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Introduccion

El Anélisis Multivariado es el conjunto de métodos estadisticos cuya finalidad es
analizar simultaneamente conjuntos de datos multivariados en el sentido de que hay
varias variables medidas para cada individuo u objeto estudiado. Su razén de ser radica
en la necesidad de un mejor entendimiento del fenémeno u objeto de estudio, obtenien-
do informacion que los métodos estadisticos univariantes y bivariantes son incapaces
de conseguir. Los objetivos pueden ser de diversos tipos: Establecer perfiles, separar de
grupos, segmentar, determinar influencias eficientes entre varias variables, entre otras.

En general se clasifica en dos grandes grupos:

= Métodos explicativos como regresion lineal, analisis discriminante, regresion logisti-
ca, modelos de respuesta probit, logit, modelos loglineales, entre otros.

= Métodos descriptivos como andlisis de conglomerados, andlisis de factores, anali-
sis de componentes principales, andlisis de correspondencias simples y multiples,
entre otros.

Este tipo de anélisis ha avanzado mucho y hoy ocupa el corazén del andlisis estadistico
avanzado. Desafortunadamente es exigente en comprension mateméatica para usarios en
diversas areas, por ello los resultados graficos son muy importantes.

En este trabajo emplearemos técnicas de analisis multivariado para resolver un pro-
blema al cual nos enfrentamos dia tras dia: el problema de la clasificacion, que es uno
de los primeros objetivos que aparecen en la actividad cientifica. En muchas ocasiones
la resolucion de problemas y la toma de decisiones requieren de una primera tarea
que consiste precisamente en clasificar el problema o la situacién. Otras metodologias
podran aplicarse después y dependeran en buena medida de esa clasificacién. Cuando
hablamos de clasificar a un sujeto en un grupo determinado, a partir de los valores de
una serie de variables medidas u observadas, y esa clasificacion tiene un cierto grado de
incertidumbre, resulta razonable pensar en la utilizacién de una metodologia probabi-
listica, que nos permita cuantificar esa incertidumbre.

Desde el punto de vista estadistico podemos distinguir dos enfoques diferentes del pro-
blema de la clasificacion.



Capitulo 0. Introduccion

En el primero de ellos los grupos estan bien definidos (a priori) y se trata de deter-
minar un criterio para etiquetar cada individuo como perteneciente a alguno de los
grupos, a partir de los valores de una serie limitada de pardmetros (dreas de entre-
namiento). A este metodo se le conoce como Clasificacién supervisada. En este
caso las técnicas mas utilizadas se conocen con el nombre de andlisis discriminante,
aunque como veremos existen otras posibles alternativas, tales como la utilizacion de
la regresion logistica, asi como otros métodos no paramétricos como “K- nearest neigh-
bour”, “K- means clustering”, Aprendizaje de cuantizacién vectorial (LVQ), entre otros.

El segundo enfoque corresponde a aquel caso en el que a priori no se conocen los grupos
y lo que precisamente se desea es establecerlos a partir de los datos que observamos. A
estos metodos se les conoce como Clasificacion no supervisada. Ahora las técnicas
estadisticas mas utilizadas en esa area se conocen con el término andlisis de “cluster”,
que podemos traducir como anélisis de agrupaciones y también como andlisis de con-
glomerados por algunos autores. En la figura 1 mostramos un ejemplo de clasificacién.

Funcion 2
=

Funcion 1

Figura 1: Ejemplo de clasificacion

Como hemos comentado existen dos metodologias para tratar el problema de clasifi-
cacion sin embargo en este trabajo comprende solo métodos de clasificacion supervisada
aplicados a un problema al que se enfrentan las entidades financieras, como es el “Credit
Scoring”, que consiste en tomar una decision entre, si a un nuevo solicitante de crédito
se le otorga o se le rechaza dicho crédito, sobre una base de rendimiento esperado por
la entidad financiera. Como se puede observar es necesario hacer uso de la teoria de
clasificacion ya que lo que se busca es hacer dos grupos uno con los individuos que si se
les otorga un crédito y el otro grupo con los individuos a los que se les rechaza el crédito
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solicitado.

Para llevar a cabo la elaboracion de este trabajo se estructurd en 5 capitulos orga-
nizados de la siguiente manera:

Capitulo 1: En este capitulo se define el concepto de “Credit Scoring”, se hace una
breve resena historica de cémo fue surgiendo a lo largo del tiempo y cudles fueron
los motivos que llevarén a utilizar “Credit Scoring”. Por otro lado se hace una breve
descripcion sobre algunos métodos que se han visto relacionados en el “Credit Scor-
ing”, aunque hay que senalar que sélo se estudiaran cuatro técnicas como son: Analisis
Discriminante, Regresiéon Logistica, “K-nearest neighbour” (KNN) y “Learning Vector
Quantization” (LVQ).

Capitulo 2: En este capitulo se hace el desarrollo de las técnicas estadisticas a ex-
plorar, en particular para dos de ellas, andlisis discriminante y regresiéon logistica. Para
ambas técnicas se muestra la teoria y un ejemplo sencillo en el que se puede apreciar la
aplicacién de cada técnica.

Capitulo 3: En este capitulo se hace la aplicacién de los métodos explorados en el
capitulo 2 al problema de interés, ya que se cuenta con una base de datos Australiana
que contiene los datos de clientes a los a quienes se les otorgd una tarjeta de crédito
conjuntamente con clientes que no se les concedié dicha tarjeta. Asimismo antes de
comenzar con la aplicacién se realiza un analisis exploratotio de la base de datos, para
observar el comportamiento de las variables. Para ambos métodos se intenta llegar a
una conclusion acerca de la clasificacién de los grupos.

Capitulo 4: En este capitulo debido a los resultados obtenidos en el capitulo 3 se
desarrolla la teoria de dos metodos estadisticos no paramétricos de automatizacion co-
mo son K- nearest neighbor” y “Learning vector quantization”. Se presenta el algoritmo
que utiliza cada método para llevar acabo la clasificacién, también se presenta un ejem-
plo de cada método con la finalidad de ilustrarlos.

Capitulo 5: En este capitulo se hace la aplicacion de los métodos estudiados en el
capitulo 4 a la base de datos de “Credit Scoring”, primero se revisa si la base de datos
cumple con cada uno de los supuestos establecidos por cada uno de los métodos para
después observar la forma de clasificacion de cada método y se menciona si alguno de
estos métodos es un buen clasificador.

Finalmente se concluye comentando cual de los cuatro métodos es un mejor clasifi-
cador para la base de datos.
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Capitulo 1

“Credit scoring”

1.1. ;Qué es el credit scoring?

Primero comenzaremos con traducir estas palabras, algunos autores las traducen co-
mo calificacion de crédito, otros como puntaje de crédito, pero ;Qué es realmente el
Credit Scoring? Es un método 6 modelo que, mediante un conjunto de técnicas, de
manera automatica, evalia el riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento o de
alguien que ya es cliente de la entidad. Estos métodos ayudan al prestamista a definir
a qué prestatario se le otorgara un crédito, la cantidad de créditos y las estrategias
operacionales que mejoraran la rentabilidad de los prestatarios'. En funcién de toda
la informacién disponible es capaz de predecir la probabilidad de incumplimiento aso-
ciada a una operacién crediticia. Estas técnicas determinan el riesgo de prestarle a un
determinado cliente. Estas técnicas se aplican de manera individual ya que tienen por
objeto medir el riesgo ya sea por empresa o por individuo, sin importarles lo que ocurra
con el resto de los prestatarios.

Hablamos de créditos personales o para pequenas o medianas empresas ya que la e-
valuacion de grandes empresas implica la revisién de aspectos cualitativos de dificil
estandarizacion, por lo cual el resultado se expresa como una calificacién o rating y no
CcOmo un Score.

El resultado de la evaluacién se refleja en la asignacion de alguna medida que permita
comparar y ordenar a los evaluados en funcién de su riesgo, a la vez que cuantificarlo.
Por lo regular estos modelos le asignan a los evaluados un puntaje o score o una cali-
ficacion o rating. Algunos métodos los asignan a grupos en donde cada grupo tiene un
perfil de riesgo distinto.

LCredit Scoring and its Applications; Thomas Lyn C.,Edelman David B. siam, Monographs of
Mathematical Modeling and Applications



Capitulo 1. “Credit scoring”

En el caso de los modelos de aplicacion de scoring, las entidades financieras generalmente
determinan un cut off o punto de corte para determinar qué solicitudes se aceptan (por
tener un puntaje mayor o igual al cut off) y cudles no. En la figura 1.1 se muestra
un ejemplo con dos grupos, donde a cada grupo se le ajusta una distribucién normal
mostrando donde podria ser el punto 6ptimo de corte para la toma de una decision

Resultado optimo de corte con tamafho de muestras iguales

0008
|

0004 0006
|

0002
|

0000
|

-100 ] 100 200 300

Figura 1.1: Resultado Optimo(Cutt Off)

Estas evaluaciones estaban basadas en la experiencia de gerentes de crédito y no solo se
tomaba en cuenta la informacion historica sino que tratan se realizar proyecciones de la
probable situacién futura de los prestatarios y de su capacidad de pago del crédito. La
recoleccion de informacién estadistica sobre los individuos va reemplazando a la expe-
riencia humana en la valuacién crediticia. Si bien las técnicas de scoring no proyectan
hacia delante la situacién de los clientes, sino se basan en informacion histoérica, pre-
sentan una gran ventaja en términos de costo para la evaluacién de créditos minoristas
principalmente para consumo y de tarjetas de crédito. Esto no quiere decir que la eva-
luacion por parte de los funcionarios de las instituciones financieras hallan desaparecido
si no que las técnicas de “Credit Scoring” se usan para los productos de alto volumen .

Hay veces que se dice que el Credit Scoring evalia la solvencia del prestatario, pero
no es asi, ya que la solvencia no es atributo de los individuos como los ingresos. La
solvencia es una evaluacion realizada por una entidad crediticia de un prestatario que
refleja las circunstancias de ambos. Ademas de que mediante ésta el prestamista ve al
prestatario desde distintos posibles escenarios economicos, asi los prestamistas evalian
a algunos prestatarios como solventes y a otros no.

Un prestamista debe tomar dos tipos de decisiones, primero sobre la concesion del

2



1.2. Aspectos Historicos

crédito a un nuevo solicitante y segundo sobre quiénes son los candidatos para otorgar
el crédito; incluyendo la posibilidad de incrementar sus limites de crédito, analizar la
rentabilidad de los clientes, monitorear el riesgo, detectar posibles problemas de cobran-
za, entre otras. En este trabajo en lo que nos enfocaremos es en revisar cémo tomar
la primera decision. Es decir, queremos saber a quién otorgarle un crédito; mediante
técnicas estadisticas analizaremos variables para poder rescatar dos clases y asi poder
tomar una decision acerca de a qué individuos se les debe otorgar el crédito y a quién
no. Bajo estos métodos la finalidad es la clasificacion “correcta” de los individuos, no
estamos buscando el score, pero si podemos recuperar las clases después se puede crear
el score y asi, cuando llegue un nuevo individuo, podamos determinar si se le debe
otorgar el crédito o no se le debe conceder.

El planteamiento de un anélisis de Credit Scoring puede resumirse de la siguiente ma-
nera: el objetivo de la entidad financiera o del prestamista es maximizar el beneficio
derivado de la concesion de un volumen de crédito, lo cual no necesariamente tiene que
estar relacionado con el riesgo. Es decir, que un solicitante de crédito presente cierto
riesgo no necesariamente implica que no conviene otorgarle financiamiento. Por ejem-
plo, un cliente de una entidad financiera que se financia con tarjeta de crédito y que es
poco riesgoso, le dara mas rentabilidad a la entidad o al prestamista que alguien que
no es para nada riesgoso y mas atin si nunca se financia con la tarjeta. Por lo tanto
el problema se reduce a decidir si se concede o no se concede cada crédito individu-
al sobre la base del rendimiento esperado de los solicitantes de distinto tipo de riesgo.
Para optimizar esta decisiéon el prestamista debe conocer la probabilidad que tiene cada
solicitante de presentar problemas de incumplimiento.

Un problema importante procede de la naturaleza de las muestras disponibles, debido
a que los prestamistas no conceden todos los créditos solicitados, sino que solo le conce-
den un crédito a los individuos que cumplen con un criterio de selecciéon determinado.
Por lo tanto una muestra de créditos concedidos es una muestra con truncamiento.
Para obtener estimaciones éptimas de las probabilidades de incumplimiento se necesita
disponer de una muestra censurada que contenga informacion tanto de los individuos
que han recibido el crédito como de los que no han recibido.

1.2. Aspectos Historicos

.Y como surgié el Credit Scoring? Mientras que la historia del crédito comienza des-
de hace 500 anos, la historia del Credit Scoring es sélo desde hace un poco més de
50 anos; de primera instancia el Credit Scoring se crea para identificar grupos en una
cierta poblacién, cuando no se podian ver las caracteristicas que definen a un grupo,
esto fue lo que llevé a tener una primera aproximaciéon a la solucién de este problema.
Fue introducido por Fisher(1936); en 1941, Durand fue el primero en reconocer que no

3



Capitulo 1. “Credit scoring”

podia usar la misma técnica de discriminante entre buenos y malos préstamos. Durante
la década de 1930 algunas empresas introdujeron sistemas numéricos de puntuacién
para tratar de superar las inconsistencias de decisiones de crédito a través de anélisis
de créditos.

Los primeros sistemas de scoring se desarrollaron en la década de 1950 mediante la
implementacion de scores internos de comportamiento por parte de los bancos pioneros
en Estados Unidos, los cuales eran utilizados por la gestién de las cuentas de dichos
bancos en base a la propia informacion que manejaba. Posteriormente surgieron los
scorings de aceptacion conforme a los cuales se ranqueaba a los solicitantes de crédito
segun la propia calificacion de buenos o malos que efectuaba una determinada institu-
ciéon bancaria.

No pasdé mucho tiempo después de que terminé la guerra para contactar a la auto-
matizacion de las decisiones de crédito y a las técnicas de clasificacién desarrolladas en
estadistica y ver la ventaja de usar modelos estadisticos en decisiones de préstamos.

La llegada de las tarjetas de crédito a fines de la decada de 1960 ayudo a los ban-
cos y a otros emisores de tarjetas de crédito a ver las utilidades del Credit Scoring. La
tinica oposicién vino de los qué como Capén (1982) argumentaban que el empirismo de
la fuerza bruta del Credit Scoring atentaba contra las tradiciones de nuestra sociedad.
El crefa que deberia haber una mayor dependencia de la historia del crédito y debia
ser posible explicar por qué algunas caracteristicas eran necesarias en un sistema de
puntaje y en otros no. En la década de 1980 el éxito del Credit Scoring en las tarjetas
de crédito significé para los bancos empezar a utilizar scoring en otros productos, como
préstamos personales mientras que en los ultimos anos el scoring ha sido utilizado para
préstamos hipotecarios y préstamos para pequenas empresas. [Thomas, 2002]

La utilizacién del Credit Scoring para la evaluacion de riesgo de crédito y ordenar a los
deudores y solicitantes en funcién de su riesgo e incumplimiento comenzé en la decada
de 1970 pero se generalizé a partir de 1990. Esto se ha debido tanto al desarrollo de
mejores recursos estadisticos y computacionales, como a los avances de la informética
y de otras técnicas que permitieron que se trataran de construir scorecards®. En la
década de 1980 la regresion logistica y la programacion lineal, dos principales baluartes
de las tarjetas de hoy en dia, se habian introducido. Més recientemente las técnicas de
inteligencia artificial como los sistemas expertos y las redes neuronales se han puesto a
prueba.

