el multiclaificador Stacking y Vote
son: arbol de decision C 4.5, maquinas de vectores soporte, regresion logistica, redes

neuronales y redes bayesianas.
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El multiclasificador Vote utiliza diferentes formas para unir las predicciones de los
clasificadores que lo integran. Las diversas formas de combinar los resultados de los

modelos se observan en las tablas 5.68 y 5.69.

Tabla 5.68. Comparacion de modelos. Multiclasificador Vote. Fase de Entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados. A Area Curva
(True Positive Rate) Precision ROC
Si NO Total si NO Total Valor
Media de probabilidades 80,5 84,4 82,5 83,8 81,3 82,5 0,914
Producto de probabilidades 81,9 83,3 82,6 83,0 82,2 82,6 0,808
Votacion por mayoria 81,1 85,3 83,2 84,7 81,9 83,3 0,832
Minima probabilidad 81,1 83,3 82,6 83,0 82,2 82,6 0,808
Maxima probabilidad 82,9 79,0 81,0 79,8 82,2 81,0 0,906

Tabla 5.69. Comparacion de modelos. Multiclasificador Vote. Fase deTest.

Fase de test

Correctamente clasificados. L Area Curva
(True Positive Rate) Precision ROC
si NO Total si NO Total Valor
Media de probabilidades 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,973
Producto de probabilidades 81,8 83,3 82,6 81,8 83,3 82,6 0,794
Votacién por mayoria 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,973
Minima probabilidad 81,8 83,3 82,6 81,8 83,3 82,6 0,794
Maxima probabilidad 85,7 83,3 84,6 85,7 83,3 84,6 0,934

Una vez elegidas las mejores opciones de los diferentes clasificadores se procede a
calcular los porcentajes de clasificacion y diferentes medidas para su analisis, tanto
para la muestra de entrenamiento como para la de test, cuyos resultados se reflejan
en las tablas 5.70 y 5.71.
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Tabla 5.70. Comparacion de modelos Multiclasificadores. Fase de entrenamiento.

Fase de entrenamiento

Correctamente clasificados. A Area Curva
(True Positive Rate) Precision ROC
Si NO Total si NO Total Valor
Bagging 82,5 84,8 83,7 84,0 80,9 82,4 0,924
Adaboots 86,1 87,1 86,6 83,5 83,3 83,4 0,919
Decorate 81,6 86,3 84,0 86,4 84,1 85,2 0,915
Random Forest 82,4 85,6 84,0 85,2 84,8 85,0 0,924
Random SubSpace 82,6 85,6 84,1 84,2 80,9 82,6 0,925
Vote 80,3 84,0 82,2 83,8 81,3 82,5 0,822
Stacking 77,4 84,4 80,9 82,5 78,8 80,2 0,833

Tabla 5.71. Comparacion de modelos Multiclasificadores. Fase de Test.

Fase de test

Correctamente clasificados. L., Area Curva
(True Positive Rate) Precision ROC
si NO Total si NO Total Valor
Bagging 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,970
Adaboots 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,970
Decorate 92,9 100,0 96,2 100,0 92,3 96,4 0,982
Random Forest 92,9 100,0 96,2 100,0 92,3 96,4 1,000
Random SubSpace 78,6 100,0 88,5 100,0 80,0 90,8 0,776
Vote 85,7 100,0 92,3 100,0 85,7 93,4 0,973
Stacking 85,7 91,7 88,5 92,3 84,6 88,8 0,905

Los resultados que se obtienen son excelentes: altas tasas de acierto, mejor en la fase
de test, con seis de los clasificadores que aciertan todos los registros de la clase que
no devuelven el crédito. También presentan elevadas estimaciones del &rea de la
curva ROC. Los resultados que ofrecen los métodos de agregacion de modelos Vote y

Stacking presentan un desempefio ligeramente peor.

Finalmente, para proceder a comparar las diferentes opciones disponibles de modelos
y poder elegir al mejor multiclaclasificador que nos ayude en la toma de decisiones
respecto a la peticion de créditos personales, se procede a comparar los siete modelos
elegidos. Los resultados, que se resumen en la tabla 5.72, sefialan que, en relacion
con el modelo base de contrastacion que es el Bagging, el método Boosting (Adaboost
en WEKA) presenta estadisticamente mejores resultados en el porcentaje de acierto
de los que devuelven el crédito (Clase Si). Los multiclasificadores Vote y Stacking
obtienen una peor estimacion del &rea de la curva ROC. Esta curva se visualiza en la

figura 5.15 para los siete multiclasificadores considerados.
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Modelo base de

contrastacion: Bagging

Bagging

Adaboots
Decorate

Random Forest
Random SubSpace
Vote

Stacking

Tabla 5.72. Contraste de modelos Multiclasificadores.

Correctamente clasificados

Desviacion
Si estandar
82,5 6,3
86,1 (v) 58
81,6 6,8
82,4 6,8
82,6 6,0
80,3 6,6
77,4 (*) 7,6

Desviacion
NO estandar
84,8 6,2
87,1 5,7
86,3 59
85,6 6,1
85,6 58
84,0 6,1
84,4 7,2

Area Curva ROC

Desviacion
Valor estandar
0,924 0,030
0,919 0,033
0,915 0,033
0,924 0,030
0,925 0,031
0,822(*) 0,040
0,833 (*) 0,052

Nota: (v) Estadisticamente mejor que el modelo base. (*) Estadisticamente peor.

Figura 5.15. Area bajo la curva COR de diversos Multiclasificadores.
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5.3. Conclusiones de los analisis de los modelos.

Una vez que se han efectuado los diferentes ajustes de los modelos de clasificacion y
se han escogido los que mejor predecian la devolucién o no del crédito se va a realizar

una comparacién entre ellos para averiguar cual es el mas conveniente.

Hay que tener en cuenta las especificaciones de los acuerdos de Basilea, en los que
se decantan por los modelos probabilisticos y que en esta tesis son sélo dos los

modelos analizados: la regresion logistica y las redes bayesianas.

Ademéas de los dos modelos probabilisticos se han escogido dieciséis modelos para
realizar la contrastacion entre todos ellos. EI modelo que considero como base de
contrastaciéon es la regresion logistica, ya que este modelo ha sido el méas utilizado
atendiendo a la investigacién sobre el estado del arte sobre los modelos de credit
scoring que se ha llevado a cabo en esta tesis doctoral y cuyos resultados se

encuentran en el capitulo dos.

En la tabla numero 5.73 se presentan los resultados para los diferentes modelos con
16 variables explicativas vy, la siguiente tabla, la 5.74 contiene los resultados de los
modelos con 11 variables debido a la reduccién de cinco variables al aplicar la
envolvente de Markov en la red bayesiana estimada a través del algoritmo de

ascension de colinas con dos padres, tal y como se ha visto en el epigrafe 5.2.5.

Al realizar el contraste entre la regresion logistica y las diferentes estructuras de redes
bayesianas encontramos que practicamente todos los modelos de redes bayesianas

son estadisticamente mejor que los modelos de regresion logistica.

Los multiclasificadores también obtienen un mejor desempefio que la regresién

logistica.

Sélo las Maquinas de Vectores Soporte y el arbol C 4.5 obtienen peores resultados
que la regresion logistica en cuanto a que resultan peores modelos atendiendo al test

de hipétesis sobre el valor del area de la curva ROC.

Cuando el modelo base de contrastacién es la red bayesiana con el algoritmo Hill
Climber con dos padres, el Unico modelo estadisticamente significativo superior es otra
estructura bayesiana (Average One Dependence Estimators). Este modelo es el mejor
en el ranking de contrastacion que establece WEKA, seguidos a la par por dos

modelos de redes bayesianas, TAN (Tree Aumented Netwok) y la red bayesiana con el
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algoritmo de ascension de colinas, y de tres multiclasificadores: Adaboost, Decorate y

Random SubSpace.

Tabla 5.73. Resumen. Contraste de modelos con 16 variables.

Correctamente clasificados Area Curva ROC

Modelo base de contrastacion: Y NPy .,
o, . Desviacion Desviacion Desviacion

Regresion Logistica Si estandar NO estandar Valor estandar
Arbol de decision (C 4.5) 76,3 7,0 84,0 6,4 0,814 (*) 5,2
Red Neuronal. Perceptrom
Multicapa 77,4 7,0 80,4 7,4 0,851 4,6
Perceptron Multicapa con funcion
de penalizacién 78,9 6,6 82,8 6,6 0,882 3,5
Red Neuronal. Funcion de Base
Radial 81,0 6,3 81,6 6,9 0,888 3,6
Mdquina de Vectores Soporte 80,2 6,5 83,5 6,3 0,819 (*) 4,2
Regresion Logistica 80,6 6,2 82,5 6,1 0,890 3,4
Average One Dependence
Estimator (AODE) con dos padres 81,8 6,5 87,3(v) 5,7 0,925 (v) 3,0
Naive Bayes con discretizacion 82,0 6,2 83,3 6,2 0,907 3,3
Red Bayesiana (TAN) 83,0 5,8 84,0 6,4 0,918 (v) 3,2
Red Bayesiana (K2) 82,4 6,6 83,3 6,5 0,918 (v) 3,0
Red Bayesiana (Hill Climber con 2
padres) 83,0 6,2 84,3 5,8 0,922 (v) 3,2
Red Bayesiana (Tabu Search) 82,7 6,2 83,3 6,2 0,916 (v) 3,0
Red Bayesiana (Simulated
Anneling) 82,0 6,9 84,6 6,1 0,915 (v) 3,2
Bagging 82,5 6,3 84,8 6,2 0,924 (v) 3,0
AdaBoost 86,1(v) 5,8 87,1 5,7 0,919 (v) 3,3
Decorate 81,6 6,8 86,3 5,9 0,915 (v) 3,3
Random Forest 82,4 6,8 85,6 6,1 0,924 (v) 3,0
Ramdom Subspace 82,6 6,0 85,6 5,8 0,925 (v) 3,1

Nota: (v) Estadisticamente mejor que el modelo base. (*) Estadisticamente peor.

Cuando la contrastacion se lleva a cabo sobre el modelo de once variables las
conclusiones son muy parecidas al de dieciséis variables. En la estimacion correcta de
la clase Si el modelo de regresion logistica es superado estadisticamente por tres
modelos bayesianos y por los cinco multiclasificadores. Respecto a la clase NO,
solamente resulta mejor el modelo AOED vy, en cuanto al area de la curva ROC, es
estadisticamente peor la regresion logistica como clasificador que cualquier modelo de

red bayesiana o que cualquier modelo multiclasificador.
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Si se realiza la contrastacion con el modelo base de la red bayesiana, ningin modelo
considerado es estadisticamente superior a él. En el ranking de la contrastacion entre
los dieciocho modelos estudiados, el primer puesto del ranking lo ocupan las redes
bayesianas estimadas a través de los algoritmos de busqueda: Simulated Annealing,
Tabu Search, K2, TAN y el modelo Averaged One Dependence Estimators, el segundo
lugar lo comparten, AdaBoost, Random Forest, Bagging y la red bayesiana con
ascensibn de colinas vy, el tercer lugar, lo ocupa el multiclasificador

RandomSubSpace.

Tabla 5.74. Resumen. Contraste de modelos con 11 variables.

Correctamente clasificados Area Curva ROC
Modelo base de contrastacidn: Desviacion Desviacion Desviacion
Regresion Logistica Si estandar NO estandar Valor estandar
Arbol de decision (C 4.5) 78,8 7,6 79,4 7,5 0,825 (*) 4,6
Red Neuronal. Perceptrém
Multicapa 76,6 6,9 82,8 5,9 0,869 3,8
Perceptron Multicapa con
funcion de penalizacion 79,3 6,5 82,5 6,2 0,888 3,7
Red Neuronal. Funcion de Base
Radial 78,2 6,6 81,0 5,9 0,875 3,9
Mdquina de Vectores Soporte 78,6 6,6 79,4 6,6 0,790 (*) 41
Regresion Logistica 78,8 6,6 81,6 6,6 0,880 3,7
Average One Dependence
Estimator (AODE) con dos
padres 81,4 6,2 86,4 (v) 5,3 0,921 (v) 3,0
Naive Bayes con discretizacion 81,7 6,1 82,8 6,2 0,909 (v) 3,2
Red Bayesiana (TAN) 82,9 (v) 6,3 85,6 5,6 0,927 (v) 3,0
Red Bayesiana (K2) 81,9 6,5 85,0 6,1 0,925 (v) 3,1
Red Bayesiana (Hill Climber con
2 padres) 83,2 (v) 6,2 84,8 5,5 0,921 (v) 3,2
Red Bayesiana (Tabu Search) 83,3 (v) 6,1 84,6 57 0,923 (v) 3,1
Red Bayesiana (Simulated
Anneling) 82,5(v) 6,4 85,5 5,8 0,926 (v) 3,2
Bagging 83,6 (v) 6,2 84,2 6,1 0,921 (v) 3,2
AdaBoost 84,8 (v) 6,0 84,6 6,7 0,920 (v) 3,4
Decorate 80,1 (v) 6,1 84,3 5,8 0,902 (v) 3,6
Random Forest 82,4 (v) 6,9 83,5 6,5 0,916 (v) 3,2
Ramdom Subspace 82,8 (v) 6,0 84,2 6,5 0,918 (v) 3,4

Nota: (v) Estadisticamente mejor que el modelo base. (*) Estadisticamente peor.
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6. Implementacion de la aplicacion de Credit Scoring.

En este capitulo se explica la aplicacion informética que se ha desarrollado para
ayudar a los gerentes de los bancos a automatizar la decision de conceder o no un
crédito utilizando los mejores algoritmos de clasificacion que se han encontrado en el

desarrollo de esta tesis con los datos proporcionados por Caja Rioja.

Esta aplicacion incluida en esta tesis se dona al colectivo cientifico para que pueda
disponer de una herramienta sencilla para efectuar analisis asi como simulaciones en

sus trabajos cientificos.

Esta implementacién es similar a la que tienen los bancos pero con un mayor nimero
de modelos disponibles. Sirve, por una parte, para realizar simulaciones con un
conjunto de datos dado y ver el comportamiento de los diferentes algoritmos de
clasificacién desarrollados en esta tesis y, por otra, con la misma aplicacién se puede
utilizar, con los datos de un uUnico peticionario de crédito, para ver cdmo actdan los

diferentes modelos clasificatorios seleccionados y con qué probabilidad se clasifica.