En la actualidad hay diversas metodologias de cémo evaluar el riesgo crediticio o la
conveniencia de otorgar un crédito como son: andlisis discriminante, regresién lineal,

2Plantillas o programas para asignar un score o rating
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1.3. Meétodos estadisticos

regresion logistica, modelos probit, modelos logit, modelos no paramétricos de suaviza-
do, métodos de programacion matematica, modelos basados en cadenas de Markov,
algoritmo de particionamiento recursivo (arboles de decisién), sistemas expertos, algo-
ritmos genéticos, redes neuronales y finalmente el juicio humano. La literatura sugiere
que todos los métodos arrojan resultados similares, por lo que la conveniencia de usar
uno u otro depende de las caracteristicas particulares de cada caso.

Entre todas las metodologias disponibles, los modelos probit junto con las regresiones
lineales y logisticas, el analisis discriminate y los arboles de decisién, se encuentran entre
los métodos mas usados por la industria para confeccionar estos modelos. Aunque estos
métodos son los mas utilizados frecuentemente se emplean de manera combinada. Estos
métodos no se utilizan de manera autoritaria para aceptar o rechazar una solicitud de
crédito, si no que sus resultados se combinan con revisiones posteriores. En otros casos,
previo al calculo del score, se aplican filtros que acotan el universo de solicitantes a
ser evaluados con estos modelos. En ocasiones se combinan diversas metodologias como
por ejemplo en los arboles de regresion: a través de un arbol se segmenta la muestra de
deudores y luego a los deudores de cada segmento se les estima una regresion logistica
o modelo probit con distintas caracteristicas.

1.3. Métodos estadisticos

En las décadas de 1950 y 1960, los tnicos métodos de scoring utilizados eran los
estadisticos: discriminacién estadistica y métodos de clasificacion. Ain hoy son los mas
comunes. Su principal ventaja radica en que permiten utilizar las propiedades de los
estimadores y las herramientas de los intervalos de confianza y las pruebas de hipotesis.

Estos métodos permiten discriminar la importancia relativa de las diferentes varia-
bles del scorecard. Asi, es posible identificar y descartar caracteristicas irrelevantes y
asegurar que las mds importantes sean tenidas en cuenta a la hora de tomar una de-
cision. Los procedimientos estadisticos mas ampliamente utilizados para la estimacion
de las probabilidades de incumplimiento es el analisis discriminante.

1.3.1. Paramétricos

Analisis discriminante lineal: La primera técnica utilizada fue el analisis discri-
minante lineal, basado en el trabajo de Fisher (1936). Este procedimiento tiene como
objetivo clasificar a los individuos en dos grupos, aquellos de los que se espera que de-
vuelvan el crédito y aquellos de los que no. En particular si Y es una variable aleatoria
discreta y X es un vector de variable explicativas, el andlisis discriminante se basa en
la distribucién condicional de X en Y bajo el supuesto de que la distribucién X|Y es
normal. Puede considerarse como una forma de regresion lineal, lo que posteriormente

5



Capitulo 1. “Credit scoring”

llevé a la investigacién de otras formas de regresién con supuestos menos restrictivos.
Entre estos, el método mas exitoso y comiun es la regresiéon logistica.

Regresién logistica: Los modelos de regresion logistica son modelos estadisticos mul-
tivariantes tanto explicativos como predictivos en los que se desea conocer la relacion
entre una variable dependiente cualitativa, dicotémica (regresiéon logistica binaria o bi-
nomial) o con méas de dos valores (regresion logistica multinomial) y una o més variables
explicativas independientes, o covariables, ya sean cualitativas o cuantitativas.

1.3.2. No paramétricos

Arboles de clasificacién: Otra técnica muy utilizada en los ultimos 20 anos ha
sido la “particién recursiva” o “arboles de clasificacion”. Es un método no paramétrico
que no requiere supuestos distribucionales, permite detectar interacciones, modela rela-
ciones no lineales y no es sensible a la presencia de datos faltantes((Breiman, Friedman,
Olshen Stone 1984), (Kass 1980)). Su principio basico es generar particiones recursi-
vas por reglas de clasificacién hasta llegar a una clasificacién final, tal que es posible
identificar perfiles (nodos terminales) en los que la proporcién de clientes malos es muy
alta (o baja) y de esta forma asignar su probabilidad.

En este método, se segmenta el conjunto de postulantes en diferentes subgrupos en
funcion de sus atributos. Luego, se clasifica a cada subgrupo en “satisfactorio” o “no
satisfactorio”. Ademads de que ofrece una ventaja fundamental al ser un método de facil
entendimiento para personas que no cuentan con conocimientos avanzados de estadisti-
ca. Un mismo modelo permite hacer diferentes usos, como mantenimiento de clientes
considerdos como buenos (probabilidades bajas de incumplimiento), cobranza proacti-
va y discriminada por nivel de riesgo para los clientes considerados como malos o con
probabilidades altas de llegar a incumplimiento.

Aqui hay distintas formas de segmentar. Las méds comunes son el estadistico de Kolmo-
gorov-Smirnov, el indice basico de impureza, el indice de Gini, el indice de entropia y
la maximizacién de la media suma de cuadrados.

K - vecinos mas cercanos: El método KNN (K nearest neighbors Fix y Hodges,
1951) es un método de clasificacién supervisada que sirve para estimar la funcién de
densidad F(z/C}) de las predictoras x por cada clase Cj.

Este es un método de clasificacion no paramétrico, que estima el valor de la funcién de
densidad de probabilidad o directamente la probabilidad a posteriori de que un elemen-
to o pertenezca a la clase C; a partir de la informacién proporcionada por el conjunto
de prototipos. En el proceso de aprendizaje no se hace ninguna suposicion acerca de la
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1.4. Métodos no estadisticos

distribucion de las variables predictoras.

KNN es un algoritmo algo diferente de los demés en el sentido de que los propios

. . ) N . vo
datos proporcionan el “modelo”. Para predecir un nuevo registro se encuentran los ve
cinos mas proximos al calcular la distancia euclidiana y luego realizando una media
ponderada o mayoria de votos para obtener la predicciéon final.

Learning Vector Quantization: Esta red es un hibrido que emplea tanto apren-
dizaje no supervisado, como aprendizaje supervisado para clasificacién de patrones. El
aprendizaje por cuantificacién vectorial (LVQ) es una técnica usada para reducir la
dimensionalidad de los datos, supone una extension del aprendizaje competitivo donde
los prototipos estan etiquetados y las clases estan predefinidas. El objetivo es determi-
nar un conjunto de prototipos que representan lo mejor de cada clase. Ahora, ademas
de considerar la cercania de un prototipo se puede evaluar la clase de éste e imponer,
por lo tanto, correcciones de acercamiento o alejamiento.

Es una version bajo la supervision de la cuantizacion de vectores que se pueden utilizar
cuando se han etiquetado los datos de entrada.

1.4. Métodos no estadisticos

Los sistemas expertos: En la década de 1970, se realizaron diversas investiga-
ciones en el area de inteligencia artificial, intentando programar computadoras para
que replicaran habilidades humanas. En este marco, uno de los intentos mas exitosos
fue el de los “sistemas expertos”. En ellos, se daba a la computadora una base de datos y
un mecanismo para generar reglas. Luego, el programa utilizaba esta combinacién para
analizar nuevas situaciones y encontrar formas de tratarlas para imitar la manera en
que los expertos tomaban decisiones. Se construyeron sistemas pilotos para diagndsticos
médicos. Y, como esto es esencialmente un problema de clasificacién, se aplicaron estas
ideas en el Credit Scoring.

Las redes neuronales: En los anios 1980, otra variante de inteligencia artificial recibi6 a-
tencion: las redes neuronales. Las redes neuronales son formas de modelar el proceso de
decisién como un sistema de unidades de procesamiento conectadas entre si. Aqui, cada
unidad recibe un input y produce un output. Asi, si los inputs son las caracteristicas
del cliente y el output es su desempeno crediticio, vemos claramente la aplicacion en el
mundo del scoring.

Los algoritmos genéticos: Una forma alternativa de pensar en el Credit Scoring

es la siguiente. Por un lado, tenemos una cierta cantidad de parametros (por ejemplo,
los posibles puntajes dados a diversos atributos). Por el otro, tenemos una manera de
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Capitulo 1. “Credit scoring”

medir qué tan bueno es el conjunto de pardmetros (por ejemplo, el error de clasificacién
cuando un scorecard es aplicado a una muestra de antiguos clientes).

Asi, con un procedimiento sistematico de buisqueda a través de la poblacién de posibles
soluciones, podremos encontrar aquella que resulte mas préxima a resolver el problema
de optimizaciéon. En términos muy sencillos, esta es la idea de los algoritmos genéticos
propuesta por Holland (1975).

Programacién lineal: Freed & Glover (1981) descubrieron que encontrar la funcién
lineal de las caracteristicas que mejor discrimina entre grupos puede plantearse como
un problema de programacién lineal. Es una técnica para gran cantidad de variables,
sin embargo es de dificil comprension.

El enfoque de la programacion lineal mide la bondad y ajuste tomando la suma de
los errores absolutos. Si uno quiere tomar el nimero de casos en los cuales la discri-
minaciéon es incorrecta como medida de bondad y ajuste, entonces se debe introducir
variables enteras en el programa lineal, y esto lleva a modelos de programacion entera.

1.5. Meétodos a explorar

Nosotros exploraremos principalmente cuatro técnicas: La primera es el Analisis Dis-
criminante cldsico debido a Fisher (1936). El segundo enfoque més flexible estd basado
en los modelos con variables dependientes cualitativas, de los cuales el mas utilizado
es el modelo de Regresion Logistica. Estudiaremos estas técnicas no por que sean las
mejores ni las mas eficaces, si no por que son los mas comunes y las mas utilizadas en
el entorno del Credit Scoring. Asi mismo buscamos comparar los métodos mas comunes
con métodos de caracter “automatizado”, sencillos para evaluar su mejoria con respecto
a la clasificacién, si existe.

Por esta razén empleamos dos metodologias mas, asi el tercer enfoque es un méto-
do no paramétrico automatizado “K- nearest neighbor” (KNN) que utiliza variables
cuantitativas y debido a que utiliza la informacion proporcionada por cada solicitante
para realizar el modelo resulta interesante observar si KNN logra rescatar con mayor
facilidad el comportamiento de las clases para después poder construir el score mediante
la informacion proporcionada. El cuarto enfoque es de la misma manera un método no
paramétrico “Learning Vector Quantization” (LVQ), este tiene una visiéon un poco més
completa en cuanto a la automatizacién ya que mediante un conjunto de inicializacion
de vectores localiza los individuos que deberan pertenecer a cada clase. Es un método
que busca reducir la dimensionalidad de las bases de datos.

Ademas de que ambos métodos funcionan bien para bases de gran dimensién asi como
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para problemas de dificil decisién como puede ser el caso de Credit Scoring para la toma
de una decision correcta.
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“Credit scoring”
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Capitulo 2

Algunos métodos para determinar
un “credit scoring”

En este capitulo trataremos de explicar brevemente algunas técnicas estadisticas que
se utilizan para la construccién de Credit Scoring, estas técnicas estadisticas permiten
identificar y eliminar las caracteristicas de poca importancia y garantizar que todas las
caracteristicas importantes permanezcan en el individuo. En la actualidad hay diversas
técnicas que se utilizan para evaluar el riesgo crediticio para otorgar un crédito como
son: analisis discriminate, regresion lineal, regresién logistica, modelos probit, modelos
logit, modelos no paramétricos de suavizado, métodos de programacién matemaética,
algoritmo de particionamiento recursivo (arboles de decisién), entre otras.

Describiremos brevemente algunas de estas técnicas, comenzaremos con andélisis dis-
criminante para después continuar con regresion logistica.

2.1. Analisis Discriminante

Es una técnica estadistica multivariante cuya finalidad es analizar si existen diferencias
significativas entre grupos de objetos respecto a un conjunto de variables medidas sobre
los mismos para, en el caso de que existan, explicar en qué sentido se dan y proporcionar
procedimientos de clasificacién sistematica de nuevas observaciones de origen descono-
cido en uno de los grupos analizados.

Esta técnica permite estudiar las diferencias entre dos o més grupos de individuos
definidos a priori con respecto a una o varias variables. Dicha técnica equivale a un
analisis de regresion donde la variable dependiente es categoérica y tiene como categorias
la etiqueta de cada uno de los grupos, y las variables independientes son continuas y
determinan a que grupos pertenecen los individuos.
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

Un segundo objetivo es construir una regla de decision que asigne un objeto nuevo,
que no sabemos clasificar previamente, a uno de los grupos prefijados con un cierto
grado de riesgo, de acuerdo a las variables medidas.

Es necesario considerar una serie de supuestos y restricciones que utiliza esta técni-
ca:

= Se tiene una variable categorica y el resto de variables son independientes respecto

de ella.

= Es necesario que existan al menos dos grupos y para cada grupo se necesitan dos
0 MAs casos.

= El nimero de variables discriminantes debe ser menor que el nimero de objetos
menos 2: y,Ta, ..., &y, donde p < (n —2) y n es el nimero de objetos.

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

= El nimero méaximo de funciones discriminantes es igual al minimo entre el niimero
de variables y el nimero de grupos menos 1 (con ¢ grupos, (¢ - 1)funciones dis-
criminantes).

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

Como nosotros estamos estudiando el proceso de otorgamiento de un crédito, éste se
lleva a cabo mediante la eleccion entre dos acciones: dar el crédito a un nuevo soli-
citante o rechazar el crédito a dicho solicitante, debido a esto aplicaremos el analisis
discriminante entre dos grupos 6 mejor conocido como analisis discriminante simple.

| Direccién de maxima separacion
F maxima

Y, =b, X, +5,X,

Figura 2.1: Diferencia Multivariada entre grupos
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2.1. Andalisis Discriminante

En la figura 2.1 se aprecian dos grupos para los cuales la distribucién normal se ajusta
de tal manera que se puede obtener una clasificaciéon apropiada debido a la diferencia
multivariante que existe entre los grupos.

En esta seccién exploraremos esta técnica de andlisis multivariado desde diferentes en-
foques, se comienza describiendo el enfoque que utilizé Fisher para el caso de k grupos,
y a su vez se desglosa en otros dos enfoques, el primer enfoque basado en el trabajo de
Fisher (1936) trata de encontrar una funcién que mejor discrimine los dos grupos entre
los individuos que tienen un buen historial crediticio y otro con clientes que tienen un
historial malo de crédito; el segundo enfoque se refiere a la teoria de decisiéon donde
se busca encontrar la regla que minimice el costo esperado para decidir si aceptar un
nuevo cliente o rechazarlo.

2.1.1. Clasificacion de grupos

A partir de ¢ grupos donde se asigna a una serie de objetos y de p variables medidas

sobre cada grupo (xq,xs,...,7,) donde z; es un vector de dimensién n; se trata de
obtener para cada objeto una serie de puntuaciones que nos indique al grupo al que
pertenecen tal que (y1,%s,-..,Ymn) sean funciones lineales de las variables observadas,
es decir,

Y1 = Wi+ Wi+ ... Wiply

Y2 = W0+ w1t ...+ Woply

Ym = Wmo +Wni%1 + ... + WipTp (2.1)

Donde m = min(q — 1, p) mismos que discriminen lo mejor posible a los ¢ grupos.

Descomposicién de la varianza

La variabilidad total de la muestra se puede descomponer en la variabilidad dentro
de los grupos y entre los grupos, esto es necesario para poder realizar la discriminacion
de los ¢ grupos, entonces:

Sabemos por definicién que:

C’ov(xj,xjr) = %Z(% —Z;)(xi; — fj)T (2.2)



Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

Se puede considerar la media de la variable z; para j = 1,...,p en cada uno de los
grupos Iy, I, ..., I, es decir:
_ 1
T = — i = E Tij = NgTkj
g ;
iely iely

parak=1,...,q,

entonces la media total de la variable x; se puede expresar como funcién de las medias
de cada grupo.

1 — 1 o
Tjp o= — ) Ty=-— Tij
nZ -2

k=1 iely

= — anxkj = Z %i’k] (23)

k=1

Entonces (2.2) nos queda de la siguiente manera

Cov(zj,xj) = L YO (i =z (wy —35)" (2.4)

«

Sumando algunos “unos” adecuados en cada uno de los términos, se obtiene:

Conlay.a?) = 233wy 54y - 50Ty~ 4 - )
k=1 el
) ) DI (CIRENRCNRER) [T HIRREAERD
k=1 ielj
1< ) o o
- ﬁzz((xij_xkj)mj_‘rkj) + (i — Tny) (Th; — T;)
L . .
+ (@ — ) (@i — Trg)” + (T — 25) (T — %‘)>

Obsérvese que el segundo y tercer producto son iguales a cero. Analicemos solamente el
segundo término ya que el tercer producto es el transpuesto del segundo; por lo tanto
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llegaremos a lo mismo, veamos:

%Z D (@i — Ty (@ny — 7

k=1 ielk

q
>3 (wgay —
= — TiiZTp: — TiiT
n 1)V kj 1%

k=1 iel},

DN

k=1 iely
! Zq:n TpTh
n k=1 T
= l inkfmi‘g — l inkf;ﬁff
" k=1 ’ n k=1 !

q
§ E : =T
xijxj —

k:l iely

q q
T ] 1S gl +
— nNeZlr;r; — — Nl L.
n 7% n 1 kg
k=1 k=1

= =T = =T

q q
%ZZ@@{ﬁ%ZZ@WE

k=1 iely k=1 iel},

q
LYy
n 7]

k=1

= =T | =~ =T _

Como vimos el segundo y el tercer producto son cero entonces solo nos quedan el primer
producto y el iltimo, es decir;

= %Z D (wig = Zg) (i — Trg) "+ Y Z 1 (zy — 25) (T3 — 25)"

k=1 iel}, k=1 idk
‘in
T k = —\T
= _§ :E :xm Zrj)(Tij — Trj) +§ : n (T — 25) (T — Z5)
k=1 iely
NS ~ - 7
d(;tj,;r?) e(mj’z}w)

= d(!L’j,

x]T) + e(xj, xJT)

Por lo tanto la covarianza total es igual a la covarianza dentro (d(x;,z; ) de grupos

mas la covarianza entre (e(z;, r;

7)) grupos.

Moédelo de Clasificacion

Comencemos buscando un vector w, talque cuando proyectemos los puntos sobre él, se
obtenga la maxima variabilidad entre los grupos en relacién a la variabilidad dentro de

los grupos.

En notacién de matrices tenemos:

I'=E+D
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

donde

T= matriz de covarianzas total
E= matriz de covarianzas entre grupos
D= matriz de covarianzas dentro de grupos

Entonces el cociente que tenemos que maximizar es el siguiente:

T
E
A= 2Y (2.5)

wT Dw

Esto puede ser escrito de la siguiente forma:
wl'Bw = M’ Dw

wl(Bw — ADw) =0 (2.6)

Examinemos los A y w que son soluciones de (2.6), determinemos los valores de w que
maximize a A. La solucién w? = 0 no es solucién ya que darfa A = %. Otras posibles
soluciones se encuentran por medio de:

FEw—ADw =0 = (D'E -~ AX)w =0 (2.7)

Observemos que la matriz D! E no es simétrica. Por otro lado sabemos que los eigen va-
lores de la matriz simétrica (U~1)T EU™! son los mismos para la D™'E donde D = UTU
que es la factorizacion de Cholesky.

Entonces si b es un eigen-vector de (U~)TEU™!, entonces w = U~'b es un eigen-
vector de D™'E.

Por lo tanto, el eigen-vector asociado a la primera funciéon disciminante es de la matriz
D~'E. Luego si tomo el vector asociado al eigen-valor més grande, se obtendra la fun-
cion que recoge el mejor poder de discriminacion.

El eigen-valor asociado a la funcién discriminante indica la proporcion de varianza
total explicada por las m funciones discriminantes que recoge la variable y;. Para ob-
tener mas funciones discriminantes, se siguen sacando los eigen-vectores de la matriz
(D~'E) asociados a los eigen-valores elegidos en orden decreciente (A > Xy > -+ > \,).

La suma de todos los eigen-valores > ." , \;, es la proporcién de varianza total que queda
explicada, o se conserva, al considerar las funciones discriminantes. Como consecuencia,
el porcentaje explicado por y; del total de la varianza explicada por y1,ys, ..., Ym €s:

s
4 100%
Zi:l Ai
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2.1. Andalisis Discriminante

Como la idea basica del andlisis discriminante consiste en extraer a partir de z1, 29, . . ., 7,
variables observadas en ¢ grupos, m funciones vy, ys, . .., Y, de forma que:

Yi = Wip + win®1 + Wipka + ... + WipTy

donde y; es la funcion discriminante correspondiente al i — ésimo eigen vector, tales que
corr(y;,y;) = 0 para todo i # j. Las funciones yi, ya, . . ., Y se extraen de modo que:

(i) 11 sea la combinacién lineal de zy, xo, ..., 2, que proporciona la mayor discrimi-
nacién posible entre los grupos.

(1) y2 sea la combinacion lineal de xq,x9,. .., x, que proporciona la mayor discrimi-
nacién posible entre los grupos, despues de y;, tal que la corr(y;, y2) = 0.

En general, y; es la combinacién lineal de 1,9, ..., 2, que proporciona la discrimi-
nacién posible entre los grupos despues de y;_; tal que corr(y;,y;) = 0 para
j=12,...,(i—1).

2.1.2. Enfoque de Fisher: Separacion de dos grupos

El objetivo es encontrar una variable Y, combinacion lineal de las variables observadas
Y = w'X donde X7 = (X1, Xy,...,X,) el vector de variables observadas, tales que
discriminen o separen lo maximo posible a los 2 grupos y que muestre las mayores
diferencias entre las medias de los dos grupos de forma que nos permita decidir entre si
le otorgamos el crédito a un solicitante o se lo rechazamos. Estas combinaciones lineales
de las p variables deben maximizar la varianza entre los grupos y minimizar la varianza
dentro de los dos grupos.

Bajo este enfoque se asume que los dos grupos tienen varianza comun, es decir, 3 =>,=3%

Fisher sugiriéo encontrar una combinacion lineal del vector X en cada poblacion, de
manera que sea maxima, la razon de la diferencia de medias de las combinaciones linea-
les respecto a la raiz cuadrada de su varianza, es decir, queremos encontrar un vector
w de pesos de manera que maximize el criterio.

- La distancia entre la media muestral de dos grupos

(varianza de la muestra de cada grupo)?!/?

Queda expresado mateméaticamente como sigue:

A= wT(:u2 - :ul)
(WIXw)12
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

Cabe senalar que la combinacion lineal no es tnica, es decir, cualquier conjunto de coe-
ficientes puede multiplicarse por cualquier constante, cY', sin que ocurra cambio alguno
en \.

En las aplicaciones los parametros, usualmente no se conocen. Por lo tanto las muestras
de las n; observaciones de cada grupo, se utilizan para definir la regla basada en una
muestra mediante la sustitucién de p; porX;, el vector de medias estimada de cada
grupo y X por S la varianza de la muestra.

Las medias de los valores de la nueva variable para cada grupo y la varianza son:

}_/1 = wTX'l .
Y, =w' Xy (2.9)
Var(Y) = w'Sw (2.10)
Donde: B
X! = (Zi1, Tig, ..., Typ)  para i=1,2 ¥y (2.11)
- 1S —-1)S
g (n )S1+ (n2 —1)Ss (2.12)
Ny + ng — 2
Entonces la correspondencia para la separacién queda:
u)T<X2 — Xl)
A= —7r—— - 2.13
(WT Sw)1/2 (2.13)
Podemos demostrar que el vector de pesos que maximiza (2.13) esta dado por:
wToz(Xg - Xl)TS_l (214)

Este es el mejor vector de pesos que separa los grupos, es decir, el que separa a los
solicitantes que se les otorgara el crédito de los solicitantes que no se les otorgara dicho
crédito. Para este criterio no importa la distribucion. Es véalido para todas las distribu-
ciones, ya que (2.13) involucra solo la media y la varianza.

Reglas de Clasificacion

Sabemos que (2.13) nos indica cémo separar o discriminar un grupo de otro, asi como
el mejor vector que hace mayor dicha discriminacién. Pero si tenemos un nuevo soli-
citante de crédito ; Como decidimos si otorgarle el crédito a dicho solicitante é negarselo?

De la funcion discriminante lineal de Fisher se obtiene la siguiente regla de asociacion
que asigna a los solicitantes de crédito a alguno de los dos grupos como sigue: Si G es
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2.1. Andalisis Discriminante

el grupo que contiene a los solicitantes que se les concedera el crédito y G el grupo de
los solicitantes a los cuales se les negard el crédito. Entonces asignaremos a (G si los
scores del nuevo solicitante distan menos de la media de GG; que de la media de G, es
decir,

Si
Y-Y"| < |[Y-Y| =
|wf'X —wf' X | < Jw'X —w'Xy | =
WX — X)) | € |T(X -Xy) | (2.15)
Por lo que si ) )
W (X = X1)| > |w'(X—X))] (2.16)

Entonces asigno a G [Dillon, 1984]

2.1.3. Discriminante basado en Distribuciones de Probabili-
dad

Sean P; y P, dos poblaciones donde se define una variable aleatoria X . Supondremos
tambien que X es absolutamente continua y que las funciones de densidad de las pobla-
ciones, f1 v fo son conocidas. El problema puede enfocarse desde el punto de vista de
la Teoria de decisién incluyendo ademas probabilidades a priori:

Consideremos las siguientes hipotesis:

1) Las probabilidades a pT’Z'O’FZ' de que un individuo tomado al azar provenga de cada
g
poblacién son conocidas como: T + Ty = 1.

(i1) Las consecuencias asociadas a los errores de clasificacion son: ¢(2|1) y ¢(1]2),
donde ¢(i]j) es el costo de clasificar en P; de un objeto que pertenece realmente
a P;. Estos costos se suponen conocidos.

Las posibles decisiones en el problema son unicamente dos: asignar en P; 6 en Ps.

El problema es separar el espacio muestral €2 en dos regiones Ry y Ry = Q2 — Ry .
Una vez observado el dato podemos calcular:

La probabilidad de clasificar en 7; si viene de 7;
P(li) = [ fi(z)dz
R;
La probabilidad de clasificar en m; si viene de 7,
P(ilj) = [ fia)ds
R;
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

Asignaremos el elemento al grupo 2 si su costo esperado es menor, es decir:

fa(x)my _ fi(z)m
1)~ (1]2)

que indica que, siendo iguales el resto de términos, clasificaremos en la poblacion P, si:

(2.17)

(1) La probabilidad a priori es méas alta
(11) La verosimilitud de que provenga de P, es més alta
(111) El costo de equivocarnos al clasificarlo en P, en mds bajo

Analicemos este enfoque suponiendo que la funcién de densidad es una normal multiva-
riada con matrices de covarianza comun y después con matrices de covarianza diferentes.

Normal Multivariada con matrices de Covarianza comun

Vamos a aplicar el analisis suponiendo que las funciones de densidad son normales con
distintos vectores de medias pero identica matriz de varianza, es decir,

X ~ N(p1, %) (2.18)
X ~ N(pug,X%) (2.19)

El objetivo es hallar las dos regiones Ry y R».

Entonces se trata de asignar la observacion a aquella poblacién que tenga la verosimil-
itud mas alta. Por lo que la correspondiente funcién de densidad en este caso:

filz) = (27T)_p/2|2|_1/261‘p<_(x - ,Uz')2_ (x — qu)>

Usando (2.17), como ambos términos son siempre positivos, obtenemos lo siguiente:

fo(x)me  fi(z)m fa(x) _ mc(21)
QD T etz T A mel) (2.20)

sustituyendo las funciones en (2.20)

— — —(z—p2) T8N z—
(2m) P2 |8 1/26xp< (z—p2) > ( m)) e(2]1)

> = (2.21)
(2m) 22| 2eap (S E e ) T moc(1]2)
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2.1. Andalisis Discriminante

por propiedades de exponencial

A TS o — ) — ( — )T (e — me(2[1)
eap( = 5[0 =) @ — ) = (=) e )] > IS = (222
aplicando logaritmo, tenemos:
1 Ty—1 Ty—1 mic(2]1)
S|@ =) S @ ) = (o= ) S ul>}>m(mc(1|2)) = (2.23)
desarrollando
1

——[mTE_lx—xTE_lug pa S e Ny — 2T e 2Ty ol e —

2
Ty m] > M%) = (2.24)

1

2[ N e+ ST — g S gy — S Ty — g B Ay BT Ml}

ln(w> = (2.25)

moc(1]2)

1
3 [xTE_l(m — ) + (o — )" X7+ B — 2TE_1/~L2}
m1c(2|1)
l (—) N 2.26
" moc(1)2) (2.26)
Iy=ly, — Iyt 2|1
(o — )Tt 4 12 1202 2y zn(“c( | >) (2.27)
2 (112)
— 1) S (p2 4 ) mic(2(1)
BV o (2 — 1) 2 1 < 1 ) 2.9
(2 — 1) z 5 > In mc(12) (2.28)
entonces el coeficiente lineal es:
= (pg — )27 (2.29)

Y suponiendo iguales los costos y las probabilidades a priori, es decir, ¢(1|2) = ¢(2|1);
m = o, la regla resultante:

(k2 — 1) "2 (2 + 1)
2

(py — )27 > (2.30)

Sin embargo, hay que tener encuenta que en Credit Scoring el costo de conceder un
crédito a un candidato con mal riesgo de crédito es signaficativamente mayor que el
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

costo de denegar un crédito a un candidato con un buen riesgo de crédito. Si no se tiene
informacion al respecto, los consideramos iguales.

Por lo tanto clasifico en P; si ocurre (2.30)

Observemos que el lado izquierdo de (2.30) es una suma ponderada de los valores de
las variables, mientras que el lado derecho es una contaste. Lo anterior asume que las
medias y las varianzas son conocidas, pero en la practica esto rara vez ocurre, por lo
que es necesario reemplazarlo por sus estimaciones, es decir j; por X1, js por X, y la
Y por S. Donde la media de la distribuciéon se estima a partir de los vectores de medias
muestrales y la matriz de covarianzas comun a los dos grupos se les estima mediante la
matriz de covarianza dentro de los grupos. Entonces (2.30) se convierte en:

XQ — Xl)TS_1<X2 + Xl)
2

(Xy — XS e > ( (2.31)
Veamos que el coeficiente lineal es el mismo que el obtenido en (2.14), solo que aqui
ocupamos supuestos de Normalidad mientras que en (2.14) no nos importé la distribu-
cién sino solamente la media y la varianza.

Como supusimos que las dos poblaciones tienen distribuciones normales multivariantes,
que la matriz de covarianza es la misma para los dos grupos y que las probabilidades a
priori se estiman a partir de los datos muestrales como la proporcién muestral en cada
grupo, a este resultado se le conoce como Discriminate Lineal que coincide con el
resultado de Fisher tratado en la subsecciéon anterior.