El lenguaje utilizado para la implementacion de la aplicacién informatica se ha
desarrollado en lenguaje JAVA. Varias son las razones por la que ha sido elegido este
lenguaje de programacioén: es un lenguaje orientado a objetos e independiente de la
plataforma. Es ademas un lenguaje robusto, que gestiona la memoria
automaticamente, dispone de mecanismos de seguridad incorporados, ademas de

tener una estupenda documentacion.

Los algoritmos de clasificacion agregados en el programa WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) también estan escritos en JAVA con lo que las
ventajas son multiples al poder unir los desarrollos de JAVA con las clases disponibles
en weka a través del fichero weka.jar, que nos sirve de conexién, para facilitar la salida

de resultados de los algoritmos de clasificacion.

Los comandos de programacion JAVA de esta aplicacién se encuentran en el anexo n°
2.

El formulario de la aplicacién de credit scoring, que se corresponde con el de la figura
n° 6.1, nos permite introducir los datos de la persona que nos solicita el crédito. En la
misma pantalla también se puede especificar, a través del desplegable, el modelo con
el queremos realizar la clasificacion. Los modelos con los que se puede experimentar

son los ocho siguientes:
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Arbol de decision. C 4.5.
Naive Bayes.

Red Neuronal.

Regresion logistica.

N N N N N W NN

Maquinas de Vectores Soporte.

Multiclasificador Boosting.

Red Bayesiana. HC con dos padres.

Multiclasicador Random Subspace.

Figura 6.1. Formulario de entrada de la aplicacion de Credit Scoring.

& APLICACION DE CREDIT SCORING TESIS DOCTORAL M.BELTRAN - O

Datos del solicitante

Estado civil Cacado

Macdonalidad Espariol

Situacion vivienda Libre

Tipo trabajo Técnico-Mando intermedio

Miembros familia

Datos del modelo

Seleccione el modelo Arboles de dedsién. C4.5

Resultado

Impte valor vivienda
Impte inversion
Importe cuota

Total ingresos

Saldo medio

Porcentaje préstamo

Ejecutar

Una vez se ha especificado el modelo podemos ejecutarlo para obtener el resultados

de la calsiicacion: APROBADO o DENEGADO, acompafiando esta calificacion con

una probabilidad.asociada a la clasificacion.
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Figura 6.2. Datos de ejemplo de la aplicacion de Credit Scoring.

Datos del solicitante

Estado civil Separado w
Macionalidad Espariol W
Situacidn vivienda Hipotecada w
Tipo trabajo Jubilado rentista ¥
Miembros familia 4

Datos del modelo

Seleccione el modele | Red bayesiana. HC con dos padres

Resultado |APROBADO

5 APLICACION DE CREDIT SCORING TESIS DOCTORAL MBELTRAN - O

Impte valor vivienda (43002

Impte inversion 10906
Importe cuota 219
Total ingresos 33917
Saldo medio 532

Porcentaje préstamo| 101

Probabilidad de aprobado: 0,9428
Probabilidad de suspenso: 0,0572

Para realizar una simulacién vamos a

utilizar algunos de los registros del fichero de

test contenidos en la tabla 6.1. Estos valores los introduciremos en la aplicacion. Se

cuenta con ventanas desplegables que posibilitan la introduccién automatica de los

valores de las variables alfanuméricas.

aplicacion la salida que obtenemos

Después de elegir un modelo y de ejecutar la

es el resultado de la clasificacién con la

probabilidad asociada tal y como se observa en la figura 6.2.
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Tabla 6.1. Simulacion de la aplicacién informatica con algunos valores de test.

REGISTRO  NUM_FAMILIA  VIVIENDA IMPVALVIV NACIONALIDAD IMPINV ~ IMPCUO INGRESOS SALDO PORCENPRES CIVIL TIPO_TRABAJO CLASE

1 1 Familia 0 Espatiol 9.000 250 22.390 702 100 Soltero  Técnico Si
2 4 Libre 60.011 Extranjero 1.061 29 15.297 956 100 Casado  Obrero temporal Si
3] 3 Familia 0 Extranjero 1512 89 14.312 38 100 Casado  Obrero temporal NO
4 1 Familia 0 Espafiol 7.000 219 16.788 58 100 Soltero  Obrero temporal NO
5 1 Hipotecada 90.040 Espariol 15.265 265 13.855 3.076 100 Soltero  Obrero fijo especializado Si
6 4 Familia 0 Espatiol 6.000 128 17.600 2.103 100 Soltero  Obrero fijo especializado ~ NO
7 1 Alquiler 0 Extranjero 4.000 181 14.979 0 103 Soltero  Obrero fijo especializado ~ NO
8 3 Hipotecada 12.020 Extranjero 5.000 103 12.623 0 100 Casado  Auténomo Si
9 4 Hipotecada 43.002 Espafiol 10.906 219 33.918 532 101 Casado  Jubilado - rentista Si
10 1 Alquiler 0  Extranjero 21.000 411 29.271 9.939 114 Soltero  Jubilado - rentista NO

Tabla 6.2. Resultados de la decision con la aplicacion de credit scorings
acompafiados de su probabilidad.

1 2 3 4 5
Arbol de decisién A (1,0000) D (0,8571) D (0,8462) D (0,9688) A (1,0000)
Naive Bayes A (0,9081) A (0,9986) D (0,9977) D (0,9930) A (0,9883)
Red Bayesiana A (0,9742) A (0,8590) D (0,9795) D (0,9221) A (0,9805)
Red Neuronal A (0,9655) A (0,9732) D (0,5189) D (0,9752) A (0,9995)
Regresién Logistica A (0,7828) A (0,5796) D (0,8872) D (0,8278) A (0,9384)
Méquinas de Vectores Soporte A (1,0000) D (1,0000) D (1,0000) D (1,0000) A (1,0000)
Multiclasificador Boosting A (1,0000) A (1,0000) D (1,0000) D (1,0000) A (1,0000)

Multiclasificador Random Subspace A (0,8346) A (0,5814) D (0,8284) D (0,8500) A (0,8835)

6 7 8 9 10
Arbol de decisién D (1,0000) D (0,7429) D (1,0000) A (1,0000) D (0,7429)
Naive Bayes A (0,5215) D (0,9849) D (0,9724) A (0,9994) A (0,7589)
Red Bayesiana A (0,8364) A (0,6574) D (0,9188) A (0,9659) A (0,6825)
Red Neuronal A (0,9849) D (0,9612) D (0,8231) A (0,5677) D (0,6925)
Regresién Logistica A (0,7810) A (0,9563) D (0,5468) A (0,5868) D (0,5132)
Méaquinas de Vectores Soporte A (1,0000) D (1,0000) A (1,0000) A (1,0000) D (1,0000)
Multiclasificador Boosting A (1,0000) D (1,0000) D (1,0000) A (1,0000) D (0,9438)
Multiclasificador Random Subspace A (0,5402) D (0,7696) D (0,6438) A (0,8546) D (0,7272)

Nota: A es que se aprueba el crédito, D es que se deniega.
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Figura 6.3. Ficheros de la aplicacién de Credit Scoring.

m Inicio Compartir Vista

:(-} * T . v Esteequipo » Windows8_ 05 (C) » TESIS_DOCTORAL APLICACION_CREDIT_SCORING
- Mombre . Tipo Tamafio
J build Carpeta de archivos
J dist Carpeta de archivos
) libs Carpeta de archivos
J nbproject Carpeta de archivos
J sIC Carpeta de archivos
) test Carpeta de archivos
|| applet.policy Archivo POLICY 1KB
Mj Arbol_decision_C_4_ 5 Archivo MODEL 2TEKB
| build Archivo XML 4KB
|| manifest.mf Archive MF 1KB
Mj Maquinas_Vectores_Soporte Archive MODEL 15 KB
| mj Multiclasificador_Boosting Archive MODEL 230 KB
Mj Multiclasificador_Random_SubSpace Archive MODEL 1.046 KB
M:| Maive_bayes Archive MODEL 12 KB
Mj Red_Bayesiana_HC_2_Padres Archivo MODEL 42 KB
Mj Red_Meurcnal Archive MODEL 33KB
Mj Regresion_Logistica Archive MODEL 315 KB

El fichero con los datos debe de tener el formato del programa WEKA (arff). Este
fichero, junto con los modelos de salida del mismo programa, tienen que ubicarse en el

directorio raiz de la carpeta donde se guarde la aplicacion JAVA.

Cuando se requiera un nuevo modelo de clasificacién, por la entrada normalmente por
la entrada de nuevos datos de los peticionarios de crédito o por otros motivos, el
modelo debera de estimarse a través del programa WEKA. En la figura 6.4 se observa
como se utiliza el programa con un modelo de red bayesiana. EI modelo resultante
debe de ser guardado en la carpeta raiz donde se encuentre la aplicacion informéatica.
Para archivar el resultado se realiza a través del boton derecho del raton
posicionandose sobre el modelo (Result list- right — click for options) y se selecciona la
opcién de guardar modelo, que es una de las opciones disponibles. (Save model).
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Figura 6.4. Resultados de la salida del programa Weka para una red bayesiana.

B(=]E

Preprocess C|555iFY|CIuster Associate | Select attributes | Visualize

Classifier

BayesMet -0 -0 weka. classifiers.bayes.net .search.local K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka. classifiers.bayes.net. estimate. SimpleEstimator -- -4 0.5

Test options Classifier autput
() Use training set Incorrectly Classified Instances 109 17.5241 % 25
OSuppIied best set Kappa statistic 0.6495
Mean absolute error 0.1787

() Cross-validation  Folds Root mean squared error 0.3829
() Percertage splic l:l Relatiwe absolute error 35.3437 %

- Root relatiwve sgquared error T6.5702 %
’ HUats el ] Total Number of Instances G622

‘ {Nam) CLASE I ‘ === Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FF Rate Precision REecall F-Measure ROC Are:

0.53 0.1581 0.322 0.53 0.526 0,907
Resulk list (right-click Far options) 0810 0,17 0,827 0,819 0,823 0.an7
b Weighted Awg. 0.825 0.175 0.825 0.825 0.825 o.907

=== Confusion Matrix ===

a h <-- clazzified a=
Z59 53 | a = 31
56 254 | b = MO

|

< >

Skatus

: e

La aplicacién puede ejecutarse de dos formas, una primera, una primera utilizando el
fichero Tesis_Scoring.jar que se encuentra en la carpeta “dist” de la aplicacién java, o
bien a través del entorno de desarrollo de java, NetBeans IDE 7.01, que es la interface
con la que se ha desarrollado la aplicacion. Al emplear esta plataforma de desarrollo

las posibilidades de programacion se amplian considerablemente.

Figura 6.5 Interface de neatbean.

NetBeans IDE 7.0.1

www.netbeans.org

NetBeans IDE and NetBeans Platform are based on software from netbeans.org,
which has been dual licensed under the Common Development and Distribution
License (CDDL) and the GNU General Public License version 2 with Classpath
exception. For more information, please visit www.netbeans.org.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 346



CAPITULO 7: CONCLUSIONES, APORTACIONES Y NUEVAS LINEAS DE INVESTIGACION

CAPITULO 7

CONCLUSIONES, APORTACIONES Y NUEVAS
LINEAS DE INVESTIGACION.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 347



CAPITULO 7: CONCLUSIONES, APORTACIONES Y NUEVAS LINEAS DE INVESTIGACION

Mauricio Beltran Pascual Pagina 348



CAPITULO 7: CONCLUSIONES, APORTACIONES Y NUEVAS LINEAS DE INVESTIGACION

7. Conclusiones, aportaciones y nuevas lineas de investigacion.
7.1. Conclusiones y aportaciones de la tesis doctoral.

Como resumen del estudio del arte sobre credit scoring, del andlisis de los datos y de
la aplicacion de los modelos de mineria de datos utilizados en esta tesis doctoral se

extraen varias conclusiones:

Del amplio estudio bibliogréafico llevado a cabo se deducen dos conclusiones claras:
salvo en escasos estudios, los autores de las tesis y de los articulos analizados, no
realizan una adecuada seleccion de variables y, otra cuestion importante, es que
tampoco abundan los trabajos donde se lleve a cabo un balanceo de la base de datos
adecuado cuando las clases estan desequilibradas. Tanto la correcta seleccion de
variables como el eficiente equilibrio de la muestra que se han abordado en esta

investigacion creo que son aportaciones interesantes realizadas en esta tesis doctoral.

También se ha comprobado, a partir del andlisis de la bibliografia existente sobre
credit scoring, que los métodos mas utilizados para ayudar a los gestores bancarios en
la toma de decisiones a la hora de conceder o no un crédito bancario han sido los
modelos de regresion logistica. Con los datos de préstamos bancarios personales de
la Caja de Ahorros con los que se ha trabajado en esta tesis doctoral se demuestra, a
través de la contrastacion estadistica que, en la gestibn de créditos bancarios
personales, los modelos logisticos, si bien ofrecen resultados aceptables, no son los

modelos éptimos.

Por otra parte, entre los diferentes modelos de regresion logistica lineal y algunas de
sus expansiones a través de estimadores kernel que se han utilizado, cuya finalidad no
es otra que superar la no linealidad del modelo, podemos afirmar que, a nivel
estadistico una vez realizada la contrastacion, ninguno de ellos presenta una mayor

capacidad predictiva.

Una de las motivaciones de esta tesis consistio en desarrollar modelos de credit
scoring éptimos y mejores a los conocidos y, en la medida de lo posible, que estén de
acuerdo a las exigencias de calcular la probabilidad de default que requieren los
modelos de Basilea Il y 1l y que redundaran, sin lugar a dudas, en un mayor beneficio

de las instituciones al aplicar estos modelos en el proceso de concesion de créditos.

Desde este punto de vista dos de los modelos probabilisticos ampliamente explicados

en esta tesis, regresion logistica y redes bayesianas, cumplen estos requisitos. Son
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estos ultimos las que presentan mejores resultados avalados por un mayor porcentaje
de aciertos, una mayor precision a través del area bajo la curva ROC y a través de los
contrastes estadisticos efectuados, por lo que podemos afirmar que las redes

bayesiana presentan un mejor desempefio que la regresion logistica.