Normal Multivariada con matrices de Covarianza diferentes

Otra de las limitaciones que es evidente en el caso anterior es que las matrices de
covarianza son iguales para las dos poblaciones de los solicitantes, algo que en la practica
es dificil que ocurra, es decir, la matriz de covarianza de los solicitantes a los que si se
les otorgara el crédito generalmente es diferente que la matriz de covarianza de los que
no se les concedera dicho crédito. Entonces para este caso supongamos que no se cumple
la homogeneidad en las matrices de covarianza, es decir, 31 # Y, por lo que:

X1 ~ N(,Uq, 21> (232)
XQ ~ N(,U/Q, EQ) (233)

folz) _ me(]1)
fi(z) ~ mac(1)2)
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2.1. Andalisis Discriminante

Recordemos la funcién Normal Multivariada que utilizaremos

fulw) = (@) P2 ey T IS 1))

Sustituyendo la funcién anterior en (2.34) obtenemos lo siguiente:

— _ —(z—p2)T 85 Y (a—
(2m) P2 ]3] 1/2630]9( a=na) 5 ( uz)) - mc(2|1)

(27r)*p/2|21|*1/26xp<_(z_”l)?;l(x_“l)> mac(12)

= (2.35)

agrupando términos y por propiedades de exponencial tenemos los siguiente:

[2a]\ ~1/2 1 Ty —1 Ty —1 mic(2(1)
(5p)  er(—5le—m) ™2 @) = @)™ wp)]) > 22000 =
(2.36)
tomando logaritmos en ambos lados de la igualdad
Yo\ "12 1 _ _ me(2|1
ln(%) —5[(x_MQ)Tzz1(x—p2)—(x_M1)Tzl1(;1;—/“)} > ln(%) =
(2.37)

desarrollando y haciendo simplificaciones tenemos:
D INRF IR YR TR TED St N RN TED SR TRRE D St I R DRny PSS TS D i

_ Y| mc(2[1)
— Iyt b2 oln (222 2.
[y 25 u2>ln<|zl‘>+ ln<ﬂ26<1|2>) = (2.38)

e (B0 =85 e — 20T (7 — 55 o) + i B0 — g X5 s

> m(%) + 214%) = (2.39)

e (S0 =Sz = 207 (S0 i — By e) > iy X5 e — iy 7+

+ m(%) + 2zn<%) (2.40)

Entonces del lado izquierdo se tiene una parte cuadratica de los valores mientras que del
lado derecho es una constante. Esto pareciera ser una regla de decision mas general, uno
podria esperar que sea mejor que la lineal, sin embargo existen también sus limitaciones.
Por ejemplo, para este caso en la practica uno tendria que estimar parametros para la
Y1 v la Yo, ademas es més eficiente para muestras grandes que para muestras pequenas.

Como lo habiamos mencionado en la practica es dificil conocer los parametros por
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

lo que hay que estimarlos; entonces (2.40) en su versién muestral queda de la siguiente
manera;

2T (ST = 8 M — 22T (STUK — S5 X) > XTS; Ky — XTSX, +

+ ln(%) + 2ln(%> (2.41)

Por otro lado si suponemos que son iguales los costos y las probabilidades a priori, es
decir, ¢(1]2) = ¢(2]1); m = 79, la regla resultante es:
_ — _ _ — _ S.
e (STt — Sy — 20T (ST X, — Sy X)) > XIS X, — XTSTH X + ln(%) (2.42)
1
Cuando se supone que Y, # Y5, como en este caso, recibe el nombre de Discriminante
Cuadratico.

2.1.4. Pruebas de Hipotesis

Como hemos visto uno de los objetivos mas fuertes del analisis discriminante es la de-
terminacién de la media de los grupos definidos a priori mediante la media de sus scores
(caracteristicas) asi como, determinar si las matrices de covarianza para ambos grupos
son iguales.

El valor medio de la funcién discriminante cominmente se conoce como centroide. El
centroide de un grupo denotado por Y; donde i se utiliza para identificar el grupo que se
esta estudiando, se obtiene aplicando el vector resultante del andlisis discriminante al
vector de score para cada grupo, es decir, Y; = @7z;. Por otro lado sabemos lo siguiente:

La distancia de Mahalanobis al cuadrado de un individuo al grupo ¢ es la distancia
al centroide del grupo, es decir:

D? = D*(2,%;) = (x — ;)" S (z — 7;)

Mientras que la distancia generalizada de Mahalonobis para dos grupos entre sus cen-
troides es:
D2 - D2(Q_31,.f'2> = (.f‘l - jg)Tsil(fl - .CZ’Q)

Esta estadistica se puede utilizar para determinar si las diferencias entre los grupos son
estadisticamente significativas. Los valores grandes de la estadistica nos llevaria a creer
que los grupos estan suficientemente separados en términos de su media. En estos casos
es probable que nuevas observaciones puedan ser clasificadas con éxito, sobre la base de
las caracteristicas medidas. Sin embargo, una prueba estadistica formal es la siguiente:

7 _ ning np+ng—p—1_,

— 2.43
ny+mne (ng+ny—2)p ( )
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2.1. Andalisis Discriminante

Bajo la hipdtesis Hy : 1y = po y con matriz de varianza-covarianza comun, el estadistico
de prueba Z se distribuye F' con p y ny + ny — p — 1 grados de libertad es decir:

Z ~ Fe,i(pnitna—p-1) (2.44)

La prueba estadistica de significancia de la diferencia entre los dos grupos tiene una
relacion con el enfoque adoptado en el problema de dos muestras univariadas para
muestras independientes. Sin embargo, en este caso se considera el estadistico t al
cuadrado expresado de la siguiente manera:

2 _ (71 — @)
s2[(n1 + ng)/niny)]

Donde 512) es la varianza ponderada de las muestras y

ni ni+nz
> o D w
__g=1 __ g=mAl
T = ) Ty = ————
ny U

Remplazando estos estimadores por los estimadores multivariados, resulta un estadistico
conocido como la T? de Hotelling’s para dos muestras.

ninsg

T2 — (fl - jg)Tsil(.fl - 52)

11 + No
Observemos que lo anterior se puede expresar mediante la relacién de la expresién (2.43)
en terminos de D?

nina o n+n,—p—1

T2 =——= D = T2 ~ F
nq —+ No (nl -+ Ny — 2)p Eai(pny+ng—p—1)

Por lo tanto rechazamos Hy con un cierto nivel de significancia deseado « si

ng+mny—p-—1_,
T7° > F
(n1 + Ng — 2)p €a;(p,n1+n27p71)(2'45)

Donde &,,denota el cuantil de la funcién F' [Dillon, 1984]
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

2.1.5. Ejemplos

A continuaciéon mostraremos dos ejemplos de analisis discriminante, en los que obser-
varemos la manera de clasificacién, mediante el uso de rutinas de R.

Ejemplo 1

Consideremos la base de datos de 200 cangrejos, que se puede encontrar en el paquete
MASS de R llamada “crabs”. Esta base considera 6 variables como son:

sp = Especie (“B” 6 “O”), es decir, Blue=Azul 6 Orange=Naranja.
FL = Tamano del l6bulo Frontal.
RW = Anchura Trasera.
CL = Longitud del Caparazon.
CW = Ancho del Caparazoén.
BD = Profundidad del Cuerpo.

Observemos como se ven los datos en la Figura 2.2.

T
2% 45 20

-
s
P - s 15
e e |
LA 10 1510
= = 1 1
! ko
= =
v I 40 30 40
- - 30 CL 30
i 20 30 20 —
1 1 2

— 20 15 20
— 15 FL 15
10 15 10
1 1

T

Scatter Plot Matrix
Figura 2.2: Diagrama de dispersién por grupos (“Azules” y “Naranjas”)

Tomemos una submuestra aleatoria de 120 cangrejos, para despues clasificar los 80
cangrejos restantes y poder evaluar los errores de clasificacion. Considerando que un
cangrejo tiene la misma probabilidad de pertenecer a ambos grupos. Tratemos de ver
si las variables son capaces de indicarnos a que especie pertenecen estos 80 cangrejos.
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2.1. Andalisis Discriminante

Para un primer modelo observemos qué ocurre si excluimos la variable 'L, quitaremos
esta variable solo para observar la discriminacion de los grupos aunque esta variable
quiza nos aporte mayor informacion que RW, si observamos el grafico 2.2 que muestra
los grupos de clasificacion podemos ver que RW es una de las variables en la que no se
distingue una separacion entre ambos cangrejos, pero quiza con la combinacién de las
restantes puede hacer un buena clasificacion. Mediante la funcién de R obtenemos la
siguiente funcion discriminante.

sp = 0.9065122C'L + 0.4486312RW — 1.6489436C'W + 1.8320112BD (2.46)
Observemos que el coeficiente de RW es chico respecto a los coeficientes de las otras
variables. Esto nos indica que esta variable es la que aporta menos informacion al mo-

mento de tomar la decision de pertenecer a un grupo u otro.

Recordemos que estamos buscando la funcién que discrimine mejor a los grupos, es
decir, una funciéon que separe a los cangrejos azules de los cangrejos naranjas.

Las medias por cada variable y para cada grupo son la mostradas a continuacién:

i\j] CL | RW | CW | BD
B | 30.058 | 11.928 | 34.717 | 12.583

O | 34.153 | 13.549 | 38.112 | 15.478

Donde:
t = B, O son los cangrejos azules y los naranjas respectivamente.
j=CL, RW,CW, BD variables utilizadas.

00 02 04
LI 111

aroup B

00 02 04
LI 111

aroup O
Figura 2.3: Histograma por grupo(“Azules” y “Naranjas”)
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

Observemos que en la Figura 2.3 para ambos grupos podemos ajustar una funcién
Normal, lo cual nos indica que se ajustéo una Funcién Discriminante Lineal, por medio
de este grafico podemos ver que tienen casi la misma varianza. Ahora veamos que tal
clasificé a los 80 cangrejos que excluimos para hacer los grupos:

BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBEB
BBBBBBBBBBBBOOOOOOBOOOOOOOOOOOOOO
00000000O0OBBOOOOOOOO

Veamos que lo primeros 40 cangrejos son azules, mientras que los siguientes 40 tenian
que ser naranjas, y tuvo tres errores, clasifica tres naranjas como azules.

La funcién discriminante nos indica que la variable RW es la variable que menos in-
formacién nos aporta al momento de hacer la separacion, entre saber si los cangrejos
pertenecen a la clase de los azules o de los naranjas.

A continuacién presentamos el cuadro 2.1 en donde se ven los errores que se cometen
utilizando distintos grupos de variables, asi como los coeficientes que arroja la funcion
discriminante de R.

Variables Utilizadas | Coeficientes | Errores “B” | Errores “0O”
FL 1.5687028
CL 0.3946165
RW 0.1707172 0 0
CW -1.5460297
BD 1.3083372
FL 1.7029509
CL 0.2031467
CW -1.3899604 0 0
BD 1.3277983
FL 1.725887
CW -1.262331 0 0
BD 1.434982
FL 0.5709018
BD -0.2639611 12 15

Cuadro 2.1: Errores de clasificacion con distintas variables

Obsérvese en el cuadro 2.1 que fuimos quitando la variable que menos informacién nos
proporcionaba al momento de clasificar a nuestros cangrejos a alguno de nuestros gru-
pos. Los discriminantes propuestos funcionaban bien, no tenian error de clasificacion,
con facilidad se podia decidir a que grupo pertenecia cada cangrejo. Sin embargo, al
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2.1. Andalisis Discriminante

excluir CW, nos indicé que ya no le era nada facil clasificar. Debido a esta situacién
mostremos los graficos del comportamiento de los grupos cuando tenemos a las 3 va-
riables anteriormente senialadas (F'L, CW, BD).

00 02 04

group B

00 02 04

group O

Figura 2.4: Histograma de las funciones Discriminantes con 3 variables(“Azules” y
“Naranjas”)

En la Figura 2.4 se ve que los grupos no se empalman, hasta se ve claramente que uno
esta separado del otro. Ahora observemos cémo se ve cuando le quitamos CW.

00 02 04 06
‘
i

group B

00 02 04 06
I

group O

Figura 2.5: Al momento de quitar CW(“Azules” y “Naranjas”)

Es un cambio demasiado drastico en la Figura 2.5, con mucha dificultad podriamos
decir a qué grupo pertenece uno de nuestros cangrejos. Por esto mismo es que presenta
demasiados errores de clasificacion.
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Capitulo 2. Algunos métodos para determinar un “credit scoring”

Debido a esto, la funcién discriminante que mejor separa un grupo de otro es la mostra-
da a continuacion:

sp = 1.725887F L — 1.262331CW + 1.3277983BD (2.47)

En conclusion por todo lo anterior podemos decir que al menos necesita de FL, CW y
BD para poder clasificar bien a cualquier cangrejo de alguna de estas especies, es decir,
decidir si el cangrejo es azul o es naranja.

Ejemplo 2

Consideremos lo siguiente: Se midieron 6 variables en 100 billetes suizos auténticos
y 100 falsos. Las variables son:

X, : Longitud del billete.

X5 : Altura medida de lado izquierdo.

X3 : Altura medida de lado derecho.

X, : Distancia del recuadro interno medida en la parte inferior.
X5 : Distancia del recuadro interno medida en la parte superior.
X : Longitud diagonal.

X7 : Tipo (“A” o “F”), es decir, Auténtico=A, Falso=F.

Pretendemos ver si las variables son capaces de indicarnos si el billete es auténtico 6 fal-
SO. o : _

Figura 2.6: Billete Suizo

Presentamos el grafico que nos muestra como se ven las dos poblaciones. Observese la
Figura 2.7
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Figura 2.7: Diagrama de dispersion de las variables observadas.

Observemos que en la variable 6, la longitud de la diagonal, se nota mas la separacion de
ambos grupos, es decir, esta variable es la que mejor nos podria indicar como discrimi-
nar un grupo de otro. Pero hagamos el analisis en R para verificar nuestra suposicion,
pués quiza necesita de alguna otra u otras variables para poder tomar la decisiéon de
pertenencia de grupos.

Entonces tomemos una submuestra de 120 billetes 60 auténticos y 60 billetes falsos,
para después clasificar los 80 restantes y verificar si clasifica bien, sin olvidar que la
probabilidad de pertenencia a un grupo o al otro es la misma, asi mismo tratar de
encontrar la funcion discriminante que mejor separa los grupos.

Consideremos todas las variables para aplicar la funcién de R. Misma que nos da los
siguientes resultados:

Funcion Discriminante:

X7 = —0.005011X;—0.832432X5,40.848993 X3+1.117335X,+1.178884 X5 —1.556520 X

(2.48)
Observemos qué la variable X es la que tiene el coeficiente mas pequeno respecto a los
demés, debido a esto es la que menos informacion nos aporta al momento de hacer la
clasificacion. Pero apesar de esto hace una buena clasificacion.
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Observemos la clasificacion producida por una funcién de R de los 80 billetes restantes.

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
AAAAAAAAAAAAAFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFF
FFFFFFFFFFFFFFFFF

Veamos que clasifico muy bién no presento ningun error, ahora veamos las medias
por grupos de las variables utilizadas, en el siguiente cuadro 2.2:

Xi;
i\ j X1 X, X3 X4 X5 Xe
A | 214.969 | 129.943 | 129.720 | 8.305 | 10.168 | 141.517
F | 214.823 | 130.300 | 130.193 | 10.530 | 11.133 | 139.450

Cuadro 2.2: Medias por grupo y variables

00 02 04
I

00 02 04
Ll

Figura 2.8: Comportamiento de los grupos (Billetes Auténticos y Falsos)

En la Figura 2.8 vemos el comportamiento de ambos grupos. Observemos que se puede
ajustar una funcién Normal, aunque el ajuste es mejor en el grupo de los billetes Auténti-
cos que en el grupo de los billetes Falsos, pués la distribucion de los billetes Falsos tiene
colas muy pesadas y un sesgo hacia la izquierda, concentrandose mas alrededor de la
media.

En el cuadro 2.3 presentamos los errores que se obtuvieron al correr la funcién de
R y los coeficientes de las funciones quitando de una en una las variables que nos pro-
porcionan menos informacion.
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Variables Utilizadas | Coeficientes | Errores “A” | Errores “F”
X5 -0.8343963
X3 0.8482564
X, 1.1176464 0 0
X5 1.1790249
Xs -1.5569778
X3 0.3479619
X, 1.1030396
X5 1.1615401 0 0
Xs -1.4873244
X, 1.133220
X5 1.203479 0 0
Xs -1.493915
X5 0.3380229
X -1.8677551 0 0
Xs 1.978315 0 0

Cuadro 2.3: Errores de clasificacion en distintos modelos

De la funcién original se fueron excluyendo las variables que menos informacién aporta-
ba al problema de clasificacion, hasta llegar a observar que la variable de la longitud
de la diagonal es la que clasifica mejor, como lo habiamos observado al principio.