La utilizacion de las redes bayesianas con un oOptimo equilibrado de las instancias,
unido a la correcta seleccion del conjunto de variables explicativas para la resolucion
del problema del crédit scoring, nos ha conducido a obtener excelentes resultados en
la fase de entrenamiento y una mayor precisidn en la fase de test. Una de las razones
fundamentales de que estos modelos resultan excelentes a la hora de aplicarlos al
credit scoring es que el enfoque bayesiano, basado en modelos de probabilidad,
emplea la teoria de la decision para el andlisis del riesgo eligiendo en cada situacion

gque se presenta la accion que maximiza la utilidad esperada.

Como se ha demostrado en esta tesis doctoral existen muchas variantes de algoritmos
de clasificacion, sin embargo, los clasificadores bayesianos incorporan la informacion
de los datos mediante modelos matematicos o tedricos construidos a partir de la teoria

de Bayes, la cual ofrece un modelo que minimiza la probabilidad total del error.

Otra importante ventaja a la hora de decidirnos por la construccion de redes
bayesianas es que en estos modelos se puede incorporar el conocimiento experto de
los gestores de la institucion bancaria. En el modelo final propuesto, el analista puede
introducir y modelar la informacién disponible, dado que el método que se propone es
gue los clasificadores bayesianos son los més eficientes de acuerdo, por una parte a
los excelentes porcentajes de clasificacién que alcanza tanto para la clase de los que
devuelven el crédito como la de los morosos y, por otra, que también estan en

consonancia con el cumplimiento de las recomendaciones bancarias de Basilea Il.

Otra cuestion vital es que cuando la base de datos estd muy desequilibrada respecto a
la variable clase, los algoritmos de mineria de datos son muy ineficientes respecto a la
clase mas desfavorecida, lo que conlleva obtener malos resultados. Una de las
aportaciones de esta tesis doctoral ha consistido en incorporar el método del Cubo
para el equilibrado de la muestra. No se tiene constancia que este método haya sido
utilizado en proyectos de mineria de datos salvo en esta tesis. Cuando las bases de
datos estan desbalanceadas las mejores opciones se experimentan cuando se

equilibran las muestras.

En este sentido, en esta tesis doctoral, se ha utilizado el método del submuestreo

equilibrado del Cubo, propuesto por Deville y Tillé (2004). Entre los métodos existentes
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en la literatura estadistica para la seleccion de submuestras es el denominado del
Cubo el Unico que nos permite seleccionar una muestra equilibrada sobre variables
auxiliares con probabilidades de inclusion que pueden ser iguales o0 no. Como ya se ha
comentado, el método del Cubo selecciona Unicamente las muestras cuyos
estimadores de Horvitz-Thompson son iguales a los totales de las variables auxiliares

conocidas.

También podemos afirmar que el proceso metodoldgico tan detallado y exhaustivo que
se ha seguido no es habitual encontrarlo en la literatura de credit scoring. Partiendo,
como creo que debe de ser, del proceso metodoldgico seguido por CRISP (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) se ha contemplado y particularizado en

esta tesis segun las caracteristicas especificas del sector bancario.

Otra aportacion importante es la efectuada en la fase de seleccién de variables, cuya
tarea es imprescindible para buscar modelos mas sencillos e interpretables. Diferentes
algoritmos de clasificacién presentan sus propios métodos de seleccion de variables
como, por ejemplo, los arboles de decision, donde los diferentes métodos empleados
sefialan que, si bien existe cierta homogeneidad en la seleccion de variables, la
relevancia de las distintas variables no es independiente del método utilizado. En la
regresion logistica también existen procedimientos para descartar variables
irrelevantes, al igual que en las redes neuronales se pueden detectar y ordenar las
variables segun su poder clasificatorio a través de la sensibilidad e interpretacion de

los pesos de la red, como ya se ha sefialado en esta tesis doctoral.

De forma general, se han estudiado diferentes procedimientos de seleccion de
variables que se pueden concretar en escoger las mejores caracteristicas de la base
de datos a través de los denominados métodos de filtro y métodos basados en
modelos. Sin embargo, se afirma que, para esta base de datos de concesion de
créditos personales de la Caja de Ahorros, es a través de la envolvente de Markov,
aplicada a las redes bayesianas, donde podemos reducir significativamente el nimero
de variables mejorando la interpretabilidad del modelo elegido. Este es el camino que
nos parece Optimo y que se ha seguido. La utilizacion del manto de Markov ha
disminuido significativamente el nimero de variables de dieciséis a once, lo que

simplifica y ayuda a gestionar mejor la decision de conceder o no un préstamo.
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También se puede afirmar que, para resolver el problema del credit scoring, los
métodos multiclasificadores: Bagging, Boosting, Decorate, Randon Forest y Random
Sub Space obtienen unos resultados excelentes, tanto en términos de precision a la
hora de clasificar ambas clases, como a través de la curva ROC, tanto en la fase de
entrenamiento como en la de test, al igual que el algoritmo de &rboles de decision con
el método CHAID (Chi-squared Automatic Inteaction Detection) que también goza de

un grado de desempefio muy elevado.

Una aportacion notable de esta tesis es la aplicacion informatica que acompafa a esta
tesis doctoral y que, aparte de ofrecérsela a los técnicos de la Caja de Ahorros,
también esta disponible para la comunidad cientifica. Como ya se ha sefialado en el
capitulo seis tiene una doble finalidad, por una parte es (util para realizar simulaciones
con un conjunto de datos dado y ver el comportamiento de los diferentes algoritmos de
clasificaciéon desarrollados en esta tesis o por otros que pueda disefiar el usuario y, por
otra, se puede utilizar con los datos de un Unico peticionario de crédito, para ver cdGmo
actlan los diferentes modelos clasificatorios seleccionados y con qué probabilidad se

clasifica.

7.2. Nuevas lineas de investigacion.

Es obvio y evidente que hasta ahora no se ha conseguido el método clasificador

perfecto que resulte 6ptimo para todas las bases de datos existentes.

Como lineas futuras de investigacion acordes con el tema y el objetivo de esta tesis se
pueden citar al menos tres fundamentales. Una de ellas relacionada con la
especificacion de la funcién de costes, otra respecto a la investigacion de métodos de
estimacion de redes bayesianas y, una tercera, con la Optima combinacién de

modelos.

Cuando el coste econdmico de la clasificacion es diferente segln las clases, como en
el credit scoring, incorporar la matriz de costes en los modelos es muy conveniente.
Algunos métodos como el Metacost obtienen unos resultados muy aceptables
ponderando la matriz de costes ya que optimizan el analisis coste beneficio. Sin
embargo, hay que encontrar una funcion de coste que esté consensuada por los

expertos bancarios y basada en una teoria econémica que lo avale. En la investigacion
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llevada a cabo en esta tesis doctoral y después de haber hablado con técnicos
especialistas de diferentes actores del sector bancario, no se han encontrado mas que
datos dispersos y sin justificacion suficiente sobre el verdadero coste que conlleva las
dos siguientes situaciones: aprobar un crédito cuando deberia haberse rechazado y el
coste de denegar un crédito cuando tendria que haberse concedido. En el periodo de
crisis econdémica al que se circunscriben los datos analizados aiun es mas complejo

calcular los errores de tipo | y Il en la concesion de créditos.

La redes bayesianas son unos excelentes modelos para aplicarlas en el credit scoring
como esta tesis ha demostrado, al menos para los clientes de préstamos personales.
A la hora de utilizar las redes bayesianas con variables continuas, si estas no siguen
una distribucién conocida como por ejemplo la distribucion normal, las variables deben
de ser discretizadas lo que puede originar una pérdida de informacién. Esperamos que
en un futuro proximo los investigadores cientificos avancemos en dotar de mas
flexibilidad a las redes bayesiana en la estimacion de la estructura y de la
probabilidades condicionales que dotan de mas expresividad y mayor poder de

explicacién a las redes bayesianas.

La teoria del aprendizaje bayesiano para combinar modelos de clasificacion
representa una manera Optima de mejorar la aportacion individual de cada uno de
ellos, si se dispone de informacion correcta de las probabilidades a priori P(h) y de los
datos dado el modelo P(D|h), pero estos valores no son facilmente computables en
problemas reales, por lo que todavia, este punto de vista de combinar modelos, no ha
sido muy empleado. Aunque se ha trabajado con aproximaciones de los valores de las
probabilidades, dado que es imposible conocer los valores exactos, los resultados
conseguidos hasta ahora no han sido muy satisfactorios. Esta linea de investigacion
relacionada con la combinacion de modelos sigue abierta en la mineria de datos y se

espera que se encuentren soluciones utiles en futuros estudios.
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ANEXO 1. Cadigo en el programa R de la aplicacion del método del Cubo.

En este Anexo se explica el codigo del programa utilizado en R del método de
extraccion de muestras con el método del Cubo. Este programa utiliza la libreria
Sampling para obtener la seleccion de la muestra a través del submuestreo equilibrado

donde los totales coinciden con los estimadores de Horvitz-Thompson.

# Cargamos el archivo "ficherotesis"
# Introducir la direccién del archivo ficherotesis.rda

load("C:/TESIS_DOCTORAL/ficherotesis.rda")

# Cargamos el paquete sampling

library(sampling)

# Codificamos las variables cualitativas como factores

as.factor(ficherotesis$CIVIL)->ficherotesis$CIVIL
as.factor(ficherotesisSNACIONALIDAD)->ficherotesisSNACIONALIDAD
as.factor(ficherotesis$TIPOTRABAJO)->ficherotesis$TIPOTRABAJO
as.factor(ficherotesis$VIVIENDA)->ficherotesis$VIVIENDA
as.factor(ficherotesis$FINALIDAD)->ficherotesis$FINALIDAD

# Tomamos como poblacién para el muestreo aquellos que forman la clase A

sum(ficherotesis$SELEC=="A")->nA
sum(ficherotesis$SELEC=='B')->nB
ficherotesis=ficherotesis[ficherotesis$SELEC=="A",]

# Creamos las variables indicadores para cada una de las variables de equilibrio

disjunctive(ficherotesis$CIVIL)->X1
colnames(X1)<-c("casado","separado”,"soltero")

disjunctive(ficherotesisSNACIONALIDAD)->X2
colnames(X2)<-c("espariol","extranjero")

disjunctive(ficherotesis$TIPOTRABAJO)->X3
colnames(X3)<-c("Técnico_mando_intermedio"," Obrero fijo."," Obrero

temporal”,"Obrero fijo especializado”,"Obrero temporal especializado”,

Obrero fijo."," Autonomo”,” Jubilado _rentista”,” No activo”)

disjunctive(ficherotesis$VIVIENDA)->X4
colnames(X4)<-c("libre","hipotecada”,"alquiler”,"domicilio_familia”,"otras_viviendas")
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# Hemos creado también una variable que vale 1 en todas las partes (para comprobar
la estimacion del tamafio poblacional)

UNO-=rep(1,dim(ficherotesis)[1])

# Construimos la matriz de equilibrio a partir de estas variables

X<-cbind(UNO,X1,X2,X3,X4,X5)

# Calculamos las probabilidades de inclusién.

# En este caso se trata de un m.a.s. con tamafio muestral de n=nB=167

# Por lo tanto, la prob. de inclusién de cada individuo es nB/nA; donde nA es el tamafio
de la poblacién A.

pik=rep(nB/nA,nA)

HHHH
## NOTA: Para modificar el tamafio muestral, cambiar el valor de nB ##

HHAHH R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

# Selecionamos la muestra con la matriz de equilibrio X

# Order=1; los datos son ordenados aleatoriamente
# method=1; fase de aterrizaje mediante programacion lineal

s=samplecube(X,pik,method=1)

muestra=cbind(ficherotesis,s)

# Una vez seleccionada la muestra, exportamos los datos a formato txt (o bien a
formato csv) para poder leerlos en Excel

# Se debe modificar la direccion donde se quiere guardar el archivo.

write.table(muestra, "C./ TESIS_ DOCTORAL /muestra.txt", sep=";", col.names=TRUE,
row.names=FALSE, quote=TRUE, na="NA")
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ANEXO 2. Cédigo en JAVA de laimplementacién del modelo de credit scoring.

Esta aplicacién de credit scoring se ha desarrollado con NetBeans 7.01 y contiene tres
clases diferenciadas siguiendo el patron modelo, vista controlador que interactlan

entre si facilitando la comprension del proceso.

TesisScoringApp.java es la clase donde se encuentra el método principal denominado
main y que lanza la ejecucion de la ventana (TesisScoringView) donde se introducen

los datos del peticionario del crédito.

La segunda clase SCORER.JAVA es el modelo, que es la representacion de la
informacién con la cual el sistema opera, por lo tanto gestiona todos los accesos a
dicha informacion. Envia a la vista aquella parte de la informaciéon que en cada

momento se le solicita para que sea mostrada.

La tercera clase, Tesis_Scoring View es la vista y tiene integrada la parte del

controlador.

La vista presenta el modelo con el formato mas adecuado para interactuar con el

usuario.

El controlador es el que se encarga de gestionar los eventos invocando al modelo

cuando se hace alguna peticion en la ventana donde se registran los datos.

TesisScoringApp.java

*/
package tesisscoring;

import org.jdesktop.application.Application;
import org.jdesktop.application.SingleFrameApplication;

/**

* The main class of the application.

*/

public class TesisScoringApp extends SingleFrameApplication {

/**
* At startup create and show the main frame of the application.
*/
@Override protected void startup() {
show(new TesisScoringView(this));

}
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/**

* This method is to initialize the specified window by injecting resources.
* Windows shown in our application come fully initialized from the GUI

* puilder, so this additional configuration is not needed.

*/

@Override protected void configureWindow(java.awt.Window root) {

}
/*-k
* A convenient static getter for the application instance.
* @return the instance of TesisScoringApp
*/
public static TesisScoringApp getApplication() {
return Application.getinstance(TesisScoringApp.class);

}

/**
* Main method launching the application.
*/
public static void main(String[] args) {
launch(TesisScoringApp.class, args);
}
}

SCORER.JAVA

/*

* To change this template, choose Tools | Templates
* and open the template in the editor.

*/

package tesisscoring;

import java.io.FileInputStream;
import java.io.ObjectInputStream;
import weka.classifiers.Classifier;
import weka.core.FastVector;

import weka.core.Instance;

import weka.core.Attribute;

import weka.core.Instances;

/**

*
* @author m
*/

public class Scorer {

public Classifier clasificador;
public Instances instancias;

/*
@attribute NUM FAMILIA numeric
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@attribute VIVIENDA {1,2,4,5,06}
@Qattribute IMPVALVIV numeric
@attribute NACIONALIDAD {1,2}
@attribute IMPINV numeric
@Qattribute IMPCUO numeric
@attribute INGRESOS numeric
@Qattribute SALDOMEDVINVI numeric
@Qattribute CIVIL {1,2,3}
@attribute TIPO_TRABAJO {1,3,4,5,6,7,8,9}
* */

public void CargarDatos (

float NUM FAMILIA,

float VIVIENDA,

float IMPVALVIV,

float NACIONALIDAD,

float IMPINV,

float IMPCUO,

float INGRESOS,

float SALDOMEDVINVI,

float PORCENPRES,

float CIVIL,

float TIPO_TRABAJO) {

// Creamos el vector de atributos
FastVector atributos = new FastVector () ;

//Qattribute NUM FAMILIA numeric

atributos.addElement (new Attribute ("NUM FAMILIA™));

//Qattribute VIVIENDA {1,2,4,5,6}

FastVector estadosVivienda = new FastVector () ;

estadosVivienda.addElement ("1") ;
estadosVivienda.addElement ("2") ;
estadosVivienda.addElement ("4") ;
estadosVivienda.addElement ("5") ;
estadosVivienda.addElement ("6") ;

atributos.addElement (new Attribute ("VIVIENDA",

estadosVivienda)) ;

//@attribute IMPVALVIV numeric

atributos.addElement (new Attribute ("IMPVALVIV")) ;

//QRattribute NACIONALIDAD {1,2}

FastVector estadosNacionalidad = new FastVector () ;

estadosNacionalidad.addElement ("1") ;
estadosNacionalidad.addElement ("2") ;

atributos.addElement (new Attribute ("NACIONALIDAD",

estadosNacionalidad)) ;

//@attribute IMPINV numeric

atributos.addElement (new Attribute ("IMPINV")) ;
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//Qattribute IMPCUO numeric
atributos.addElement (new Attribute ("IMPCUO")) ;

//Rattribute INGRESOS numeric
atributos.addElement (new Attribute ("INGRESOS")) ;

//Qattribute SALDOMEDVINVI numeric
atributos.addElement (new

Attribute ("SALDOMEDVINVI")) ;

//QRattribute PORCENPRES numeric
atributos.addElement (new Attribute ("PORCENPRES")) ;

//@attribute CIVIL {1,2,3}
FastVector estadosCivil = new FastVector():;
estadosCivil.addElement ("1") ;

estadosCivil.addElement ("2")

estadosCivil.addElement ("3")
atributos.addElement (new Attribute ("CIVIL",

estadosCivil));

//Qattribute TIPO TRABAJO {1,3,4,6,7,8,9}
FastVector estadosTipoTrabajo = new FastVector();
estadosTipoTrabajo.addElement ("1") ;
estadosTipoTrabajo.addElement ("3") ;
estadosTipoTrabajo.addElement ("4") ;
estadosTipoTrabajo.addElement ("5") ;
estadosTipoTrabajo.addElement ("6") ;

("7 ;
("8");
")

’

’
"

estadosTipoTrabajo.addElement "

estadosTipoTrabajo.addElement

estadosTipoTrabajo.addElement ("9

atributos.addElement (new Attribute ("TIPO TRABAJO",
estadosTipoTrabajo)) ;

4

4

//@attribute CLASE {SI,NO}
FastVector estadosClase = new FastVector();
estadosClase.addElement ("SI") ;
estadosClase.addElement ("NO") ;
atributos.addElement (new Attribute ("CLASE",
estadosClase)) ;

// Creamos el objeto de instancias
this.instancias = new Instances ("Datos", atributos,
0);
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double[] valores = new double[1l2];
valores[0] = NUM FAMILIA;
valores[1l] = VIVIENDA;

valores[2] = IMPVALVIV;

valores[3] = NACIONALIDAD;
valores[4] = IMPINV;

valores[5] = IMPCUO;

valores[6] = INGRESOS;

valores[7] = SALDOMEDVINVI;
valores[8] = PORCENPRES;
valores[9] = CIVIL;

valores[10] = TIPO TRABAJO;
valores[11l] = 0; // Variable de clase..

this.instancias.add (new Instance (1.0, valores));
this.instancias.setClassIndex (11);

System.out.println(this.instancias);

}

public boolean CargarModelo (String rutaModelo) {

try {
ObjectInputStream ois = new ObjectInputStream (new
FileInputStream (rutaModelo)) ;
this.clasificador = (Classifier) ois.readObject();

ols.close();
} catch (Exception e) {
return false;

}

return true;

}
public int Procesar() {

try {
double valor =
this.clasificador.classifyInstance(this.instancias.firstInstance

(0)):

if (valor == 0) {
return O;
} else {

return 1;
}
} catch (Exception e) {
return -1;

}
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public double[] GetProbabilidades () {
try {
return
this.clasificador.distributionForInstance (this.instancias.firstI
nstance () ) ;

} catch (Exception e) {
return new double[O0];

TESIS_SCORING_VIEW. JAVA

/*
* TesisScoringView. java
*/

package tesisscoring;

import org.jdesktop.application.Action;
import org.jdesktop.application.ResourceMap;
import org.jdesktop.application.SingleFrameApplication;
import org.jdesktop.application.FrameView;
import org.jdesktop.application.TaskMonitor;
import java.awt.event.ActionEvent;

import java.awt.event.ActionlListener;

import java.text.DecimalFormat;

import javax.swing.Timer;

import javax.swing.Icon;

import javax.swing.JDialog;

import javax.swing.JFrame;

import javax.swing.JOptionPane;

/**
* The application's main frame.
*/

public class TesisScoringView extends FrameView {

public TesisScoringView (SingleFrameApplication app) {
super (app) ;
initComponents () ;
this.getFrame () .setTitle ("APLICACION DE CREDIT SCORING
TESIS DOCTORAL M.BELTRAN ") ;
CargarTextosCombobox () ;
// status bar initialization - message timeout, idle
icon and busy animation, etc
ResourceMap resourceMap = getResourceMap () ;
int messageTimeout =
resourceMap.getInteger ("StatusBar.messageTimeout") ;
messageTimer = new Timer (messageTimeout, new
ActionListener () {
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public void actionPerformed(ActionEvent e) {
statusMessageLabel.setText ("") ;

}
)

messageTimer.setRepeats (false);
int busyAnimationRate =
resourceMap.getInteger ("StatusBar.busyAnimationRate") ;
for (int i = 0; i < busylIcons.length; i++) {
busyIcons[i] =
resourceMap.getlIcon ("StatusBar.busyIcons[" + 1 + "]");

}

busyIconTimer = new Timer (busyAnimationRate, new
ActionlListener () {

public void actionPerformed (ActionEvent e) {

busyIconIndex = (busylIconIndex + 1) %
busyIcons.length;

statusAnimationLabel.setIcon (busylIcons [busylIconIndex]) ;

}
)

idleIcon = resourceMap.getIcon ("StatusBar.idleIcon");
statusAnimationlLabel.setIcon(idleIcon)
progressBar.setVisible (false);

// connecting action tasks to status bar via TaskMonitor
TaskMonitor taskMonitor = new
TaskMonitor (getApplication () .getContext ()) ;
taskMonitor.addPropertyChangelListener (new
java.beans.PropertyChangelListener () {

public wvoid
propertyChange (java.beans.PropertyChangeEvent evt) {
String propertyName = evt.getPropertyName () ;
if ("started".equals (propertyName)) {
if (!busyIconTimer.isRunning()) {

statusAnimationLabel.setIcon (busyIcons[0]);
busyIconIndex = 0;
busyIconTimer.start () ;
}
progressBar.setVisible (true);
progressBar.setIndeterminate (true);

} else if ("done".equals (propertyName)) {
busyIconTimer.stop () ;
statusAnimationLabel.setIcon(idlelIcon);
progressBar.setVisible (false);
progressBar.setValue (0) ;

} else if ("message".equals (propertyName))
String text = (String) (evt.getNewValue()):;
statusMessagelLabel.setText ((text == null) ?

""" o text);
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messageTimer.restart () ;

} else if ("progress".equals (propertyName)) {
int value = (Integer) (evt.getNewValue());
progressBar.setVisible (true);
progressBar.setIndeterminate (false);
progressBar.setValue (value) ;

)
}

QAction
public void showAboutBox () {
if (aboutBox == null) {

JFrame mainFrame =
TesisScoringApp.getApplication () .getMainFrame () ;
aboutBox = new TesisScoringAboutBox (mainFrame) ;
aboutBox.setLocationRelativeTo (mainFrame) ;
}
TesisScoringApp.getApplication () .show (aboutBox) ;
}

/** This method is called from within the constructor to
* initialize the form.
* WARNING: Do NOT modify this code. The content of this
method is
* always regenerated by the Form Editor.
*/
@SuppressWarnings ("unchecked")
// <editor-fold defaultstate="collapsed" desc="Generated
Code">//GEN-BEGIN:initComponents
private void initComponents () {

mainPanel = new javax.swing.JPanel () ;
jTextFieldNUMCPMUNIFAM = new javax.swing.JTextField();
jComboBoxEstadoCivil = new javax.swing.JComboBox () ;
jLabell = new javax.swing.JLabel ()
jLabel2 = new javax.swing.JLabel ()
jLabel3 = new javax.swing.JLabel ()
jComboBoxNacionalidad = new javax.swing.JComboBox () ;
jLabel8 = new javax.swing.JLabel () ;
jComboBoxSituacionVivienda = new
javax.swing.JComboBox () ;
jLabel9 = new javax.swing.JLabel () ;
jComboBoxTipoTrabajo = new javax.swing.JComboBox () ;
jLabellll = new javax.swing.JLabel ();
jLabell3 = new javax.swing.JLabel () ;
JTextFieldIMPVALVIV = new javax.swing.JTextField()
jLabell5 = new javax.swing.JLabel () ;
JTextFieldIMPPMO = new Jjavax.swing.JTextField();
jLabell7 = new javax.swing.JLabel () ;
JTextFieldINGRESOS = new javax.swing.JTextField();
jLabel20 = new javax.swing.JLabel () ;
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JTextFieldSALDOMDVINVI = new javax.swing.JTextField();
jLabel2l = new javax.swing.JLabel () ;

JTextFieldIMPCUO = new javax.swing.JTextField()
jPanell = new javax.swing.JPanel () ;

jLabeld = new javax.swing.JLabel ()
jPanel2 = new javax.swing.JPanel () ;
()
()

’

jLabel5 = new javax.swing.JLabel
jPanel3 = new javax.swing.JPanel
jLabel6 = new javax.swing.JLabel ()
jTextFieldResultado = new javax.swing.JTextField();
jButtonl = new javax.swing.JButton();
jScrollPanel = new javax.swing.JScrollPane();
jTextPaneProbabilidades = new javax.swing.JTextPane();
statusPanel = new javax.swing.JPanel();
javax.swing.JSeparator statusPanelSeparator = new
javax.swing.JSeparator () ;
statusMessagelabel = new javax.swing.JLabel ()
statusAnimationLabel = new javax.swing.JLabel () ;
progressBar = new javax.swing.JProgressBar () ;
jComboBoxRutaModelo = new javax.swing.JComboBox () ;
jTextFieldPORCENPRES = new javax.swing.JTextField() ;
jLabel22 = new javax.swing.JLabel () ;
jFileChooserl = new javax.swing.JFileChooser();

’

mainPanel.setName ("mainPanel™); // NOI18N

org.jdesktop.application.ResourceMap resourceMap =
org.jdesktop.application.Application.getInstance (tesisscoring.Te
sisScoringApp.class) .getContext () .getResourceMap (TesisScoringVie
w.class) ;

JTextFieldNUMCPMUNIFAM. setText (resourceMap.getString ("jTextField
NUMCPMUNIFAM. text")); // NOI18N

jTextF1eldNUMCPMUNIFAM. setName ("jTextFieldNUMCPMUNIFAM") ; //
NOI18N

jComboBoxEstadoCivil.setModel (new

javax.swing.DefaultComboBoxModel (new String[] { "Casado",
"Separado", "Soltero" 1}));

jComboBoxEstadoCivil.setName ("jComboBoxEstadoCivil"); //
NOI18N

jLabell.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabell.foreground")
); // NOIL18N

jLabell.setText (resourceMap.getString ("jLabell.text"));
// NOI18N

jLabell.setName ("jLabell"); // NOI18N

jLabel2.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabel2.foreground")
); // NOI18N
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JjLabel2.setText (resourceMap.getString ("jLabel2.text"));
// NOI18N
jLabel?2.setName ("jLabel2"); // NOI18N

JjLabel3.setText (resourceMap.getString ("jLabel3.text"));
// NOI18N
jLabel3.setName ("jLabel3"); // NOI18N

jComboBoxNacionalidad.setModel (new
javax.swing.DefaultComboBoxModel (new String[] { "EspalAtol",
"Extranjero" }));

jComboBoxNacionalidad. setName ("jComboBoxNacionalidad") ;
// NOI18N

jLabel8.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabel8.foreground")
); // NOI18N

jLabel8.setText (resourceMap.getString ("jLabel8.text"));
// NOI18N

jLabel8.setName ("jLabel8"); // NOI18N

jComboBoxSituacionVivienda.setModel (new
javax.swing.DefaultComboBoxModel (new String[] { "Libre",
"Hipotecada", "Alguiler", "Domicilio padres", "Otros"™ }));

jComboBoxSituacionVivienda.setName ("jComboBoxSituacionVivienda")
; // NOI18N

jLabel9.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabel9. foreground")
)7 // NOI18N

jLabel9.setText (resourceMap.getString ("jLabel9.text"));
// NOI18N

jLabel9.setName ("jLabel9"); // NOI18N

jComboBoxTipoTrabajo.setModel (new
javax.swing.DefaultComboBoxModel (new String[] { "TAO©cnico-Mando
intermedio", "Obrero fijo", "Obrero temporal", "Obrero fijo
especializado", "Obrero temporal especializado", "AutA3nomo",
"Jubilado rentista", "No activo" }));

jComboBoxTipoTrabajo.setName ("jComboBoxTipoTrabajo"); //
NOI18N

jLabellll.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabellll.foregrou
nd")); // NOI18N

jLabellll.setText (resourceMap.getString ("jLabellll.text")); //
NOI18N
jLabellll.setName ("jLabellll"); // NOI18N
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jLabell3.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabell3l.foregroun
d")); // NOI18N

jLabell3.setText (resourceMap.getString ("jLabell31l.text")); //
NOI18N
jLabell3.setName ("jLabell31"); // NOI18N