Mostremos como se ve el grafico del comportamiento de los grupos bajo la variable
longitud de la diagonal (Xg), en la Figura 2.9.

00 02 04
I |

00 02 04
I
a
c

Figura 2.9: Solo la variable: Longitud de la Diagonal
Veamos que la separacion es buena ya que clasificd bien a los 80 billetes de la muestra
de prueba, entonces es la variable que maés informacion aporta para hacer la discrimi-

nacién de ambos grupos.
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En conclusion podemos decir que la clasificacion se puede hacer sélo contemplando
la longitud de la diagonal de los billetes Auténticos y Falsos, y mediante ésta decidir si
es un billete auténtico o falso. Por lo anterior, utilizando la menor cantidad de variables,
la funcion discriminante es la siguiente:

X7 = 1.978315X (2.49)

Como observamos en los ejemplos anteriores, los resultados dependeran de la informa-
cion que nos aporten las variables observadas para poder realizar la discriminacién de
los grupos. En el ejemplo 1 fue necesario utilizar minimo 3 variables mientras que en el
ejemplo 2 basto con solo una variable y esto debido a la informacién contenida en cada
variable.

2.2. Regresion Logistica

Cuando no se verifican las condiciones de aplicacién del analisis discriminante puede
utilizarse el discriminante logistico basado en la regresién logistica. También se puede
utilizar esta técnica si se desea incluir variables discretas.

Los modelos de regresion logistica son modelos estadisticos multivariantes tanto ex-
plicativos como predictivos en los que se desea conocer la relacién entre:

» Una variable dependiente cualitativa, dicotémica (regresion logistica binaria o
binomial) o con méas de dos valores (regresién logistica multinomial).

= Una o més variables explicativas independientes, o covariables, ya sean cualitativas
o cuantitativas.

La variable dependiente o variable respuesta no es continua sino discreta generalmente
toma valores 0 y 1. La ecuacién del modelo no es una funcién lineal de principio, sino
exponencial, que mediante una transformacion logaritmica la podemos ver como una
funcién lineal. El modelo puede asemejarse mas a la realidad ya que muchos fenémenos
se comportan mas como una curva que como una recta.

El objetivo primordial de esta técnica es el de modelar como influyen las variables
regresoras en la probabilidad de ocurrencia de un suceso particular, ademas de predecir
la probabilidad de un evento de intéres, como la probabilidad de pertenecer a un grupo
u otro, que justo es nuestro problema de estudio (Credit Scoring); asi como identificar
las variables predictoras tutiles para tal prediccién. El modelo sera de utilidad puesto
que, muchas veces el perfil de variables puede estar formado por caracteres cuantitativos
y cualitativos; y se pretende hacer participar a todos ellos en una sola ecuacion conjunta.
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Se estima la probabilidad de que un evento ocurra; es decir, el valor esperado de y
dado las variables regresoras debe tomar valores entre 0 y 1. Las estimaciones de pro-
babilidad estaran siempre entre 0 y 1, asi, el valor de la variable se puede definir como
una probabilidad de que ocurra o no un evento sujeto a control.

Es decir

E(y|z;) =1 P(y = 1]z;) + 0« P(y = Olz;) = P(y = 1|z;)
Sea P(y = 1|z;) = w(x) y

ademas
E(?|z) = 12+ m(z) + 0% % (1 — 7n(2)) = 7(z)

Por otro lado la varianza es:
Var(ylzi) = E(y*|z:) — E*(ylvi) = 7(x) — (n(2))* = () (1 - 7(2))
Entonces para una respuesta binaria el modelo de regresién seria:
E(y) =r(x) =p"X

Sin embargo, el incoveniente principal es que 7(x) debe estar entre 0 y 1 y no hay
ninguna garantia de que la prediccién 37X verifique dicha restriccién ya que el modelo
puede prever probabilidades mayores a la unidad.

Debido a lo anterior, como deseamos que el modelo nos proporcione la probabilidad
de pertenecer a alguno de los grupos, debemos transformar la variable respuesta de tal
manera que esté entre cero y uno para que se pueda tomar una decision.

2.2.1. Modelo de Regresiéon Logistica

Si deseamos que el modelo nos proporcione directamente la probabilidad de pertenecer
a cada uno de los grupos, hay que hacer lo siguiente.

Sean:
ﬁT:(ﬁmﬁlu"'?ﬁp) y XT:(]-than'”,xp)

Si consideramos que:

m(x) = F(B'X) (2.50)
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Entonces ahora buscamos una F que tenga esta propiedad. Se toma F' donde dicha
funcién cumpla con ser acotada entre cero y uno. Entonces 7(z) nos queda de la siguiente
manera:

e(B1X)
por otro lado
(87 X) 1 4+ o(B7X) _ o(87X) 1
- ma) =1 e = =1 — = - (2.52)
14 eX) 14 eB"X) 14 eBTX)
Considerando el logaritmo del cociente de las probabilidades anteriores:
a7 x
" 14 A" X)(ePTX
l0g<ﬂ> P e log(( +e w)T(i) ))
1 —7(x) TR 1+e
= log((1+ eBTX)(eBTX)) —log(1 + eﬁTX)
= log(eﬂTX) + log(l + e’BTX) — log(l + eﬂTX)
= log(eﬁTX) = 3TX (2.53)
z ( m(z) ) Bo+ Bia1 + Boma + -+ + 3 (2.54)
0] _— g € €x e €T .
I\1TZ (2) 0 T P11 + P2T2 »pLp

de tal manera que al hacer la transformacion se tiene un modelo lineal que se denomina
logit.

El resultado (2.54) representa en una escala logaritmica la diferencia entre las pro-
babilidades de pertenecer a ambas poblaciones, por lo mismo, al ser una funcién lineal
facilita la estimacion y la interpretacién del modelo. [Agresti, 2007]

Regla de Clasificacion

En el problema para el cual se esta trabajando (Credit Scoring) es necesario tomar una
decision, la cual se refiere a la manera de clasificar a un nuevo solicitante de crédito. Es
decir, se tienen dos grupos, uno de ellos formado por los individuos que se les conce-
di6 un crédito y el otro por los individuos que se les nego el crédito. Entonces si tenemos
un nuevo individuo que solicita un crédito jcomo tomamos la decision de otorgarle o
de negarle un crédito?
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2.2. Regresion Logistica

Una vez que se han calculado las probabilidades de pertenencia a cada una de las
poblaciones mediante el modelo de regresion logistica, el individuo serda asignado a
aquella poblacién para la que la probabilidad sea mayor, o sea,

= Asignaremos a la poblacion 2 si

GﬁTX
T1rerx 200

m(x)

= En caso contrario asignar a la poblacién 1

m(z) < 0.5

El punto de corte es arbitrario sin embargo, en la practica es mas usual utilizar 0.5 como
punto de corte, es decir, si el valor previsto esta mas proximo a 0 que a 1, clasificaremos
al elemento en la primera poblaciéon. En otro caso, lo haremos en la segunda.

Por ejemplo: supongamos que la poblacion 1 esta formada por los individuos que no
se les concedid el crédito y la poblacion 2 por los individuos que si se les concedio,
y tenemos un nuevo solicitante al cual el modelo de regresion logistica le calculé una
probabilidad de pertenencia de 0.3721, entonces este individuo lo asignaremos a la
poblacién 1, es decir, a este solicitante no le otorgaremos el crédito. Pero hay que tener
en cuenta que estos métodos sélo son una medida y no hay que tomar la decision de
manera autoritaria. Uno podria medir 6 cuantificar el riesgo de incumplimiento o bien
dependera de la entidad financiera.

2.2.2. Interpretacion de los Coeficientes

Los coeficientes en una regresién logistica son 37, pero lo que realmente se inter-
preta son sus exponenciales, es decir, exp(37), conocidos como “momios” y definidos
como la probabilidad de que ocurra el evento.

La probabilidad de que ocurra (momios) se define como el cociente entre las proba-
bilidades de que el evento ocurra P(y = 1/x) = p(x) y la probabilidad de que no ocurra
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P(y=0/x)
, m(x
momios = 1—(—7r()a:) = exp(Bo + frx1 + Paxa + -+ - + Bpxy)
= eﬁoe$p(ﬁlxl -+ ﬁ2$2 + -+ ﬁpx;g)
P
_ eﬁoeﬁ*T‘X*
k
— ePo H(eﬂj)ﬂﬁj
j=1
()
= lOg(l——w(m)) = ﬁo + ﬁll’l + 625132 4+ 4 ﬂpl'p (255)

Esta relacion exponencial proporciona una interpretacién de (3, entonces, los coeficientes
estimados se interpretan como el cambio en el logaritmo del momios por un cambio
unitario en la variable independiente asociada. Es decir, los momios a nivel x + 1 es
igual a la probabilidad en x multiplicado por eﬁ*T, permaneciendo las deméds variables
constantes. Cuando 37 =0 = A =1 y el momio no cambia, como cambia x

Supongamos que consideramos dos elementos que tienen valores iguales en todas las
variables menos en una. Sean (Z;1,. .., T, ..., T;) los valores de las variables para el
primer elemento y (xj1,- -+ , %, - ,%;p) para el segundo, y todas las variables son las
mismas en ambos elementos menos en la variable h donde x;;, = xj;, + 1, entonces:

El cociente de momios para la variable independiente z;;, dicotéomica es igual a:

m(z;n=1)

. . 1—m a:-hzl)
cociente de momios = WV = Loml@in=1)
m(z3,=0)
1-7(z5,=0)

p

ePo H (eﬁj )xj

_ =
= = (2.56)

ebo H(eﬁi>zi

=1

Como sabemos que son iguales todos excepto el término h queda como sigue:

h—1 P
H(eﬁj)a’j ePnTin H (eﬁj)xa‘
:2:11 e = ¢
- p
H(eﬂj)wj eﬂhfﬂih H (eﬁj)fﬁj
J=1 j=h+1
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2.2. Regresion Logistica

El valor de ¥ indica cuénto se modifica, es decir, aumenta (o disminuye) el cociente de
la probabilidad de que se presente el evento entre los individuos que pertenecen a la
categoria x = 1, en relacién con la de los que corresponden a la categoria de referencia
(x = 0). La interpretacion varia segun el tipo de variables independientes consideradas.

La féormula de Regresiéon Logistica indica que los aumentos logit para cada ( aumentan
una unidad de z. La mayoria de nosotros no pensamos naturalmente en un logit (loga-
ritmo de momios) de escala, por lo que tenemos que tener en cuenta las interpretaciones
alternativas.

Funciones de Regresion Logistica

o
[en]
= . B<0
Z <]
o
= | [ | |
0.0 05 10 15
X
o
| =0
=
Z <]
o
= | [ | [
0.0 05 10 15

Figura 2.10: Funciones de Regresién Logistica

Como se puede ver en la figura 2.10 el pardametro 3 de la ecuaciéon determina la tasa de
incremento o decremento de la curva para 7(x). El signo de 3 indica si la curva asciende
(8 > 0) 6 desciende (5 < 0) y la tasa de cambio aumenta como || aumente. Cuando
B = 0 la ecuacion se reduce a una constante, entonces la 7(x) es idéntica en todas las
x lo que hace que la curva se convierta en una linea horizontal. Por lo que la variable
respuesta binaria Y es independiente de X.
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2.2.3. Estimacion de los Parametros

Como el modelo no es lineal se requiere de un algoritmo iterativo para estimar los
parametros.

Para la estimacién de los coeficientes del modelo y de su error estandar se recurre al
calculo de estimaciones de maxima verosimilitud, es decir, estimaciones que maximicen
la probabilidad de obtener los valores de la variable dependiente Y proporcionados por
los datos de nuestra muestra. Estas estimaciones no son de calculo directo, como ocurre
en el caso de las estimaciones de los coeficientes de la regresion lineal multiple por el
método de minimos cuadrados. Para el célculo de estimaciones maximo-verosimiles se
recurre a métodos iterativos, como el método de Newton-Raphson. Dado que el calculo
es complejo, normalmente hay que recurrir al uso de rutinas de programacién o a pa-
quetes estadisticos. De estos métodos surgen no solo las estimaciones de los coeficientes
de regresion, sino también de su error estandar y de las covarianzas entre las covariables
del modelo.

Metodo de Newton-Rapson

Se trata de un método iterativo, empleado en diversos problemas matematicos, como
en la determinacion de raices de ecuaciones, y en nuestro caso, en las estimacion de los
coeficientes de la regresiéon logistica  mediante maxima verosimilitud.

Sea

Y1 I xp 13 .. Tip

Y2 1 X22 T2.3 Ce T2p

Y = : X =
Yn—1 1 Tp—12 Tp-13 --- Tp-1p

Yn 1 Tn2 Tn,3 s Tnp

Con un vector de coeficientes
6 = (/607617' .. 75]))

el proceso inicia construyendo la funcion de verosimilitud de la ecuacién de regresion
logistica. Consideremos la verosimilitud:

n

L = ()"t a(a))m

i=1
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[

-
I
-

st (T (220

=1

= {00 - st H{ e ion (2505) T}
1 —7(z )]"l}exp[ZyzlogJ(lW&)} (2.57)

- — ()

En el modelo de (2.54) el i — ésimo término dado por X = >_; Bjwij, por lo
que el término exponencial en la tltima expresién es igual a: exp[d_, vi(3_; Bzi;)] =

exp(y_; (D ; yiwij)B;]. También [1 — m(x;)] = (1 + e:vp(zj ﬁjxij))fl, = el logaritmo de
maxima verosimilitud es igual a:

log(L) = log(H [1 + exp(Zﬁ]xwﬂ

=1

s
Il
—_

—ny

[ (Sua)3))
— log ( 1T 1+ eap( 2]: ﬁjxij)> g (exp< 2]: (Z yi:cij)ﬁj>>

— Z (Z yﬂij)ﬁj — Z n;log [1 + exp( Z ﬁjxij)} (2.58)

Para poder obtener el estimador de 3 que es justo lo que buscamos necesitamos derivar
con respecto de 3 y después igualar a cero para obtener dicho estimador. Entonces lo
que resulta es:

on exp(BTX)
9 = Zymy Z” ij 1+emp(ﬁTX)]

= Z Yilij — Z nixi;7(z;) =0 (2.59)

Sea 1; = n;m(x;) entonces la tltima expresion la podemos escribir:

L
Xy =XT"m = gﬁ = XT(Y —m) (2.60)

Obtengamos la segunda derivada, llamada matriz Hessiana o matriz de informacién la
cual nos servira para garantizar que efectivamente sea un maximo.

. xijnixijexp(zj: 5%%’)
77 = Z 5 = — Zﬂcz‘jnzxiﬂi(l — ) (2.61)
C+ efp(Z@'%)] l

J
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Donde A = n;m;(1—m;) denota una matriz diagonal, tal que los elementos de la diagonal
estan dados por los productos de 7;(1 — 7;) lo cual nos lleva a ver que:

2
g—ﬁg = —XTAX (2.62)

Entonce una vez teniendo todo lo anterior procederemos a describir el método requerido:

1. Se le asigna un valor inicial empirico a los coeficientes de regresion, en general 0
a todos ellos.

2. En cada iteracién t la matriz de nuevos coeficientes de regresién resulta de sumar
matricialmente un gradiente a la matriz de coeficientes propuestos del paso an-
terior. Este gradiente es el resultado del cociente entre la primera derivada y la
segunda derivada resultantes de la funcién de verosimilitud de la ecuacion de
regresion.

Y = gt 1 (XTAOX)IXT(Y — m) (2.63)
Donde: m(®) = nﬂrgt) y A= nmgt)(l — 7ri(t))

3. El segundo paso se repite tantas veces como sea necesario hasta que la diferencia
entre la matriz de coeficientes de regresién en dicha iteracién y la matriz de la
iteracién previa, sea 0 ¢ practicamente 0 (por ejemplo 107%).