JTextFieldIMPVALVIV.setText (resourceMap.getString ("jTextFieldIMP
VALVIV.text")); // NOI18N

jTextFieldIMPVALVIV.setName ("JjTextFieldIMPVALVIV"); //
NOI18N

jLabellb5.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabell51.foregroun
d")); // NOI18N

jLabell5.setText (resourceMap.getString ("jLabell51.text")); //
NOI18N
jLabell5.setName ("jLabell51"); // NOI18N

JTextFieldIMPPMO. setText (resourceMap.getString ("jTextFieldIMPPMO
.text")); // NOI18N
jTextFieldIMPPMO. setName ("jTextFieldIMPPMO"); // NOI18N

jLabell7.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabell71.foregroun
d")); // NOI18N

jLabell7.setText (resourceMap.getString ("jLabell71l.text")); //
NOI18N
jLabell7.setName ("jLabell71"); // NOI18N

JTextFieldINGRESOS.setText (resourceMap.getString ("jTextFieldINGR
ESOS.text")); // NOI18N

JjTextFieldINGRESOS.setName ("jTextFieldINGRESOS"); //
NOI18N

jLabel20.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabel201.foregroun
d")); // NOIL8N

jLabel20.setText (resourceMap.getString ("jLabel201.text")); //
NOI18N
jLabel20.setName ("jLabel201"); // NOI18N

JTextFieldSALDOMDVINVI.setText (resourceMap.getString ("jTextField
SALDOMDVINVI.text")); // NOI18N
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jTextFieldSALDOMDVINVI.setName ("jTextFieldSALDOMDVINVI"); //
NOI18N

jLabel2l.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabel21l1l.foregroun
d")); // NOI18N

jLabel2l.setText (resourceMap.getString ("jLabel21l.text")); //
NOI18N
jLabel2l.setName ("jLabel211"); // NOI18N

JTextFieldIMPCUO. setText (resourceMap.getString ("jTextFieldIMPCUO
.text")); // NOI18N
jTextFieldIMPCUO. setName ("jTextFieldIMPCUQO"); // NOI18N

jPanell.setBackground (resourceMap.getColor ("jPanell.background")
); // NOI18N

jPanell.setBorder (javax.swing.BorderFactory.createEtchedBorder ()
) ;
jPanell.setName ("jPanell"); // NOI18N

jLabeld.setBackground (resourceMap.getColor ("jLabel4d.background")
); // NOI18N

jLabeld.setFont (resourceMap.getFont ("jLabeld.font")); //
NOI18N

jLabeld.setText (resourceMap.getString ("jLabeld.text"));
// NOI18N

jLabel4.setName ("jLabeld"); // NOI18N

javax.swing.GroupLayout JjPanelllayout = new
javax.swing.GroupLayout (jPanell) ;

jPanell.setLayout (jPanellLayout) ;

jPanellLayout.setHorizontalGroup (

jPanelllLayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignm
ent.LEADING)
.addGroup (jPanelllLayout.createSequentialGroup ()

.addContainerGap ()

.addComponent (jLabel4,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE, 167,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addContainerGap (482, Short.MAX VALUE))

)
jPanelllLayout.setVerticalGroup (

jPanelllLayout.createParallelGroup(javax.swing.GroupLayout.Alignm
ent.LEADING)
.addGroup (jPanelllLayout.createSequentialGroup ()
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.addContainerGap ()
.addComponent (jLabeld)

.addContainerGap (javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
Short.MAX VALUE) )

) ;

jPanel?2.setBackground (resourceMap.getColor ("jPanel2.background")
); // NOIL18N

jPanel2.setBorder (javax.swing.BorderFactory.createEtchedBorder ()
)
jPanel?2.setName ("jPanel2"); // NOI18N

jLabel5.setFont (resourceMap.getFont ("jLabel5.font")); //
NOI18N

JLabel5.setText (resourceMap.getString ("jLabel5.text")) ;
// NOI18N

jLabel5.setName ("jLabel5"); // NOI18N

javax.swing.GroupLayout JjPanel2Layout = new
javax.swing.GroupLayout (jPanel?2) ;

jPanel2.setlLayout (jPanel2Layout) ;

jPanel2Layout.setHorizontalGroup (

jPanel2Layout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignm
ent.LEADING)
.addGroup (jPanel2Layout.createSequentialGroup ()
.addContainerGap ()
.addComponent (jLabel5)
.addContainerGap (510, Short.MAX VALUE))
) ;
jPanel2Layout.setVerticalGroup (

jPanel2Layout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignm
ent.LEADING)

.addGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING,
jPanel2Layout.createSequentialGroup ()

.addContainerGap (javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
Short.MAX VALUE)
.addComponent (jLabel5)
.addContainerGap () )
) ;

jPanel3.setBackground (resourceMap.getColor ("jPanel3.background")
); // NOI18N

jPanel3.setBorder (javax.swing.BorderFactory.createEtchedBorder ()

) ;
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jPanel3.setName ("jPanel3"); // NOI18N

JjLabel6.setText (resourceMap.getString ("jLabel6.text"));
// NOI18N
jLabel6.setName ("jLabel6"); // NOI18N

jTextFieldResultado.setText (resourceMap.getString ("jTextFieldRes
ultado.text™)); // NOI18N

jTextFieldResultado.setName ("JjTextFieldResultado"); //
NOI18N
jButtonl.setText (resourceMap.getString ("jButtonl.text")); //
NOI18N
jButtonl.setName ("jButtonl"); // NOI18N
jButtonl.addMouseListener (new
java.awt.event.MouseAdapter () {
public void mouseClicked(java.awt.event.MouseEvent
evt) {
jButtonlMouseClicked (evt) ;
}
})
jScrollPanel.setName ("jScrollPanel"); // NOI18N
jTextPaneProbabilidades.setName ("jTextPaneProbabilidades"); //
NOI18N

jScrollPanel.setViewportView (jTextPaneProbabilidades) ;

javax.swing.GroupLayout JjPanel3Layout = new
javax.swing.GroupLayout (JPanel3) ;

jPanel3.setlLayout (JPanel3Layout) ;

jPanel3Layout.setHorizontalGroup (

jPanel3Layout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignm
ent.LEADING)

.addGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING,
jPanel3Layout.createSequentialGroup ()
.addContainerGap ()
.addComponent (jLabel®6)

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.UNRE
LATED)

.addGroup (jPanel3Layout.createParallelGroup (javax.swing.Grouplay
out.Alignment.TRAILING)

.addComponent (jScrollPanel,
javax.swing.GroupLayout.Alignment.LEADING,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 486, Short.MAX VALUE)
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.addComponent (jTextFieldResultado,
javax.swing.GroupLayout.Alignment.LEADING,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 486, Short.MAX VALUE))

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.UNRE
LATED)
.addComponent (jButtonl)
.addContainerGap () )
) ;
jPanel3Layout.setVerticalGroup (

jPanel3Layout.createParallelGroup(javax.swing.GroupLayout.Alignm
ent.LEADING)
.addGroup (jPanel3Layout.createSequentialGroup ()
.addGap (42, 42, 42)

.addGroup (jPanel3Layout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLay
out.Alignment.BASELINE)

.addComponent (jButtonl)

.addComponent (jTextFieldResultado,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabel®6))

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement .RELA
TED)

.addComponent (jScrollPanel,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE, 76,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addContainerGap (67, Short.MAX VALUE))

) ;

statusPanel.setName ("statusPanel"); // NOI18N

statusPanelSeparator.setName ("statusPanelSeparator"); //
NOI18N

statusMessagelLabel.setName ("statusMessageLabel"); //
NOI18N

statusAnimationLabel.setHorizontalAlignment (javax.swing.SwingCon
stants.LEFT) ;

statusAnimationLabel.setName ("statusAnimationLabel"); //
NOI18N

progressBar.setName ("progressBar"); // NOI18N

javax.swing.GroupLayout statusPanellayout = new
javax.swing.GroupLayout (statusPanel) ;

statusPanel.setlLayout (statusPanellayout) ;

statusPanellayout.setHorizontalGroup (
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statusPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLayout.Al
ignment.LEADING)
.addGroup (statusPanellLayout.createSequentialGroup ()
.addContainerGap ()
.addComponent (statusMessageLabel)

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.RELA
TED, 493, Short.MAX VALUE)

.addComponent (progressBar,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.RELA
TED)
.addComponent (statusAnimationLabel)
.addContainerGap () )
.addComponent (statusPanelSeparator,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 663, Short.MAX VALUE)
)

statusPanellayout.setVerticalGroup (

statusPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GrouplLayout.Al
ignment.LEADING)

.addGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING,
statusPanellLayout.createSequentialGroup ()
.addComponent (statusPanelSeparator,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.RELA
TED, 8, Short.MAX VALUE)

.addGroup (statusPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.Grou
playout.Alignment.BASELINE)
.addComponent (statusMessageLabel)
.addComponent (statusAnimationLabel)
.addComponent (progressBar,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE))
.addGap (3, 3, 3))
)

jComboBoxRutaModelo.setModel (new
javax.swing.DefaultComboBoxModel (new String[] { "arboles de
decision", "regresion logistica", "redes bayesianas" }));

jComboBoxRutaModelo. setName (" jComboBoxRutaModelo"); //
NOI18N
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jTextFieldPORCENPRES. setName ("jTextFieldPORCENPRES"); //
NOI18N

jLabel22.setForeground (resourceMap.getColor ("jLabel22. foreground
")); // NOI18N

jLabel22.setText (resourceMap.getString ("jLabel22.text")); //
NOI18N
jLabel22.setName ("jLabel22"); // NOI18N

javax.swing.GroupLayout mainPanellLayout = new
javax.swing.GroupLayout (mainPanel) ;

mainPanel.setlLayout (mainPanellayout) ;

mainPanellLayout.setHorizontalGroup (

mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLayout.Alig
nment . LEADING)

.addComponent (jPanell,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jPanel2,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addComponent (statusPanel,
javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addGroup (mainPanellLayout.createSequentialGroup ()

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.LEADING)

.addGroup (mainPanellLayout.createSequentialGroup ()
.addGap (12, 12, 12)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.TRAILING, false)

.addComponent (jLabel8,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jLabel?2,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jLabell,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jLabel9,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)))

.addGroup (mainPanellayout.createSequentialGroup ()
.addContainerGap ()
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.addComponent (jLabellll)))
.addGap (18, 18, 18)

.addGroup (mainPanelLayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.TRAILING, false)

.addGroup (mainPanellLayout.createSequentialGroup ()

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.LEADING, false)

.addComponent (jComboBoxSituacionVivienda, O,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jComboBoxNacionalidad,
0, 155, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jComboBoxEstadoCivil,
javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING, O,
javax.swing.GroupLayout .DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jComboBoxTipoTrabajo,
0, Jjavax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE))

.addGap (18, 18, 18)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.LEADING)

.addComponent (jLabel2l,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE, 73,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabellb)

.addComponent (jLabell3)

.addComponent (jLabel20)

.addComponent (jLabell7))
.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.RELA
TED) )

.addGroup (mainPanellayout.createSequentialGroup ()
.addComponent (jTextFieldNUMCPMUNIFAM)
.addGap (18, 18, 18)
.addComponent (jLabel22)))

.addGroup (mainPanelLayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.LEADING)

.addComponent (jTextFieldSALDOMDVINVI,
javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 247, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jTextFieldIMPCUO,
javax.swing.GroupLayout .DEFAULT SIZE, 247, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jTextFieldIMPPMO,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 247, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jTextFieldIMPVALVIV,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 247, Short.MAX VALUE)
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.addComponent (jTextFieldINGRESOS,
javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 247, Short.MAX VALUE)

.addComponent (jTextFieldPORCENPRES,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, 247, Short.MAX VALUE))

.addContainerGap () )

.addGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignment.TRAILING,
mainPanellLayout.createSequentialGroup ()
.addContainerGap ()

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.TRAILING)

.addComponent (jPanel3,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE, Short.MAX VALUE)

.addGroup (javax.swing.GroupLayout.Alignment .LEADING,
mainPanellLayout.createSequentialGroup ()

.addComponent (jLabel3)

.addGap (18, 18, 18)

.addComponent (jComboBoxRutaModelo, 0,
535, Short.MAX VALUE)))

.addGap (2, 2, 2))
)

mainPanellLayout.setVerticalGroup (

mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupLayout.Alig
nment . LEADING)
.addGroup (mainPanellLayout.createSequentialGroup ()

.addComponent (jPanell,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addGap (15, 15, 15)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.LEADING)

.addGroup (mainPanellLayout.createSequentialGroup ()
.addGap (104, 104, 104)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.BASELINE)

.addComponent (jComboBoxTipoTrabajo,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabel9)))

.addGroup (mainPanellayout.createSequentialGroup ()
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.addGroup (mainPanellLayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL

ayout

javax.
javax.
javax.

Jjavax.
Jjavax.
Jjavax.

swing.
swing.
swing.

swing.
swing.
swing.

GroupLayout.
GroupLayout.
GroupLayout.

GroupLayout.
GroupLayout.
GroupLayout.

.Alignment.BASELINE)

.addComponent (jComboBoxEstadoCivil,
PREFERRED SIZE,
DEFAULT SIZE,
PREFERRED SIZE)
.addComponent (jLabell)
.addComponent (jTextFieldIMPVALVIV,
PREFERRED SIZE,
DEFAULT SIZE,
PREFERRED SIZE)
.addComponent (jLabell3))

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.RELA

TED)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.BASELINE)

Jjavax.
Jjavax.
Jjavax.

Jjavax.
javax.
javax.

swing.
swing.
swing.

swing.
swing.
swing.

GroupLayout.
GroupLayout.
GroupLayout.

GroupLayout.
GroupLayout.
GroupLayout.

.addComponent (jLabel?2)

.addComponent (jComboBoxNacionalidad,
PREFERRED SIZE,
DEFAULT SIZE,
PREFERRED SIZE)

.addComponent (jTextFieldIMPPMO,
PREFERRED STZE,
DEFAULT SIZE,
PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabellb))

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.UNRE
LATED)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.BASELINE)

.addComponent (jComboBoxSituacionVivienda,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)
.addComponent (jLabel8)
.addComponent (jTextFieldIMPCUO,
PREFERRED SIZE,
DEFAULT SIZE,
PREFERRED SIZE)
.addComponent (jLabel21))

javax.
javax.
javax.

swing.GroupLayout.
swing.GroupLayout.
swing.GroupLayout.

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.RELA
TED)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.BASELINE)
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.addComponent (jTextFieldINGRESOS,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabell7))

.addGap (18, 18, 18)

.addGroup (mainPanellLayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.BASELINE)

.addComponent (jTextFieldSALDOMDVINVT,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)
.addComponent (jLabel20))

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement .UNRE
LATED)

.addGroup (mainPanellayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.BASELINE)

.addComponent (jTextFieldPORCENPRES,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabel22)

.addComponent (jTextFieldNUMCPMUNIFAM,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabellll))))

.addGap (53, 53, 53)

.addComponent (jPanel?2,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement .UNRE
LATED)

.addGroup (mainPanelLayout.createParallelGroup (javax.swing.GroupL
ayout.Alignment.BASELINE)

.addComponent (jComboBoxRutaModelo,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addComponent (jLabel3))

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement .UNRE
LATED)

.addComponent (jPanel3,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
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javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE)

.addPreferredGap (javax.swing.LayoutStyle.ComponentPlacement.RELA
TED, 59, Short.MAX VALUE)

.addComponent (statusPanel,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE,
javax.swing.GroupLayout.DEFAULT SIZE,
javax.swing.GroupLayout.PREFERRED SIZE))

)

jFileChooserl.setName ("jFileChooserl"); // NOI18N

setComponent (mainPanel) ;
setStatusBar (statusPanel) ;
}// </editor-fold>//GEN-END:initComponents

private void jButtonlMouseClicked(java.awt.event.MouseEvent evt)
{//GEN-FIRST:event jButtonlMouseClicked
// TODO add your handling code here:

try {
// Variables numericas
float NUM FAMILIA =
Float.parseFloat (jTextFieldNUMCPMUNIFAM.getText ()) ;
float VIVIENDA = (float)
jComboBoxSituacionVivienda.getSelectedIndex () ;
float IMPVALVIV =
Float.parseFloat (JTextFieldIMPVALVIV.getText ()) ;
float NACIONALIDAD = (float)
jComboBoxNacionalidad.getSelectedIndex () ;
float IMPINV =
Float.parseFloat (jTextFieldIMPPMO.getText ()) ;
float IMPCUO =
Float.parseFloat (jTextFieldIMPCUO.getText ()) ;
float INGRESOS =
Float.parseFloat (jTextFieldINGRESOS.getText ()) ;
float SALDOMEDVINVI =
Float.parseFloat (jTextFieldSALDOMDVINVI.getText ()) ;
float PORCENPRES =
Float.parseFloat (jTextFieldPORCENPRES.getText ()) ;

float CIVIL = (float)
jComboBoxEstadoCivil.getSelectedIndex () ;
float TIPO TRABAJO = (float)

jComboBoxTipoTrabajo.getSelectedIndex () ;

Scorer scorer = new Scorer();
scorer.CargarDatos (
NUM FAMILIA,
VIVIENDA,
IMPVALVIV,
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Scorer.

sSCcorer.

sSCcorer.

sScorer.

scorer.

sSCcorer.

Scorer.

scorer.

) ;

NACIONALIDAD,
IMPINV,
IMPCUO,
INGRESOS,
SALDOMEDVINVI,
PORCENPRES,
CIVIL,

TIPO TRABAJO) ;

int numero = jComboBoxRutaModelo.getSelectedIndex () ;
boolean modeloOK = true;
switch (numero) {
case 0:
modeloOK =
CargarModelo (".\\Arbol decision C 4 5.model");
break;
case 1:
modeloOK =
CargarModelo(".\\NaA_ve_bayes.model");
break;
case 2:
modeloOK =
CargarModelo (".\\Red Bayesiana HC 2 Padres.model");
break;
case 3:
modeloOK =
CargarModelo (".\\Red Neuronal.model");
break;
case 4:
modeloOK =
CargarModelo (".\\Regresion Logistica.model");
break;
case 5:
modeloOK =
CargarModelo (".\\Maquinas Vectores Soporte.model");
break;
case 6:
modeloOK =
CargarModelo (".\\Multiclasificador Boosting.model");
break;
case 7:
modeloOK =
CargarModelo (".\\Multiclasificador Random SubSpace.model"

break;
default:
JOptionPane.showMessageDialog (null,

"error") ;

//
//

break;
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// //joptionaqui muestra un mensage con el texto de
la ruta.

//
JOptionPane.showMessageDialog (null, ".\\"+JjComboBoxRutaModelo.get
SelectedItem() .toString () +".model" );

// boolean modeloOK =
scorer.CargarModelo (" .\\"+jComboBoxRutaModelo.getSelectedItem() .
toString () +".model") ;

/77 boolean modeloOK =

scorer.CargarModelo (jTextFieldRutaModelo.getText ()) ;

if (modeloOK) {
int resultado = scorer.Procesar();
if (resultado == -1) {
JjTextFieldResultado.setText ("Error en la
clasificacion");

} else if (resultado == 0) {
JjTextFieldResultado.setText ("APROBADO") ;
} else {

jTextFieldResultado.setText ("SUSPENDIDO") ;
}

DecimalFormat df = new DecimalFormat ("0.0000");
double[] probabilidades =
scorer.GetProbabilidades () ;

String texto = "Probabilidad de aprobado: " +
df.format (probabilidades[0]) + "\n";
texto += "Probabilidad de suspenso: " +

df.format (probabilidades[1]);

jTextPaneProbabilidades.setText (texto) ;

} else {
jTextFieldResultado.setText ("Error al cargar el

modelo.");

}

} catch (Exception e) {

jTextFieldResultado.setText ("Error en datos de
entrada") ;

return;

}
}//GEN-LAST:event jButtonlMouseClicked

// Variables declaration - do not modify//GEN-
BEGIN:variables

private javax.swing.JButton jButtonl;

private javax.swing.JComboBox jComboBoxEstadoCivil;

private javax.swing.JComboBox jComboBoxNacionalidad;

private javax.swing.JComboBox jComboBoxRutaModelo;

private javax.swing.JComboBox jComboBoxSituacionVivienda;

private javax.swing.JComboBox jComboBoxTipoTrabajo;

private javax.swing.JFileChooser jFileChooserl;

private javax.swing.JLabel jLabell;
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private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private
private javax.
private javax.
// End of variables
private final Timer
private final Timer
private
private
private
private

javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
Jjavax.
Jjavax.
Jjavax.
Jjavax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
Jjavax.
Jjavax.
Jjavax.
javax.
javax.
javax.
javax.

swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.
swing.

DE LA IMPLEMENTACION DEL MODELO DE CREDIT

JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JLabel
JPanel

JjLabellll;

JjLabell3;

jLabellb;

jLabell’7;

JjLabel2;

JLabel20;

JjLabel2l;

JjLabel22;

jLabel3;

jLabeld;

jLabel5;

jLabelo6;

jLabel8;

jLabel9;

jPanell;

JPanel jPanel2;

JPanel jPanel3;

JScrollPane jScrollPanel;
JTextField jTextFieldIMPCUO;
JTextField jTextFieldIMPPMO;
JTextField jTextFieldIMPVALVIV;
JTextField jTextFieldINGRESOS;
JTextField jTextFieldNUMCPMUNIFAM;
JTextField jTextFieldPORCENPRES;
JTextField jTextFieldResultado;
JTextField jTextFieldSALDOMDVINVI;
JTextPane jTextPaneProbabilidades;
JPanel mainPanel;

JProgressBar progressBar;

JLabel statusAnimationLabel;
JLabel statusMessagelabel;
JPanel statusPanel;
declaration//GEN-END:variables
messageTimer;

busyIconTimer;

final Icon idleIcon;
final Icon/[]
int busyIconIndex
JDialog aboutBox;

busyIcons new Icon[15];

0;

private void CargarTextosCombobox () {

.removeAllItems () ;

jComboBoxRutaModelo
jComboBoxRutaModelo
Cc4.5");

jComboBoxRutaModelo.
jComboBoxRutaModelo.

padres") ;

jComboBoxRutaModelo.
jComboBoxRutaModelo.
jComboBoxRutaModelo.

Soporte") ;
jComboBoxRutaModelo
Boosting") ;

.addItem ("Allrboles de decisiA3n.

addItem ("NaA ve Bayes");

addItem ("Red bayesiana. HC con dos
addItem ("Red neuronal');
addItem ("RegresiA3n Logistica");

addItem("Maquinas de Vectores

.addItem("Multiclasificador
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SCORING.

jComboBoxRutaModelo.addItem ("Multiclasificador Random
Subspace") ;

}
}

Mauricio Beltran Pascual Pagina 426



ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

ANEXO 3

ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES
CUANTITATIVAS DE LA BASE DE DATOS
UTILIZADA.
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

ANEXO 3. Analisis descriptivo de las variables cuantitativas de la Base de Datos

utilizada.

Las figuras y tablas que se encuentran en este Anexo complementan el analisis
descriptivo del capitulo 5.1. A continuacion se muestran las siguientes tablas y figuras:
estadisticos descriptivos de la variable, estadisticos robustos, percentiles, valores

extremos, el histograma vy el grafico Q-Q.

Tabla A.3.1. Estadisticos de la variable Miembros de la familia.

Descriptivos
Estadistico | Errortip.
M® miembros familiares  Media 2,48 031
Intervalo de confianza Limite inferior 2,42
parala media al 95% Limite superiar 2,54
Media recortada al 5% 240
Mediana 2,00
Warianza 1,746
Desv. tip. 1,321
Minimo 1
Maximo 10
Rango ]
Amplitud intercuartil 3
Asimetria 5a7 058
Curtosis 281 16
Tabla A.3.2. Estadisticos robustos de la variable Miembros de la familia.
Estimadores-M
Estimador-M Biponderado Estimador-M Cnda de
de Huber® de Tukey® de Hampel® Andrews ?
M® miembros familiares 2,32 237 242 2,37
a. La constante de ponderacidn es 1,339,
b. La constante de ponderacion es 4,685,
. Las constantes de ponderacion son 1,700, 3,400y 8,500.
d. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.
Tabla A.3.3. Percentiles de la variable Miembros de la familia.
Percentiles
Percentiles
a 10 24 a0 75 a0 495
F'I'DmEdiJD ponderado M® miembros familiares 1,00 1,00 1,00 2,00 400 4,00 5,00
(definicidn 1)
Bisagras de Tukey M® miembros familiares 1,00 2,00 4.00
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Tabla A.3.4. Valores extremos de la variable Miembros de la familia.
Valores extremos

Mumero del
caso Valar
M® miembros familiares Mayores 1 712 10
2 384 g
3 606 g
4 1000 8
5 11 67
Menores 1 1782 1
2 1781 1
3 1774 1
4 1774 1
5 1773 1P

a.En latabla de valores extrernos mayores sdlo se muestra una
lista parcial de los casos con elvalor 6.

b.En latabla de valores extrernos menores sdlo se muestra una
lista parcial de los casos con elvalor 1.

Figura A.3.1. Histograma de la variable Miembros de la familia.
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DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.2. Gréfico Q-Q normal de la variable Miembros de la familia.

Grafico Q-Q normal de N® miembros familiares

Mormal esperado

-2

0 2 4 5] 10 12
Valor observado
Tabla A.3.5. Estadisticos de la variable Valor de la vivienda.
Descriptivos
Estadistico Error tip.
Valor de la vivienda Media 93647 .35 2571,247
Intervalo de confianza Limite inferiar 88604 38
para |la media al 95% Limite superior 98690,31
Media recortada al 5% 832328,82
Mediana T5000,00
“arianza 11821022820
Desv. tip. 108724 527
Minimo 0
Maximo 1280000
Rango 1280000
Amplitud intercuartil 150000
Asimetria 2,347 058
Curtosis 13,3759 16
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Tabla A.3.6. Estadisticos robustos de la variable Valor de la vivienda.

Estimadores-M

Estimadaor-m Biponderado Estimadaor-m Onda de
de Huber® de Tukey® de Hampel® Andrews?
Walor de lavivienda TTRET 24 7E088 46 31165 549 7E045 A0

a. La constante de ponderacidn es 1,338,

b. La constante de ponderacidn es 4,685,

. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500.

d. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.

Tabla A.3.7. Percentiles de la variable Valor de la vivienda.
Percentiles
Percentiles
5 10 25 50 75 a0 95

Promedio ponderado walor de la vivienda .00 .00 .00 | 75000,00 | 150000,00 | 240000,00 | 300000,00
(definicidn 1)
Bisagras de Tukey Valor de la vivienda 00 | 75000,00 | 150000,00

Tabla A.3.8. Valores extremos de la variable Valor de la vivienda.

Valores extremos

Mimero del
caso Valor
Valorde lavivienda  Mayores 1 1356 | 1280000
2 13492 545000
3 G748 00000
4 1478 768000
5 281 600000°
Menores 1 1788 0
2 1782 1]
3 1781 ]
4 17749 1]
5 1776 0"

a. Enlatahla de valores extremos mayores sdlo se muestra
una lista parcial de los casos con el valor 600000,

b. En la tabla de valores extremos menores sdlo se muestra
una lista parcial de los casos con el valar 0.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 432



ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.3. Histograma de la variable Valor de la vivienda.
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800
u Wedia = B3647 35
Desviacion tipica = 108724 527
N=1.788
600
o
o
=
a
=
o 400
a
=
1
2004
0

I I | I T T
0 200000 400000 600000 800000 1000000 1200000

Valor de la vivienda

Figura A.3.4. Gréafico Q-Q normal de la variable Valor de la vivienda.
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Tabla A.3.9. Estadisticos de la variable Valor del patrimonio.