4. Una vez finalizadas las iteraciones, la inversa de la matriz informativa de la dltima
iteracién nos da los valores de varianzas y covarianzas de las estimaciones de los
coeficientes de regresion.

Es decir el error cuadratico estandar de cada coeficiente de regresion coincide con
la raiz cuadrada del elemento respectivo de la diagonal principal, y por debajo de
esta diagonal quedan las covarianzas de cada pareja de variables.

En la figura 2.11 mostramos un ejemplo para poder encontrar en esté caso el maximo
utilizando el metodo de Newton-Rapson, como se puede ver iniciamos x = 0 con la
finalidad que llegar al punto méximo.
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Metodo de Newton-Rapson

=4 -
=2 B estimado

078
|

Figura 2.11: Metodo de Newton-Rapson

2.2.4. Regresion Logistica con variables Cualitativas

Como la metodologia empleada para la estimacién del modelo se baso en la uti-
lizacién de variables cuantitativas, al igual que en cualquier otro procedimiento de
regresion, sin embargo es incorrecto pensar que en el no puedan intervenir variables
cualitativas, ya sean nominales u ordinales.

Si la variable cualitativa tuviera mas de dos categorias, para su inclusién en el modelo
deberiamos realizar una transformacién de la misma en varias variables cualitativas. Ya
que la asignacion de un nimero a cada categoria no resuelve el problema.

Las variables cualitativas deben ser dicotomicas, tomando valores 0 para su ausencia y
1 para su presencia. La solucién a este problema es crear tantas variables dicotémicas
como numero de respuestas menos una, estas nuevas variables, artificialmente creadas,
reciben el nombre de “dummy” denominadas también como variables internas, in-
dicadoras, 6 variables diseno, de forma que una de las categorias se tomaria como
categoria de referencia. Con ello cada categoria entraria en el modelo de forma individ-
ual. En general, si la variable cualitativa posee n categorias, habra que considerar n — 1
variables auxiliares.

Supongamos una respuesta binaria Y tiene dos predictores independientes hallados,
X y Z. Sea x y z, cada una toma valores de 0 y 1 para representar las dos categorias
de cada variable explicativa. El modelo para P(Y = 1) resulta ser el siguiente:

logit[P(Y =1)] = a+ f1x + [az

Por lo anterior x y z son las llamadas variables “dummy” ellas indican las categorias de
los predictores. En el cuadro 2.4 se muestran los valores logit en las cuatro combinaciones
de valores de las dos variables predictoras.
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x | z | Logit
00«

110 Oé+ﬁ1
01 |a+ps
LIl |a+ b+ 5

Cuadro 2.4: Variables predictoras “dummy”

Este modelo supone una ausencia de interaccion, es decir, no existe relacion entre el
factor de estudio y la variable dependiente por lo que no se modifica segun el valor de
una tercer variable. El efecto de un factor es la misma en cada categoria del otro factor.
En una categoria fija z de Z, el efecto sobre el logit de pasar dex =0y x =1 es

= [+ Bi(1) + Goz] = [a + B1(0) + F22] = B

La diferencia entre dos logits es igual a la diferencia de log de momios.

2.2.5. Ejemplo

Utilicemos la base de los “crabs” considerada en el Ejemplo 1 de andlisis discriminante.

Las variables a considerar son las siguientes:
sp = Especies (“B” 6 “O”), es decir, Blue=Azul 6 Orange=Naranja.
FL = Tamano del 16bulo Frontal.
RW = Anchura Trasera.
CL = Longitud del Caparazon
CW = Ancho del Caparazon
BD = Profundidad del Cuerpo.
sex = Sexo.
index = indice dentro de cada uno de los 4 grupos (1 : 50).

A diferencia del ejemplo de andlisis discriminante, consideraremos la variable sex ya que
esta es una variable cualitativa con dos categorias de cangrejos; hembras y los machos.
Comencemos observando céomo se ven los datos en el grafico de la figura 2.12:

44



2.2. Regresion Logistica

Cangrejos 2 Especies Azules y Naranjas

oo 04 038 6 10 14 18

sp

00 04 08

sex —

00 04 08

T
10 15 20

B 10 14 18

BD |

10 15 20

T T T
oo 10 15 20

Figura 2.12: Grafica de matriz de variables

De nuestra muestra de 200 cangrejos tomemos una submuestra de 120, para después
clasificar los 80 cangrejos restantes y poder evaluar los errores de clasificacién. Lo que
buscamos es saber si mediante, las variables sex, FL, RW, BD, podemos decidir a que
especie pertenece cada uno de los 80 cangrejitos restantes.

Entonces mediante la funcion de R que nos da una regresiéon para modelos genera-
lizados, obtenemos la siguiente funcién de regresién logistica. Considerando que los
coeficientes dados son los llamados logit, la funcién resultante es:

log(ﬂ> — 1.92 4 2.14sex — 0.9TFL + 1.34RW — 0.36BD
1 —7(x)

dado esto como lo que deseamos es obtener la funcién de probabilidad para saber como
clasificar a nuestros cangrejitos y saber a que especie pertenece, entonces la 7(z) resulta
ser:

exp(1.92 4+ 2.14sex — 0.97F L + 1.34RW — 0.36BD)
1+ exp(1.92 4 2.14sex — 0.97F L 4+ 1.34RW — 0.36BD)

6.80 % 8.48%¢% % (0.38FL x 3.81°W « 0.70BP
1+ (6.80 * 8.48%¢% % 0.38FL % 3.818W % (.70BD)

(2.64)
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R nos arroja pruebas de significancia sobre los coeficientes que nos ayudan a verificar
qué tan adecuado es el modelo de regresion logistica, observemos qué nos dicen estas
pruebas.

Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z])
Bo 1.92 1.6081 1.192 0.233367
sex 2.14 0.8473 2.522 0.011673
FL -0.97 0.4811 -2.015 0.043889
RW 1.34 0.4059 3.293 0.000991
BD -0.36 0.4518 -0.799 0.424016

Cuadro 2.5: Resumen del modelo de regresion logistica

El cuadro 2.5 nos permite revisar cada uno de nuestros coeficientes por separado y
probar Hy : 3; = 0 para cada ¢. La ultima columna nos proporciona el p-valor de la
prueba de significancia basado en la distribucion ¢ — Student. Si comparamos con un
nivel de significancia o = 5 % entonces resulta qué para sex, F'L, y RW se rechaza la
hipétesis mientras que para BD y 3, (intercepto) no se rechaza la hipétesis, debido a
esto las podriamos excluir de nuestro modelo. El programa también nos proporciona
el indice de Akaike AIC=127.17 este indice nos indica qué tan adecuado es nuestro
modelo, buscamos un indice AIC chico a comparacion que el de otro modelo. Lo que
nos conduce a considerar un nuevo modelo.

Las predicciones para este modelo quedan como sigue:

BBBBBOBOOBOOOOOOOOBBBBBBBBBHBEB
BBBBBBBBBOBBBBOOOOBOOOOOOOOOOOBOO
BBBOBOBOOOOBBBBBBBB

Veamos que la clasificacién no fue tan buena ya que tuvimos 29 errores de clasifi-
cacion, pués de los 80 cangrejos que teniamos 40 de ellos tenian que ser azules y 40
naranjas, sin embrago, nos dice que de los 40 azules solo 28 perteencen a esta especie y
los 12 restantes a la especie de los naranjas mientras que de los 40 naranjas 23 clasifica
bien en esta clase y los restantes 17 los clasifica en la especie de azules, lo que nos lleva
a concluir que la funciéon de regresién no es la adecuada para poder hacer la clasifi-
cacién. Si recordamos que las pruebas anteriores nos decian que BD y [y (intercepto)
no rechazan la hipotesis, es decir, no son significativas. Entonces lo que nos resta hacer
es verificar que ocurre si quitamos esta variable y el intercepto del modelo y observar
como realiza la clasificacién esa nueva funcion.

Observemos como nos queda la funcién de regresion logistica si ahora no consideramos
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la variable BD.

log(Lx)> — 9.76sex — 1LA9FL + 1.7T0RW
1—m(z)

La probabilidad deseada es:

exp(2.76sex — 1.49F L + 1.70RW)
1+ exp(2.76sex — 1.49F L + 1.7T0RW)

15.83%¢% % (0.23FL « 5.458EW
1+ (15.835¢@ % 0.23FL % 5.45RW)

(2.65)

Y el resumen de las pruebas nos queda como sigue:

Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z])
sex 2.76 0.6297 4.387 1.15x107°
FL -1.49 0.2898 -5.138 | 2.77x1077
RW 1.70 0.3338 5.081 3.76x10~7

Cuadro 2.6: Resumen del 2° modelo de regresion logistica

Observemos en el cuadro 2.6 que efectivamente las pruebas se rechazan para las va-
riables sex, FL y RW. El AIC= 126.97, aunque es poca la diferencia con respecto
al modelo anterior, el AIC es menor por lo tanto esperariamos que la clasificacién sea
mejor que en el modelo previo, veamos como nos queda la clasificacion, con esta funcion
de regresion logistica.

BBBBBOBBBBOO0OBBOOOBBBBBBBBOO
BBBBBBBBBOBBBBOOOOBOOOOOOOOOOOBOO
BOBOBOBOOOOOOOOBOOO

Con esta funcion clasifica un poco mejor ya que ahora solo tiene 19 errores en to-
tal, de los 80 cangrejos, 40 eran azules y 40 naranjas. Sin embargo de los 40 azules
solo clasifica bién 30 y los restantes los clasifica como naranjas mientras que de los 40
naranjas clasifica bién 31 y los 9 restantes los clasifica como azules. Dado esto podemos
decir que esta funcién de regresién logistica es mejor que la anterior. Sin embargo, estas
variables no nos proporcionan la informacién suficiente para hacer la separacion de las
especies.
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Capitulo 3

Aplicacion en “credit scoring”

En este capitulo haremos una aplicaciéon de un problema al que las entidades de crédi-
to se enfrentan dia a dia, como es el “Credit Scoring” (o traducido al espafniol como
“puntaje de crédito”) usando la teoria tratada en el capitulo 2. Bésicamente consiste
en determinar si se concede 6 se rechaza un crédito a un nuevo solicitante.

Utilizaremos la base Aprobacion de Crédito de Australia, como su nombre lo dice es
una base Australiana que consta de 690 datos, su fuente es confidencial, cuenta con 14
variables de las cuales 6 de ellas son de tipo numérico y 8 de tipo categdrico, que miden
si se concede o no una tarjeta de crédito.

De los 690 datos 307 pertenecen a la clase “1”7, es decir, son clientes a los cuales se
le otorgd la tarjeta de crédito mientras que los 383 restantes (clase “0”) son los clientes
que se les nego la tarjeta de crédito.

Esta base se refiere a las solicitudes de tarjetas de crédito. Todos los nombres de sus
atributos han sido cambiados para proteger los simbolos y la confidencialidad de los
datos. Debido a esto sabremos que las variables aportan mucha informacién o que no
aportan nada, pero no sera posible decir exactamente a que se referia dicha variable,
sin embargo, podremos hacer referencia a cada una de ellas como se denotan en la lista.

Las variables a analizar son las siguientes:

A; categérica Ag categérica Ay; clase (+ 6 -)
As continua Ag categdrica

Az continua Ajo continua

Ay categdrica Ay categdrica

Ajs categdrica Aq9 categdrica

Ag categdrica Ay continua

A, continua Aq4 continua
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Comenzaremos conociendo la base mediante un analisis exploratorio de cada variable
para ir observando el comportamiento de nuestra base de datos, para después continuar
con la aplicacion de la teoria analizada en el capitulo 2, es decir, intentar buscar un
buen modelo para este problema.

Se utilizard Anélisis Discriminante para las variables continuas y Regresion Logisti-
ca para todas las variables categéricas o cualitativas y las variables continuas, después
haremos la combinaciéon de ambas técnicas y asi llegar a una conclusion.

3.1. Analisis Exploratorio

En esta seccion analizaremos cada una de las variables asi como la base en general.
Haremos diagramas de caja de las variables cuantitativas ya que de estos podemos obte-
ner una primera vision de como se comporta cada una de ellas, intentaremos averiguar
si estas variables se distribuyen normal. Veremos si los datos para cada variable se
dispersan demasiado o no, su media asi como cuales son las variables que mejor compo-
nen nuestro modelo '. Mediante un gréafico més general de estas variables intentaremos
observar si es facil distinguir dos grupos esperando que los grupos sean los de nuestro
interes.

3.1.1. Graficos

Antes de iniciar a analizar el comportamiento de las variables presentamos un di-
agrama de caja en donde senalamos el nombre de cada una de las partes como le
llamaremos en nuestro analisis.

Wirdiana )
=— s
Slipcos Z
i
"'\1

Figura 3.1: Diagrama de Caja

Metodo de componentes principales
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Comencemos observando cada uno de los diagramas de las variables cuantitativas.

Diagrama de caja
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Variable A2

Figura 3.2: Variable A,

En los diagramas de la figura 3.2 se muestran por separado el comportamiento de la
variable A, para cada clase. Observemos que estos diagramas de caja son similares, el
cuantil (Q2) qué nos indica la mediana de cada diagrama, se aprecia que estan ubicadas
aproximadamente en 29 y 34 para la clase “0” y “1” respectivamente. El diagrama para
la clase “0” muestra que los datos estan mds dispersos entre el 50 % y el 75 % que entre
el 25% y el 50 %, analogamente para la clase “1”, por otro lado el bigote inferior en
mas corto que el superior lo que nos indica que los datos estan mas concentrados entre
el 75% y el L, de los datos, ambos presentan puntos atipicos.
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Diagrama de caja
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Figura 3.3: Variable A3

En los diagramas de la figura 3.3 parece notarse una diferencia entre ellos pués el
diagrama de caja de la clase “0” presenta mas dispersion en los datos entre el 50 %(Q2)
y el 75 %(Q3) con una mediana de 4 aproximadamente, por otro lado el bigote superior
es mas largo que el inferior lo que nos indica que los datos se encuntran mas concentra-
dos entre Q3 y Ly que entre el L; y ()1, por otro lado presenta muchos datos atipicos
podriamos decir que los datos para esta clase estan dispersos. Mientras que para el
diagrama que pertence a la clase “1” presenta una dispersion mayor entre Q5 y el Q3 a
comparacion que entre el Q1 y el ()2, como el bigote inferior es més pequeno en el supe-
rior esto nos dice que los datos se concentran mas entre el Q)3 y el Ly, tambien presenta
puntos atipicos pero en menos cantidad que el diagrama de la clase “0” estos diagramas
parecen mostrar diferencias significativas entre ambas clases, éxiste la posibilidad que
sea una variable candidata para poder hacer la separacion.
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Diagrama de caja
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Figura 3.4: Variable A

Los diagramas de caja de la figura 3.4 muestran las diferencias que existen entre las
clases para la variable 7, ya que en el dagrama de la clase “0” los datos se dispersan mas
entre el (); y el (Y3 a comparacién que entre el () y el ()5 con una mediana aproximada
de 1, por otro lado, se observa que el bigote superior es mas largo que el inferior lo que
nos indica que los datos se encuentran mas concentrados entre el )3 y el L, presenta
demasiados datos fuera del rango intercuantilico. Mientras que para el diagrama que
pertenece a la clase “1” los datos se dispersan méas entre el Q)5 y el ()3, sin embargo
se alojan mas datos en el bigote superior que en el inferior ya que el bigote superior
es mas largo que el inferior, se aprecia que tiene una mediana 3.5 aproximadamente.
Comparando ambos diagramas podemos decir que los dos presentan diferencias que nos
ayudarian a poder realizar la distincion entre nuestro grupos. Sin embargo, es necesario
tener cuidado con los datos atipicos que presentan ambas clases ya que podrian causar
algun problema al momento de realizar la discriminacion de clases.
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Diagrama de caja
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Figura 3.5: Variable Ajq

En los diagrams de la figura 3.5 se observa que para la clase “0” todos los datos se
concentran en el rango intercuantilico, tiene una mediana de se encuantra alrededor del
0, al igual que las variables anteriores presenta datos atipicos. Para el diagrama de la
clase “1” los datos parecen acumularse simétricamente alrededor de la mediana, tiene
una mediana de 5 aproximadamente, el bigote superior es considerablemente mayor que
el bigote inferior lo que nos indica que los datos estan mas concentrados entre el Q3 y
el L,, también presenta datos atipicos muy separados del rango intercuantilico donde
se agrupa la mayoria de los datos para esta clase. Las diferencias entre ambas clases
son significativas, el cuantil ()5 es distinto para ambas clases, aparenta que cada clase
mide en distintos rangos, podria ser una candidata para realizar nuestra clasificacion.
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Diagrama de caja
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Figura 3.6: Variable A3

Estos diagramas de la figura 3.6 reflejan diferencias entre los grupos, ya que para el
diagrama de la clase “0” se observa la caja simétrica con respecto a la medina, tiene
una mediana (Q2) de 200 aproximadamente, por otro lado el bigote superior es mayor
con respecto del inferior lo que nos dice que los datos se concenran méas entre el Q3 y el
L, presenta datos atipicos, datos que se salen del rango intercuantilico. Mientras que
para la clase “1” se observa que los datos se dispersan mas entre el ()5 y el (03, tiene
una mediana de 165 aproximadamente y al igual que la clase “0” el bigote superior es
mas largo que el inferior indicandonos que los datos se concentrarén mas entre el Q3 y
el L,, tambien presenta datos atipicos. Si consideramos las diferencias pudiera ayudar
a discriminar los grupos.
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Diagrama de caja
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Figura 3.7: Variable A4

Los diagramas de la figura 3.7 muestran el comportamiento de la variable 14, que
para ambos diagramas los datos se concentran alrededor de ()5, sin embargo, la escala
en la que estan es muy diferente, indican que su concentracién de datos esta en dis-
tintos intervalos ya que la clase “1” presenta bastantes datos atipicos, en esta variable
parecen dispersarse demasiado los datos, sera necesario tener cuidado con ya que puede
causarnos algun problema al momento de realizar nuestra clasificacion.