Descriptivos
Estadistico Errortip.
Importe del patrimonio Media 9646, 86 461,794
Intervalo de confianza Lirmite inferior 776050
para la media al 95% Limite superior 11533 23
Media recortada al 5% 236652
Mediana oo
Varianza 16538808587
Desv. tip. 40669,271
Minimao 0
Maximo 629214
Fango G28214
Amplitud intercuartil 0
Asimetria 7,370 058
Curtosis 71,174 16
Tabla A.3.10. Estadisticos robustos de la variable Valor del patrimonio.
Estimadores-M*
Estimadaor-i Biponderado Estimador-M Onda de
de Huber® de Tukey® de Hampel? Andrews ®
Importe del patrimonio
a. Mo se pueden calcular algunos estimadores-M debido a que |a distribucidn se
centra sobre todo en la mediana.
b. La constante de ponderacidn es 1,339
. La constante de ponderacidn es 4,685,
d. Las constantes de ponderacion son 1,700, 3,400y 8,500,
&. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.
Tabla A.3.11. Percentiles de la variable Valor del patrimonio.
Percentiles
Fercentiles
5 10 25 50 75 a5
F'ramedi}u ponderado Importe del patrimonio 00 a0 00 00 00 | 18000,00 | 52100,00
(definicién 1)
Bisagras de Tukey Importe del patrimonio 00 0o 00
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Tabla A.3.12. Valores extremos de la variable Valor del patrimonio.

Valores extremos

Mimero del
casn Walor
Importe del patrimonio Mayores 1 1271 629214
2 1546 430000
3 1571 450000
4 281 400000
5 603 400000
Menores 1 1788 0
2 1787 1]
3 1786 1]
4 1784 1]
] 1784 o?

a.Enlatabla de valores extremos menores sdlo se muestra una
lista parcial de los casos con el valor 0.

Figura A.3.5. Histograma de la variable Importe del patrimonio.
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DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.6. Gréfico Q-Q normal de la variable Importe del patrimonio.
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Tabla A.3.13. Estadisticos de la variable Importe del préstamo.
Descriptivos
Estadistico Error tip.
Importe del préstamo Media 33585,88 167,233
Intervalo de confianza Limite inferior 2087,50
paralamedia al 95% Limite superiar B704,26
Media recortada al 5% 730852
Mediana a000,00
Warianza 44203423,01
Desv. tip. G648 566
Minimo 285
Maximao Toooo
Rango 697156
Amplitud intercuartil 2000
Asimetria 1,633 058
Curtosis 6,038 16
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DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.14. Estadisticos robustos de la variable Importe del préstamo.

Estimadores-M

Estimadaor-m Biponderado Estimadaor-m Onda de
de Huber® de Tukey® de Hampel® Andrews
Importe del préstamo T367,23 700695 733217 7001,849

a.La constante de ponderacidn es 1,338,

b.La constante de ponderacidn es 4,635,

. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500.

d. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.

Tabla A.3.15. Percentiles de la variable Importe del préstamo.
Percentiles
Percentiles
10 25 50 75 80 a5

Promedio ponderado Importe del préstamo | 734,48 | 1063,48 | 3000,00 | 8000,00 | 11000,00 | 18000,00 | 20000,00
(definicidn 1)
Bisagras de Tukey Importe del préstamo 300000 800000 | 11000,00

Tabla A.3.16. Valores extremos de la variable Importe del préstamo.

Valores extremos

Mdmero del

caso Walar

Importe del préstamo  Mayores 1 61 70000
2 113 50000

3 177 36000

4 1143 35500

5 300 35000%

Menoras 1 74 285
2 1714 316

3 1682 399

4 17749 400

5 985 40P

a. Enla tabla de valores extremos mayores sdlo se muestra una
lista parcial de los casos con el valor 35000,

b. Enlatabla de valores extremos menores sdlo se muestra una
lista parcial de los casos con el valor 400.
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Figura A.3.7. Histograma de la variable Importe del préstamo.
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Figura A.3.8. Grafico Q-Q normal de la variable Importe del préstamo.
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Tabla A.3.17. Estadisticos de la variable Importe de la inversion.

Descriptivos
Estadistico Errortip.
Importe de la invesidn  Media 10659,80 285 807
Intervalo de confianza Lirmite inferior 9999 25
parala media al 95% Limite superior 11120,35
Media recortada al 5% 932572
Mediana S9000,00
Yarianza 146056359847
Desv. tip. 12085 280
Minimao 285
Maxirmo 210265
Fango 209930
Amplitud intercuartil 11500
Asimetria 7,073 058
Curtosis 425248 16
Tabla A.3.18. Estadisticos robustos de la variable Importe de la inversion.
Estimadores-M
Estimadaor-m Biponderado Estimadaor-m Onda de
de Huber® de Tukey® de Hampel® Andrews ™
Importe de la inversidn a2606,81 8336,66 8875,25 833260
a. La constante de ponderacidn es 1,338,
b. La constante de ponderacidn es 4 685,
. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500.
d. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.
Tabla A.3.19. Percentiles de la variable Importe de la inversion.
Percentiles
FPercentiles
5 10 25 a0 75 90 95
Pl'omedi’o ponderado Importe de la invesidn 734,48 107380 350000 9000,00 | 15000,00 | 21818,00 | 2727989
(definicion 1)
Bisagras de Tukey Importe de la invesién 3500,00 | 9000,00 | 15000,00
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Tabla A.3.20. Valores extremos de la variable Importe de la inversién.

Valores extremos

Mimero del
casn Walor

Importe de la invesidn  Mayores 1 G624 210265
2 540 180000

3 1546 180000

4 a07 138233

5 255 g0000

Menores 1 ird 285
2 1714 Ny

3 1582 399

4 1774 400

] 984 400®

a.Enlatabla de valores extremos menores sdlo se muestra una
lista parcial de los casos con el valor 400.

Figura A.3.9. Histograma de la variable Importe de la inversion.
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DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.10. Gréfico Q-Q normal de la variable Importe de la inversién.
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Tabla A.3.21. Estadisticos de la variable Importe de la cuota.
Descriptivos
Estadistico | Errortip.
Importe de la cuota  Media 194 6263 3,86820
Intervalo de confianza Lirnite inferior 187,0397
para la media al 95% Limite superior | 2022130
Media recortada al 5% 184 2680
Mediana 188,0200
Warianza 26753761
Desy. tip. 163 56577
Minirmo 8,78
Maximo 4567 748
Rango 45549 00
Amplitud intercuartil 162,78
Asimetria 11,876 058
Curtosis 2495 646 16
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DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.22. Estadisticos robustos de la variable Importe de la cuota.

Estimadores-M

Estimadaor-m Biponderado Estimadaor-m Onda de
de Huber® de Tukey® de Hampel® Andrews?
Importe de la cuota 184,4403 176,9574 180,9004 176,8261

a. La constante de ponderacidn es 1,338,

b. La constante de ponderacidn es 4,685,

. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500.

d. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.

Tabla A.3.23 Percentiles de la variable Importe de la cuota

Percentiles
Percentiles
5 10 25 50 75 a0 95
F'rumedi‘upnnderadu Importe de la cuota | 24,2375 | 37,3700 | 97,2200 | 188,0200 | 250,0000 | 337,5460 | 400,7600
{definicion 1)
Bisagras de Tukey Importe de la cuota 97 2200 | 188,0200 | 250,0000

Tabla A.3.24. Valores extremos de la variable Importe de la cuota.

Valores extremos
Mimero del
casn Valor

Importe de la cuota Mayores 1 1724 4567,78
2 61 211371

3 1407 709,67

4 678 o112

5 414 GH7 69

Menores 1 1715 3,78
2 1582 11,08

3 1147 11,14

4 g049 12,50

4] 1292 13,75
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Figura A.3.11. Histograma de la variable Importe de la cuota.
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Figura A.3.12. Gréfico Q-Q normal de la variable Importe de la cuota.
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DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.25. Estadisticos de la variable Ingresos.

Descriptivos
Estadistico Errortip.
Ingresos  Media 18935 40 266,020
Intervalo de confianza Lirmite inferior 1841366
parala media al 95% Limite superior 1945714
Media recortada al 5% 1798151
Mediana 16452 497
Yarianza 126531001 4
Desv. tip. 11248 600
Minimao 0
Maxirmo 106978
Fango 10684878
Amplitud intercuartil 10634
Asimetria 1,922 058
Curtosis 6939 16
Tabla A.3.26. Estadisticos robustos de la variable Ingresos.
Estimadores-M
Estimador-M Biponderado Estimador-M Onda de
de Huber? de Tukey® de Hampel® Andrews
Ingresos 1706776 16200,21 16824 65 1618371
a. La constante de ponderacidn es 1,339,
b. La constante de ponderacidn es 4, 685,
. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500.
d. La constante de ponderacidn es 1,340%i.
Tabla A.3.27 Percentiles de la variable Ingresos.
Percentiles
Fercentiles
5 10 25 50 75 90 a5
Promedio ponderado Ingresos | 503400 | 777686 | 1256172 | 16452,97 | 2319566 | 3214536 | 40000,00
(definician 1)
Bisagras de Tukey Ingresos 1266543 | 1645287 | 2318777
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Tabla A.3.28. Valores extremos de la variable Ingresos.

Valores extremos

Mamero del
caso Valor
Ingresos Mayores 1 14499 106978
2 1356 91979
3 400 Ba066
4 1484 81679
] 391 20687
Menores 1 1758 ]
2 17565 0
3 1714 0
4 1640 0
] 1603 0®

a.Enlatabla de valores extremos menores sdlo se
muestra una lista parcial de los casos con el valor
0.

Figura A.3.13. Histograma de la variable Ingresos.
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DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.14. Grafico Q-Q normal de la variable Ingresos.

Grafico Q-Q normal de Ingresos

25+

Normal esperado

0,0

o © °°

T
-20.000

T T T T
o] 20.000 40.000 G0.000

Valor observado

T
§0.000

T T
100.000 120,000

Tabla A.3.29. Estadisticos de la variable Importe pendientes.

Descriptivos

Estadistico Error tip.

Importes pendientes  Media 2647402 | 12378982
Intervalo de confianza Lirnite inferiar 2404598
para la media al 95% Limite superior 28902,06
Media recortada al 5% 18541 86
Mediana 1417,04
Varianza 2740285962
Desv. tip. 52347 741
Minirno 0
Maximo 76367
Rango TTGE36T
Amplitud intercuartil 32847

Asimetria 4330 053

Curtosis 34,488 16
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DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.30. Estadisticos robustos de la variable Importe pendientes.

Estimadores-M

Estimador-M de | Biponderado de | Estimador-M de Onda de
Huber® Tukey” Hampel® Andrews®
Importes pendientes 1811,73 347,20 543,66 344,82

a. La constante de ponderacion es 1,339.

b. La constante de ponderacion es 4,685.

c. Las constantes de ponderacién son 1,700, 3,400 y 8,500.

d. La constante de ponderacion es 1,340*pi.

Tabla A.3.31. Percentiles de la variable Importe pendientes.

Percentiles
Percentiles
5 10 25 50 75 90 95
Promedio ponderado Importes pendientes o0 0o 00 | 141704 | 32847 45 | 8609224 | 12533497
(definicidn 1)
Bisagras de Tukey Importes pendientes 00 | 141704 | 3283588

Tabla A.3.32. Valores extremos de la variable Importes pendientes

Valores extremos

Mamero del
caso Valor
Importes pendientes Mayores 1 1460 TTR367
2 1076 437300
3 1761 3583000
4 1142 386424
] 1138 381924
Menores 1 1787 ]
2 1782 0
3 1781 0
4 1780 0
] 17749 0®

a.En latabla de valores extrernos menores sdlo se muestra una
lista parcial de los casos con elvalor 0.
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DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.15. Histograma de la variable Importes pendientes.
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Figura A.3.16. Gréfico Q-Q normal de la variable Importes pendientes.
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE

DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.33. Estadisticos de la variable Saldo medio.

Descriptivos
Estadistico Error tip.
Saldo medio  Media 4884 62 | 337,936
Intervalo de confianza Limite inferior 422183
para la media al 95% Lirnite superior 5547 41
Media recortada al 5% 2645872
Mediana 65 45
Warianza 204180558,8
Desv. tip. 14289 528
Minimo -520
Maxirmo 339116
Fango 340036
Amplitud intercuartil 3740
Asimetria 10,371 058
Curtosis 186,156 16
Tabla A.3.34. Estadisticos robustos de la variable Saldo medio.
Estimadores-M
Estimadaor-m Biponderado Estimadaor-m Onda de
de Huber? de Tukey® de Hampel® Andrews
Saldo medio 1081,01 617,18 830,03 613,858
a.La constante de ponderacidn es 1,339,
. La constante de ponderacidn es 4, 685,
. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500.
d. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.
Tabla A.3.35. Percentiles de la variable Saldo medio.
Percentiles
Percentiles
5 10 25 50 75 a0 a5
Promedio ponderado Salda medio 00 .00 82,24 | 86545 | 387267 | 1193935 | 2184297
(definicidn 1)
Bisagras de Tukey Saldo medio 82,60 865,45 3869,00
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.36. Valores extremos de la variable Saldo medio.

Valores extremos

Mamero del
caso Valor
Saldo medio  Mayores 1 1444 339116
2 801 145937
3 1624 132886
4 1037 114872
5 1022 107228
Menores 1 3am -920
2 1128 -507
3 16462 -447
4 1504 -337
5 1634 -320

Figura A.3.17. Histograma de la variable Saldo medio.
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.18. Grafico Q-Q normal de la variable Saldo medio.
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Tabla A.3.37. Estadisticos de la variable Edad.

Descriptivos

Estadistico | Errortip.

Edad Media 4382 ,280
Intervalo de confianza Limite inferior 43,36
parala media al 95% Limite superior 44 49
Media recortada al 5% 43,69
Mediana 44,00
Yarianza 160,244
Desy. tip. 12,257
Minimo 20
Maxirno an
Rango 70
Amplitud intercuartil 149

Asimetria 239 058

Curtosis -622 16

Mauricio Beltran Pascual Pagina 451



ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.38. Estadisticos robustos de la variable Edad.

Estimadores-M

Estimadar-m Biponderado Estimadar-m Onda de
de Huber® de Tukey® de Hampel® Andrews ™
Edad 43 54 43 45 43 59 43 45

a. La constante de ponderacidn es 1,338,

b. La constante de ponderacidn es 4,685,

. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500.

d. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.

Tabla A.3.39. Percentiles de la variable Edad.
Percentiles
Percentiles
5 10 25 50 75 a0 95

Promedio ponderado Edad 25,00 28,00 34,00 44,00 53,00 £0,00 64,00
{definicidn 1)
Bisagras de Tukey Edad 34,00 44,00 53,00

Tabla A.3.40. Valores extremos de la variable Edad.

Valores extremos

Mamero del
caso Walar
Edad Mayores 1 1521 890
2 a2 a2
3 12 a0
4 1393 78
] 1073 77e
Menores 1 1762 20
2 1714 20
3 1671 20
4 1638 20
5 1634 20t

a. En latabla de valores extremos mayores sdlo
se muestra una lista parcial de los casos con el
valor 77,

. Enlatabla de valores extremos menores sdlo
se muestra una lista parcial de los casos con el
valar 20.
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE

DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.19. Histograma de la variable Edad.
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Figura A.3.20. Grafico Q-Q normal de la variable Edad
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.41. Estadisticos de la variable Porcentaje del préstamo.

Descriptivos

Estadistico | Errortip.

Porcentanje del préstamo  Media 121,649 21M
Intervalo de confianza Limite inferior 117,57
para la media al 35% Limite superior 125,81
Media recortada al 5% 110,34
Mediana 100,00
Varianza 78849,588
Desv. tip. 88,823
Minimao 100
Maximo 2000
Rango 1400
Amplitud intercuartil 13

Asimetria 14,112 058

Curtosis 261,917 16

Tabla A.3.42. Estadisticos robustos de la variable Porcentaje del préstamo.

Estimadores-M?

Estimador-m Biponderado Estimador-m Onda de
de Huber® de Tukey® de Hampel? Andrews ®

Porcentanje del préstamo

a. Mo se pueden calcular algunos estimadores-M debido a que la distribucion se centra
sobretodo en la mediana.

b. La constante de ponderacidn es 1,338,

c. La constante de ponderacian es 4 635

d. Las constantes de ponderacidn son 1,700, 3,400y 8,500,
g. La constante de ponderacidn es 1,340%pi.

Tabla A.3.43. Percentiles de la variable Porcentaje del préstamo.

Percentiles
Percentiles
5 10 25 50 75 90 95
Fromedio ponderado Parcentanje del préstamo 100,00 100,00 100,00 100,00 112,83 165,07 203,58
(definicidn 1)
Bisagras de Tukey Parcentanje del préstamo 100,00 100,00 112,80
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

Tabla A.3.44. Valores extremos de la variable Porcentaje del préstamo.

Valores extremos

Mamero del
caso Walor
Porcentanje del préstamo  Mayores 1 940 2000
2 1546 2000
3 507 1455
4 428 1000
5 624 876
Menores 1 1788 100
2 1787 100
3 1784 100
4 1783 100
] 1782 100%

a.Enlatabla de valores extrernos menores salo se muestra una lista
parcial de los casos con elvalor 100.

Figura A.3.21. Histograma de la variable Porcentaje del préstamo.
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ANEXO 3: ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CUANTITATIVAS DE LA BASE DE
DATOS UTILIZADA.

Figura A.3.22. Gréfico Q-Q normal de la variable Porcentaje del préstamo.
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE
UNA RED BAYESIANA.

ANEXO 4

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD
CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE LA RED
BAYESIANA.
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE
UNA RED BAYESIANA.

Mauricio Beltran Pascual Pagina 458



ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE
UNA RED BAYESIANA.

Anexo 4. Distribuciones de probabilidad condicionada de las variables de una

red bayesiana.

En este anexo se muestran las tablas que contienen los valores calculados de la
distribucion de probabilidad condicionada de las variables explicativas del modelo de
credit scoring, calculadas a través de una red bayesiana que utiliza el método de

busqueda de ascensién de colinas (Hill Climber) con dos padres.

Tabla A.4.1. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Estado civil.

ESTADO CIVIL
CLASE FAMILIA Casado Separado Soltero Total
Si Uno 0,005 0,102 0,893 1
Si Dos 0,333 0,333 0,333 1
si Mayor de 2 0,758 0,039 0,203 1
NO Uno 0,018 0,026 0,956 1
NO Dos 0,111 0,009 0,880 1
NO Mayor de 2 0,429 0,087 0,484 1

Tabla A.4.2. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Valor de la vivienda.

VALOR DE LA VIVIENDA

Menor de  Mayor o igual

CLASE ESTADOCIVIL  27.112 de 27.112 Total
si Casado 0,165 0,835 1
Si Separado 0,237 0,763 1
Si Soltero 0,575 0,425 1
NO Casado 0,450 0,550 1
NO Separado 0,781 0,219 1
NO Soltero 0,922 0,078 1
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE
UNA RED BAYESIANA.

Tabla A.4.3. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Ingresos.

INGRESOS

VALORDELA Menorde Mayoroigual de

CLASE VIVIENDA 23.210 23.210 Total

Menor de

Si 27.112 0,860 0,140 1
Mayor o igual

Si de 27.112 0,624 0,376 1
Menor de

NO 27.112 0,929 0,071 1
Mayor o igual

NO de 27.112 0,828 0,172 1

Tabla A.4.4. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Tipo de trabajo.

TIPO DE TRABAJO (RELACION LABORAL)

Técnico-mando  Obrero Obrero Obrero fijo  Obrero temporal Jubilado
CLASE INGRESOS internmedio fijo temporal especiaizado  especializado Autonomo rentista  Noactivo Total

Menor de

si 23210 0,190 0,341 0,123 0,094 0,019 0,077 0,073 0,082 1
Mayor o igual

Si  de23.210 0,451 0,170 0,044 0,112 0,024 0,141 0,053 0,005 1
Menor de

NO 23.210 0,021 0,380 0,451 0,040 0,011 0,044 0,021 0,031 1
Mayor o igual

NO de23.210 0,318 0,227 0,076 0,015 0,015 0,288 0,045 0,015 1

Tabla A.4.5. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Saldo medio.

SALDO MEDIO DE LAS CUENTAS

CLASE INGRESOS Menorde 453 Entre 454y 4.543 Mayor de 4.543 Total

Menor de
SI 23.210 0,374 0,378 0,247 1

Mayor o
igual de
Sl 23.210 0,224 0,413 0,363 1

Menor de
NO 23.210 0,850 0,135 0,015 1

Mayor o
igual de
NO 23.210 0,443 0,508 0,049 1
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE
UNA RED BAYESIANA.

Tabla A.4.6. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Tipo de vivienda.

TIPO DE VIVIENDA

VALORDELA Propiedad libre de Propiedad Domicilio con
CLASE VIVIENDA cargas hipotecada  Alquiler la familia Otros Total
Menor de
si 27.112 0,013 0,093 0,262 0,511 0,120 1

Mayor o igual

Si de 27.112 0,453 0,519 0,002 0,024 0,002 1
Menor de
NO 27.113 0,002 0,081 0,617 0,241 0,060 1

Mayor o igual
NO de 27.113 0,152 0,744 0,024 0,040 0,040 1
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE

UNA RED BAYESIANA.

Tabla A.4.7. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Importes pendientes.

VIVIENDA

Propiedad libre de
cargas

Propiedad libre de
cargas

Propiedad libre de
cargas

Propiedad libre de
cargas

Propiedad
hipotecada

Propiedad
hipotecada

Propiedad
hipotecada

Propiedad
hipotecada

Alquiler

Alquiler

Alquiler

Alquiler

Domicilio con la
familia

Domicilio con la
familia

Domicilio con la
familia

Domicilio con la
familia

Otros

Otros

Otros

Otros

VALOR DE LA
VIVIENDA

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112
Menor de
27.112
Mayor o igual
de 27.112
Menor de
27.112
Mayor o igual
de 27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112
Menor de
27.112
Mayor o igual
de 27.112
Menor de
27.112
Mayor o igual
de 27.112

CLASE

Sl

NO

Si

NO

NO

Sl

NO

NO

Sl

NO

NO

si

NO

NO

Sl

NO

IMPORTES PENDIENTES

Menor de
4.150

0,750

0,500

0,752

0,650

0,136

0,196

0,208

0,223

0,883

0,939

0,500

0,250

0,871

0,978

0,250

0,167

0,893

0,912

0,500

0,500

Mayor o igual
de 4.150

0,250

0,500

0,248

0,350

0,864

0,804

0,792

0,777

0,117

0,061

0,500

0,750

0,129

0,022

0,750

0,833

0,107

0,088

0,500

0,500

Total
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE
UNA RED BAYESIANA.

Tabla A.4.8. Distribucién de probabilidad condicionada de la variable Nacionalidad.

CLASE

NO

NO

NO

NO

NO

TIPO DE VIVIENDA

Propiedad libre
de cargas

Propiedad
hipotecada

Alquiler

Domicilio con la
familia

Otros

Propiedad libre
de cargas

Propiedad
hipotecada

Alquiler

Domicilio con la
familia

Otros

Espaiiol

0,995

0,895

0,417

0,944

0,893

0,950

0,601

0,317

0,746

0,447

NACIONALIDAD

Extranjero

0,005

0,105

0,583

0,056

0,107

0,050

0,399

0,683

0,254

0,553
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE
UNA RED BAYESIANA.

Tabla A.4.9. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Importe de la cuota.

CLASE

NO

NO

NO

NO

NO

IMPORTE
DE LA
INVERSION

Menor de
565

Entre 565y
1.484

Entre 1.485
y 5.999

Entre 6.000
y 8.712

Mayor de
8.712

Menor de
565

Entre 565y
1.484

Entre 1.485
y 5.999

Entre 6.000
y 8.712

Mayor de
8.712

Menos de 41

0,200

0,670

0,012

0,011

0,002

0,143

0,030

0,008

0,010

0,007

Entre 41y 81

0,200

0,235

0,470

0,034

0,012

0,714

0,212

0,059

0,010

0,034

IMPORTE DE LA CUOTA

Entre 82y 241 Entre 242y 250 Mayor de 250 Total

0,200

0,078

0,494

0,888

0,252

0,048

0,697

0,898

0,806

0,366

0,200

0,009

0,012

0,011

0,362

0,048

0,030

0,003

0,010

0,048

0,200

0,009

0,012

0,056

0,372

0,048

0,030

0,033

0,165

0,545
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE

UNA RED BAYESIANA.

Tabla A.4.10. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Importe del patrimonio.

IMPORTE DEL
PRESTAMO

Menor de 1.471

Menor de 1.471

Menor de 1.471

Menor de 1.471

Entre 1.471y 5.973

Entre 1.471y 5.973

Entre 1.471y 5.973

Entre 1.471y 5.973

Mayor de 5.973

Mayor de 5.973

Mayor de 5.973

Mayor de 5.973

VALOR DE LA
VIVIENDA

Menor de
27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112

Mayor o igual
de 27.112

Menor de
27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112

Mayor o igual
de 27.112

Menor de
27.112

Menor de
27.112

Mayor o igual
de 27.112

Mayor o igual
de 27.112

CLASE

NO

NO

NO

NO

NO

NO

IMPORTE DEL PATRIMONIO

Menorde Mayor o igual

4.500

0,853

0,981

0,863

0,500

0,981

0,997

0,881

0,944

0,848

0,904

0,732

0,694

de 4.500

0,147

0,019

0,138

0,500

0,019

0,003

0,119

0,056

0,152

0,096

0,268

0,306

Total
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ANEXO 4: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONDICIONADA DE LAS VARIABLES DE

UNA RED BAYESIANA.

Tabla A.4.11. Distribucion de probabilidad condicionada de la variable Finalidad del crédito.

FINALIDAD DEL CREDITO

Mobiliario y Otros bieny Servicios

IMPORTE DE
LA Reformas Compra Compra Compra

INVERSION EDAD CLASE i | ovi lomésti ord | di
Menor de

565 Menor de 50 Si 0,111 0,111 0,111 0,111 0,111
Menor de Mayor o igual

565 que 50 NO 0,130 0,043 0,130 0,130 0,043
Menor de

565 Menor de 50 st 0,111 0,111 0,111 0,111 0,111
Menor de Mayor o igual

565 que 50 NO 0,091 0,091 0,091 0,091 0,091
Entre 565y

1.484 Menor de 50 si 0,011 0,011 0,195 0,563 0,011
Entre 565y  Mayor o igual

1.484 que 50 NO 0,029 0,029 0,143 0,429 0,029
Entre 565y

1.484 Menor de 50 sf 0,024 0,024 0,317 0,512 0,024
Entre 565y Mayor o igual

1.484 que 50 NO 0,091 0,091 0,091 0,091 0,091
Entre 1.485y

5.999 Menor de 50 Si 0,072 0,159 0,043 0,072 0,072
Entre 1.485y Mayor o igual

5.999 que 50 NO 0,133 0,190 0,025 0,014 0,042
Entre 1.485y

5.999 Menor de 50 sf 0,185 0,185 0,037 0,185 0,111
Entre 1.485y Mayor o igual

5.999 que 50 NO 0,176 0,176 0,020 0,020 0,059
Entre 6.000y
8.712 Menor de 50 Si 0,176 0,373 0,020 0,020 0,059
Entre 6.000y Mayor o igual
8.712 que 50 NO 0,192 0,394 0,010 0,030 0,030
Entre 6.000 y
8.712 Menor de 50 sf 0,216 0,059 0,059 0,020 0,176
Entre 6.000y Mayor o igual
8.712 que 50 NO 0,176 0,176 0,059 0,059 0,176
Mayor de
8.712 Menor de 50 Si 0,152 0,597 0,004 0,004 0,095
Mayor de Mayor o igual
8.713 que 50 NO 0,122 0,675 0,008 0,008 0,024
Mayor de
8.714 Menor de 50 sf 0,357 0,298 0,006 0,006 0,064
Mayor de Mayor o igual
8.715 que 50 NO 0,314 0,200 0,029 0,029 0,029

servicios

0,111

0,130

0,111

0,091

0,011

0,029

0,024

0,091

0,072

0,014

0,111

0,059

0,137

0,051

0,059

0,176

0,037

0,041

0,053

0,029

sanitarios

0,111

0,043

0,111

0,091

0,011

0,029

0,024

0,091

0,072

0,065

0,111

0,020

0,020

0,051

0,216

0,059

0,037

0,008

0,076

0,029

Imprevistos

familiares finalidades

0,111

0,217

0,111

0,091

0,011

0,257

0,024

0,273

0,217

0,377

0,037

0,451

0,137

0,192

0,137

0,059

0,062

0,073

0,088

0,314

Otras
Total

0,111 1
0,130 1
0,111 1
0,273 1
0,172 1
0,029 1
0,024 1
0,091 1
0,217 1
0,139 1
0,037 1
0,020 1
0,059 1
0,051 1
0,059 1
0,059 1
0,012 1
0,041 1
0,053 1
0,029 1
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