Como podemos observar los datos para la clase “0” se encuentran mas dispersos entre
el ()2 v el (Y3 andlogamente para la clase “1”, esta presenta que el bigote superior es
mas largo lo que nos lleva a pensar que la tarjeta de crédito se le otorga a quienes tienen
mayores cantidades en todas las variables y es logico pensarlo pués se la otorgariamos
a quienes tengan mayores ingresos.

A continuaciéon observemos como se ven las variables graficadas entre si, primero pre-
sentaremos el grafico de todas las variables cuantitativas 3.8. Recodemos que estamos
buscando distinguir dos grupos, entonces esperamos que de estos graficos podamos hac-
er la distincién de dichos grupos. Ya que quisieramos que un grupo fuera el de aquellos
individuos a los que si se les otorgd la tarjeta de crédito y el otro sea el grupo de indi-
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3.1. Andlisis Fxploratorio

viduos a los cuales se le negé dicha tarjeta de crédito.

Diagrama de dispersion
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Figura 3.8: Diagrama de dispersion de las variables “Cuantitativas”

En la figura 3.8 no se distinguen los dos grupos esperados hay algunos datos que se
dispersan de la acumulacion de estos, pero pareciera que con todos los datos solo se
puede hacer un grupo. Sigamos nuestro analisis a ver si logramos obtener la clasificacién
en dos grupos a los individuos que les otorgaremos la tarjeta de crédito y a los que se
las negaremos.

Tenemos un grafico que nos muestra estrellas de distintas especie.

57



Capitulo 3. Aplicacion en “credit scoring”

Estrellas Base General
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Figura 3.9: Estrellas de la clase 1 y clase 0

Aqui observamos estrellas de distintas especies, seria bueno observarlas e identificar
la existencia de los dos grupos buscados los cuales son a los solicitantes que si se les
otorgo una tarjeta de credito mismos que pertencen a la clase “1” y a los que se les nego
la tarjeta de crédito los cuales pertenecen a la clase“0”.Estos datos estdan ordenados.
Las primeras 383 estrellas pertenecen a los individuos a los cuales se les negd tarjeta
de crédito y los 307 restantes son los individuos a los que si se les otorgé la tarjeta de
crédito. Y dada esta informacion si es notoria la existencia de los dos grupos.
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3.2. Andlisis Discriminante

3.1.2. Matriz de Correlacion

La matriz de correlacién nos muestra si alguna de las variables esta muy correla-
cionada con otra, si sucediera esto nos diria que podriamos excluir alguna de esas
variables ya que dicha variable no nos estaria proporcionado informacién. Por otro lado
también podemos observar cuales variables tienen correlacion con la variables a explicar,
en este caso podriamos pensar que estas variables son “mas” significativas para elabo-
rar nuestro modelo de andlisis discriminante. Recordemos que esta variable es binaria,
considera a los solicitantes que ya se les concedioé una tarjeta de credito y a los que no
se les concedio.

As As Ar Aqo Az Ay Ags
1.000 0.201 0.393 0.186 —0.077 0.019 0.162
0.201 1.000 0.299 0.271 —0.222 0.123 0.206
0.393 0.299 1.000 0.322 —-0.076 0.051 0.322
0.186 0.271 0.322 1.000 —0.120 0.064 0.406
—-0.077 —-0.222 -0.076 —0.120 1.000 0.066 —0.099
0.019 0.123 0.051 0.064 0.066 1.000 0.176
0.162 0.206 0.322 0.406 —0.099 0.176 1.000

La matriz muestra que las variables “més” correlacionadas son las Ay y A7, asi mismo
tienen correlacion la Ay y Az, también podemos ver que las correlaciones de casi todas
las variables son realmente pequenas, es posible que no podamos hacer una reducciéon de
variables. Mientras que las variables A; y Ajg tienen alguna correlacién con la variable
que indica la distribuciéon de los grupos, puede ser que estas variables sean las que nos
proporcionen mas informacién acerca de como separar a nuestros solicitantes de tarjetas
de crédito.

3.2. Analisis Discriminante

En esta seccién haremos la aplicacion del andlisis discriminante que vimos en el
capitulo 2, en el contexto de “Credit Scoring”.

Entonces

» Tenemos 6 variables continuas (A, Az, A7, Ay, A3, A14) independientes entre
si y una variable cualitativa (A;s).

= Tenemos dos categorias en la variable cualitativa, las cuales son: si le otorgamos
una tarjeta de crédito a un solicitante (1) y si le negamos dicha tarjeta de crédito
al solicitante (0).

= Necesitamos ver si las matrices de covarianza de cada grupo son aproximadamente
iguales. Para verificar este supuesto consideremos la siguiente prueba de hipétesis.
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3.2.1. Prueba de Hipotesis

A continuacion presentamos la prueba de hipdtesis de la estadistica Z, si la estadisti-
ca nos da un valor grande nos dejaria suponer que los grupos estan suficientemente
separados en términos de su media. En este caso serd mas probable que un nuevo so-
licitante de tarjeta de crédito pueda ser discriminado, con mejor éxito, en el grupo al
que pertenezca.

Bajo la hipétesis Hy : 1 = po v matriz de varianza-covarianza comun el estadisti-
co de prueba Z se distribuye como una distribuciéon F' con p y ny + ny — p — 1 grados
de liberdad. Por lo que vimos en la seccién de andlisis discriminante tenemos lo siguiente:

nin2

_ _ —1/— _ +nNg —p— 1
T? = )78 (Fy — - g-=m 2
n1 + Neo («Tl x2) («Tl x2) (nl + ng — 2)]7

Para nuestros datos tenemos lo siguiente:

29.85 33.71
3.84 5.90
= 1.26 = 3.43
X1=1 (63 X2 = 4.61
199.41 164.80
199.61 2039.86
137.030 9.926 13.533 6.921 —124.662 —609.315
9.926 23.762 3.877 4.542 —173.135  2256.768
g _ 13.533 3.877 10.049 3.117 —25.473 —92.547
o 6.921 4.542 3.117 19.770 —66.384  —195.283
—124.662 —173.135 —25.473 —66.384 29385.240 74708.988
—609.315 2256.768 —92.547 —195.283 74708.988 2.635 x 107
Entonces
—3.852 T/ 137.030 9.926 13.533 6.921 —124.662  —609.315 \ —3.852
—2.065 9.926 23.762 3.877 4.542 —173.135  2256.768 —2.065
»  383%307 —2.170 13.533 3.877 10.049 3.117 —95.473  —92.547 ~2.170
= 3831307 —3.974 6.921 4.542 3.117 19.770 —66.384  —195.283 —3.974
34.608 ~124.662 —173.135 —25.473 —66.384 29385.240 74708.988 34.608
—1840.254 —609.315 2256.768 —92.547 —195.283 74708.988 2.635 % 107 —1840.254

= T? = 206.2678

383 +307—6— 1
7 = 206.2678 = 34.12813
(383 + 307 — 2)6
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Para poder comparar nuestra estadistica Z y asi saber si aceptamos o rechazamos
nuestra hipétesis nula, necesitamos el cuantil de la distribucion F':

F0.95;(6,683) = 2.111836 = 34.12813 > 2.111836

rechazamos la hipétesis nula, que quiere decir que el vector de medias para cada
grupo no son parecidos, por lo que no podemos afrimar que tenga matriz de varianza—
covarianza comun para los dos grupos. No podriamos suponer que los grupos estan
suficientemente separados.

3.2.2. Aplicacién: Utilizando rutina de R

Vamos aplicar la funcién discriminante que nos proporciona R para analizar la clasi-
ficacion. Ocupemos las 6 variables continuas para intentar explicar un poco mas de la
proporcion de varianza, entonces comenzaremos aplicando la funcién discriminante con
todas las variables.

Tomemos una submuestra de 483 de los 690 datos que tenemos, para después clasi-
ficar los 207 restantes, de los cuales 115 pertenecen a la clase “0” y 92 a la clase “1”
(aproximadamente el 30 % de cada clase) para evaluar el error de clasificacién. Con-
sideramos que cada individuo tiene la misma probabilidad de pertecer a cada grupo,
esto debido a que no se tiene informacion al respecto, sin olvidar que en Credit Scoring
el costo de conceder un crédito a un candidato con mal riesgo de crédito debiera ser
signaficativamente mayor que el costo de denegar un crédito a un candidato con un
buen riesgo de crédito.

La funcién discriminante arrojada por R es la que se presenta a continuacion:

Ay = 2.74x1073 A5 + 1.46x10 2 A5 + 1.38x107 1 A7 + 1.55x107 Ay
—6.71x107* A3 + 6.58x107° A1y

Observemos que la variable A4 es la que tiene el coeficiente més pequeno al igual que
la variable A;3 lo que nos indica que estas variables son las que menos informacion le
aportan al modelo.

Presentamos los histogramas de la figura 3.10 que nos representan la separacion de
los grupos bajo el modelo de analisis discriminante:

De la figura 3.10 es muy claro que con una alta probabilidad se hara una clasificacién
erronea, por lo que es muy probable que le otorguemos una tarjeta de crédito a una
persona con un mal riesgo crediticio o le neguemos el crédito a una persona que tenga
un riesgo crediticio bueno. Veamos cémo clasifica, los 207 datos restantes.
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Clasifica 13 de la clase “0” en la clase “1”7 asi mismo clasifica 35 de la clase “1” en
la clase “0”. Es decir de 115 de la clase “0” solo clasifica 102 bien y de 92 de la clase
“1” clasifica bien 57. Por lo tanto con una mayor probabilidad negaremos una tarjeta
de crédito a solicitantes con un buen riesgo de crédito mientras serd un poco menos
probable otorgarle una tarjeta de crédito a una persona con un historial crediticio malo.

A continuacién ajustaremos una vez mas el modelo quitando la variable A4 ya que
como habiamos visto nos aporta menos informacion. Asi mismo haremos el analisis con
distintas variables, quitando de manera iterativa aquella variable que menos informa-
ciéon nos aporta, para ver si encontramos una funcién que clasifique con menos error.
Los resultados se muestran en el cuadro 3.1 en el que se observan los coeficientes? y
los errores cometidos expresados en nimeros y en porcentajes con respecto al total de
errores que se cometen.

Dado el cuadro 3.1 nos podemos quedar con todas las variables excepto la variable A4

2Son los eigen-vectores asociados al eigen-valor més grande
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Variables | Coeficientes | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total

A, 0.0024668742

Aj 0.0246295426

Ay 0.1436205750 34 13 36.95 11.3 22.70
Ao 0.1630534364

Az -0.0004874283

A, 0.002691838

Aj 0.028120474

Ay 0.143459902 34 13 36.95 11.3 22.70
Ao 0.164483491

Aj 0.02865701

A~ 0.14685322 34 13 36.95 11.3 22.70
Ay 0.16485036

Cuadro 3.1: Errores en diferentes modelos por grupo(porcentajes, totales)

para conservar mas informacién ya que quitandola nos mejora el error de clasificacion.

Lo que nos dice la tabla es que el modelo de analisis discriminente bajo las varia-
bles indicadas en el cuadro 3.1 comete pocos errores de otorgarle una tarjeta de crédito
a un solicitante con un mal riesgo de crédito sin embargo; no le otorga la tarjeta de
crédito a solicitantes con un buen riego de crédito.

Ahora presentamos el grafico en el que se contemplan todas las variables excepto la

Ay, este es el que presenta menos error de clasificacién.
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Figura 3.11: Clasificaciéon de Grupos

En la figura 3.11 podemos apreciar como los grupos se empalman claramente en un
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intervalo considerable lo que hace que con un error grande se realice una mala clasifi-
cacion de los individuos a los que se les concede o se les niega la tarjeta. Razén por la
cual se comete un error grande de clasificacion.

Por lo tanto la funcién discriminante queda como sigue:

A = 0.0024668742A5 + 0.0246295426 A3 + 0.1436205750 A~
+0.1630534364 A9 — 0.0004874283 A3

Podriamos decir que esto hace que la entidad financiera se asegure de que sus beneficios
se maximicen y no pone en riesgo su capital. Por que puede estar otorgando una tarjeta
de crédito a personas que si se financiarian con la tarjeta y que son poco riesgosos. Una
persona que nunca se financie con la tarjeta no le va a dar nada de rentabilidad, entonces
prefiere negarsela. Podemos decir que esta entidad financiera decide si le otorga o no se
lo otorga deacuerdo a la base del rendimiento que espera obtener. Seria mas eficaz el
hecho de conceder o de rechazar una tarjeta de crédito si conociéramos la probabilidad
que tiene cada solicitante de presentar problemas de incumplimiento con los pagos.

3.3. Regresion Logistica

En esta seccion consideremos un modelo de regresion logistica. La base consta de 8
variables cualitativas y para estas variables es necesario usar esta técnica.

Las variables cualitativas a tratar son: A;, A4, As, Ag, Ag, Ag, A11, Ax las cuales
se usaran para poder explicar la variable A5 que es la que se refiere a si le concedemos
la tarjeta de crédito a un nuevo solicitante o se la rechazamos.

= Las variables A, Ag, Ag, A11, son variables con dos categorias es decir son varia-
bles dicotomicas

= Mientras que las variables Ay, As, Ag, A1o tienen 3, 14, 8 y 3 categorias respecti-
vamente lo que nos conduce a incluir variables “dummy”

1. Para las variables Ay y A2 que tienen 3 cateogias incluiremos 2 variables
“dummy”

2. Para la Aj se incluiran 13 variables “dummy”

3. Y para la variable Ag incluiremos 7 variables “dummy”

de esta manera haremos que cada categoria esté de forma individual en nuestro modelo.
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3.3. Regresion Logistica

3.3.1. Modelo de Regresion: Utilizando R

Como ya lo mencionamos aplicaremos la rutina de R que nos calcula una regresion
para modelos generalizados, asi mismo la estimacién de los pardmetros® para un modelo
de regresion logistica.

Tomemos la misma muestra que en el caso de andlisis discriminante para nuestro mo-
delo de regresion logistica.

Hay que tener en cuenta que solo estamos considerando las variables cualitativas.

Considerando todo lo anterior y que los coeficientes dados por la rutina son los lla-
mados logit, la funcién resultante es:

log(le())) — 5506 — 0.2434; + 0.8284,1 + 31.606A4,5 — 11.42945, — 11.153 A5,
— T\r

— 10.989A55 — 30.973A54 — 11.033 455 — 9.709A5 6 — 10.476 A5 7
— 10.102A55 — 9.361 A5 — 10.868 A5.19 — 11.475A45 1, — 9.603A45 19
—  8.387As 13+ 11.528 461 + 31.129A46.5 + 12.009 46 5 + 11.826 A 4
+ 16.397Ags + 12.874 A6 + 10.743Ag 7 + 4.050As + 1.207 Ay

+ 40.079A11 + 0.080 4191 + 3.328 4199

(57 X)

donde:
1 —5.506
Ay —0.243
Ayq 0.828
X = . p= .
Aj21 0.080
Avao 3.328

Es interesante mencionar que el algoritmo utilizado para encontrar los coeficientes rea-
lizé 16 iteraciones para llegar a las estimaciones anteriores.

Analicemos en los siguientes graficos el comportamiento de la regresion logistica, para
poder apreciar qué tan adecuado es el modelo que se ha obtenido.

En el grafico de la figura 3.12 se aprecian los residuos del modelo. Lo que esperabamos

3Mediante iteraciones de minimos cuadrados reponderados (“glm.fit”)
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Capitulo 3. Aplicacion en “credit scoring”

Regresion Logistica
Residuals vs Fitted
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Figura 3.12: Residuos

es que estos se pegaran a las bandas, sin embargo del lado derecho tenemos datos que
se dispersan de los demads, podria ser un buen modelo si los residuos se encontraran
maés cerca del cero. Posiblemente el modelo no es el mejor.

Regresion Logistica
Normal Q-Q

10

= 490m

Std. deviance resid.
4
|

Theoretical Quantiles

Figura 3.13: QQ-plot

En el gréfico de la figura 3.13 se muestran los cuantiles teoricos de la regresién logistica
de este podemos apreciar que alrededor del cero se ajustan a la linea, sin embargo no
se ajustan a la linea de 45° para ambos extremos estos se salen considerablemente de
las bandas, hubieramos preferido que para todo cuantil se ajustara, ya que esto nos
ayudaria a determinar un buen ajuste. Ademads se observa un dato muy disperso con
respecto a los deméds. Una prueba més para que sigamos pensando que algo anda mal
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3.3. Regresion Logistica

en el modelo. Posiblemente este modelo no sea el adecuado para hacer la clasificacion
entre nuestros solicitantes de tarjetas de crédito.

Regresion Logistica
Scale-Location
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Figura 3.14: Devianza

En el grafico de la figura 3.14 se observan los predictores lineales contra la raiz cuadrada
de la devianza estandar de los residuales. Lo que esperabamos era que las bandas se
cerraran alrededor del cero y que los predictores del modelo se ajustaran dentro de las
bandas. Sin embargo, algunos predictores se salen de las bandas ademas de que presen-
ta un dato atipico, como las bandas se concentran alrededor del cero nos indica que la
devianza esta alrededor del cero si no tuvieramos los datos atipicos esto nos llevaria a
obtener una mejor clasificacion.

Regresion Logistica
Residuals vs Leverage
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Figura 3.15: Leverage
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Capitulo 3. Aplicacion en “credit scoring”

En el grafico de la figura 3.15 se observa que existe una separacién no tan clara dos
grupos, hay datos que si presentan caracteristicas diferentes a los de la otra clase, sin
embargo la mayoria de los datos se concentran alrededor del cero.

Por otro lado R nos arroja pruebas de significancia las cuales nos indican si el mo-
delo ajustado es bueno o no:

Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z|)
Bo -5.506 0.98619 -5.583 2.36x107°
Ay -0.243 0.34137 -0.712 0.476419
Asa 0.828 0.37451 2.212 0.026971
Ayo 31.606 2780.81596 0.011 0.990932
As -11.429 1385.61535 -0.008 0.993419
Aso -11.153 1385.61529 -0.008 0.993578
As 3 -10.989 1385.61503 -0.008 0.993672
As.4 -30.973 2151.06936 -0.014 0.988512
As s -11.033 1385.61520 -0.008 0.993647
Ass -9.709 1385.61536 -0.007 0.994409
Asz -10.476 1385.61519 -0.008 0.993968
Ass -10.102 1385.61525 -0.007 0.994183
As.g -9.361 1385.61580 -0.007 0.994610
As.10 -10.868 1385.61517 -0.008 0.993742
As11 -11.475 1385.61622 -0.008 0.993392
As.12 -9.603 1385.61536 -0.007 0.994470
As 13 -8.387 1385.61547 -0.006 0.995171
Ag.1 11.528 1385.61646 0.008 0.993362
Ag.2 31.129 2151.06887 0.014 0.988454
Ags 12.009 1385.61501 0.009 0.993085
Ag.4 11.826 1385.61513 0.009 0.993190
Ags 16.397 1385.61605 0.0126 0.990558
Ag6 12.874 1385.61503 0.009 0.992586
Ag7 10.743 1385.61617 0.008 0.993814
As 4.050 0.39799 10.176 | < 2x1071'6
Ag 1.207 0.32645 3.696 0.000219
A 0.079 0.31434 0.252 0.800888
Ao 0.080 0.59552 0.135 0.892797
Ao 3.328 1.22837 2.709 0.006747

Cuadro 3.2: Resumen de las pruebas de significancia

El cuadro 3.2 nos permite revisar cada uno de nuestros coeficientes por separado y
probar la hipétesis nula Hy : 3; = 0 para cada i. Recordemos que las variables Ay,
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3.3. Regresion Logistica

As, Ag y Aio tienen mas de dos categorias, debido a esto se observan mas variables y
cada una se representa con el nimero de la variable y el nimero de la categoria. La
ultima columna nos proporciona el p-valor de la prueba. Si comparamos con un nivel
de significancia @ = 5% entonces resulta que para A, Ay, As, Ag, A1 y A no se
rechaza la hipdtesis de que su coeficiente sea 0, mientras que para las deméds variables
se rechaza la hipdtesis, debido a esto las podriamos excluir de nuestro modelo. Aunque
observamos que A4 tiene una categoria en la cudl se rechaza la hipotesis, sin embargo
es necesario eliminar toda la variable, podriamos no excluirla del modelo y ver si al
excluir las demads esta se puede incluir en el modelo.

Por otro lado también nos proporciona el indice de Akaike (AIC) *=356.93. Esté indice
nos indica qué tan adecuado es nuestro modelo comparado con algin otro, buscamos
un indice menor, debido a que el modelo éptimo es el que suele tener valores mas altos
para la verosimilitud y menos parametros.

Las clasificaciones para este modelo quedan como sigue:

01110000000000000000001000101100001001
0100000000011010001000110000000000000
1010110100000000000010000000000000000
o111111111111100112121111110111111011 11111111111
f111r111111011111111022111111111111111111110111111

En esta clasificacion de los solicitantes sabemos que los primeros 115 pertenecian a
la clase “0” clasifica 24 individuos incorrectamente, por lo que tiene un 21 % de error.
Mientras que de 92 que pertenecen a la clase “1”7, 7 son mal clasificados, es decir, de los
92 individuos a los cuales se les otorgo el crédito indica que a 85 si se les debe otorgar
dicha tarjeta de crédito y a 7 no se le debe conceder la tarjeta por estos datos se clasifica
con un 7.6 % mal.

Como podemos ver tiene mayor error al momento de decidir sobre a quién rechazar
una tarjeta, ya que con mayor probabilidad le otorga tarjetas de crédito a solicitantes
con un riesgo crediticio malo y esto significara pérdida para la entidad financiera. Por
otro lado esta perdidendo clientes que si le darian rendimientos a la entidad. Recorde-
mos que el costo de otorgarle una tarjeta de crédito a alguien que es muy riesgoso o que
no devolvera la cantidad otorgada es considerablemente mayor a no concederle dicha
tarjeta a un solicitante que no sea nada riesgoso.

Después de ver que este modelo realmente no es el que mejor nos clasifica a los in-
dividuos busquemos si existe otro modelo que nos realice una mejor clasificacion de
dichos solicitantes.

4 AIC=-2(log(verosimilitud)— niimero de pardmetros en el modelo)
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3.3.2. Otros modelos de regresion logistica

Se utilizo la rutina de R primero excluyendo las variables Ay, A5, Ag A1y A2 que
eran las variables no significativas y obtuvimos los siguientes resultados:

2° Modelo de Regresién Logistica
Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z|) AIC
Bo -3.6390 0.4010 -9.074 | < 2x10716
Ay 0.8661 0.3331 2.600 0.00932
Ay 18.2050 624.1940 0.029 0.97673 358.82
Ag 3.6351 0.3164 11.489 | < 2x10716
Ag 1.1668 0.2785 4.189 2.8x1075

Cuadro 3.3: Pruebas de significancia del 2° Modelo

En el cuadro 3.3 se muestran las pruebas y el indice de AIC, una vez mas nos indica que
para la variable A4 no se rechaza la hipdtesis y para las demas variables si se rechaza
la hipétesis Hy : 6; = 0, como vemos el AIC es mayor que el anterior pero ;Qué tal
clasificaréd este modelo?

Se hizo una vez mas la clasificaciéon para este modelo y desafortunadamente se ob-
tuvieron casi los mismos resultados de clasificacion ya qué se incremento el error en la
clase “1” pero no se disminuyo el error en la clase “0”.

Una vez mas se utilizé la rutina de R ahora excluyendo la variable A,. Se obtuvi-
eron los siguientes resultados:

3° Modelo de Regresién Logistica
Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(>|z|) | AIC
Bo -2.8374 0.2729 -10.396 | < 2e — 16
Ag 3.5103 0.3003 11.691 | <2e—16 | 373.44
Ag 1.1757 0.2720 4.322 1.55e — 05

Cuadro 3.4: Pruebas de significancia del 3° Modelo

En el cuadro 3.4 se rechaza la hipdtesis de que sus coeficientes sean “0” para todas las
variables utilizadas con el nivel de significancia que sugerimos; sin embargo, el AIC no
lo mejora en lugar de disminuirlo lo incrementa lo que puede hacer que este modelo no
sea mejor que el anterior. A pesar de esto se realizé la clasificacion y mejora en poco
ya que ahora solo tiene 6 errores en la clase “1”, sin embargo es poco significante.
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3.4. Andalisis Discriminante y Regresion Logistica

Por lo tanto el modelo que adoptamos como un “mejor modelo” es:

log(l—())> = — 5506 — 0.2434; + 0.828 441 + 31.606 A4 — 11.42945, — 11.153 4535
— T\

— 10.989A453 — 30.973A454 — 11.033A55 — 9.709A45 6 — 10.476 A5 7
— 10.102A55 — 9.361A59 — 10.868 4510 — 11.475A5 11 — 9.603A45 12
— 8.387TAs513 4+ 11.528A61 + 31.129A4 5 + 12.009A43 + 11.826 A4 4
+ 16.397Ag5 + 12.874 A6 + 10.743A6 7 + 4.050A5 + 1.207 Ay

+ +0.079A41; + 0.080A121 + 3.328 4195

Escogimos este modelo como el “mejor”, por que, todas las variables aportan informa-
cién para la clasificacién de acuerdo a las pruebas que se realizarén, el AIC disminuye
un poco a comparacién del primer modelo.

3.4. Analisis Discriminante y Regresion Logistica

Efron (1975) demostré que cuando los datos son normales multivariantes y se esti-
man los parametros en la muestra, la funcién discriminante lineal de Fisher funciona
mejor que la regresiéon logistica. Sin embargo, no es nuestro caso ya que cuando hicimos
el andlisis exploratorio en los histogramas no se nota normalidad en nuestras variables.

Como hemos visto en las secciones anteriores de este capitulo la clasificaciéon no ha
sido buena sin embargo el andlisis discriminante sélo lo utilizamos con las variables
continuas que teniamos en nuestra base de datos y la regresiéon logistica solo para las
variables cualitativas. Esto con la finalidad de andlizar toda la informacion qué se tiene.
Entonces, hagamos algunas observaciones sobre las clasificaciones que hicieron ambos
modelos, intentando observar las diferencias de ambos quizé con la union de los dos
métodos podriamos llegar a un mejor resultado. A continuacién presentaremos la clasi-
ficaciéon de los métodos utilizados asi como los errores de clasificacion y los porcentajes
de error.

Clasificacién obtenida del andlisis discriminante:

0101100001000000100000000000100000
ooooo1000000000000000000000D000D0100000
ooi10000011000000000001000001000000000
onooooo0o0110101100110001000111101111111010110060
1111111111010001011111100100111011010101111111
10000110

71



Capitulo 3. Aplicacion en “credit scoring”

Variables | Coeficientes | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total
A, 0.0024668742
Aj 0.0246295426
Ay 0.1436205750 34 13 36.95 11.3 22.70
Ao 0.1630534364
Az -0.0004874283

Cuadro 3.5: Errores de clasificacion utilizando Andlisis Discriminante

Clasificacion obtenida de la regresion logistica:

01110000000000000000001000101100001001
0100000000011010001000110000000000000 1
0101101000000000000100000000000000000 1
7111111111117 0010212 1111111011111 0OTTTTTTTTITITI1ITI1ILITI1
itr1r1r10111111110TTTTTTITTITTITITITITITITITITITITITITI1IO0OTTITTITITITL

Variables | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total
Todas
las 7 24 7.6 20.86 15
categoricas

Cuadro 3.6: Errores de clasificacion utilizando Regresion Logistica

Como podemos ver los porcententajes de clasificacion son diferentes hay que tener en-
cuenta que no se utilizaron las mismas variables para hacer las clasificaciones pero si la
misma muestra. En el cuadro 3.5 podemos observar que el andlisis discriminante tuvo
mas error de clasificacion en la clase “1”7 ya que de 92 que pertenecian a esta clase solo
clasifico 58 bién lo que provoca un error de clasificacion de casi el 37 %. Por otro lado
en el cuadro 3.6 se observa que la regresiéon logistica tuvo mayor error de clasificacién
en la clase “0” ya que de 115 clasifica 91 bien y los restantes 24 mal provocando un
error de clasificacién del 21 %.

Observemos que en general la regresion logistica para las variables utilizadas es la
que menos se equivoca. Sin embargo, si unimos ambos métodos para tomar la desicién
podriamos ser un poco mas eficaces. Es decir, usar la regresion logistica para aceptar
créditos y el andlisis discriminante para rechazar las tarjetas de crédito y asi se toma
en cuenta toda la informacién.
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En general podemos decir que ninguno de los dos métodos supera al otro de mane-
ra uniforme ya que los resultados dependeran de la base de datos que se tenga.

3.5. Regresion Logistica: Todas las variables

En esta seccion utilizaremos regresion logistica como método de decisién. Ya que
podemos utilizar tanto variables cuantitativas como cualitativas debido a esto haremos
uso de todas las variables, primero con la misma muestra de entrenamiento utilizada
en la seccion anterior y después clasificacando todos los datos.

3.5.1. Muestra de entrenamiento

Como ya mencionamos haremos uso de todas las variables, observaremos la forma
de clasificacién que se obtiene si utilizamos todas las variables, asi mismo veremos si el
modelo es bueno y si no lo es intentaremos mejorarlo, excluyendo las variables que no
nos ayuden a realizar una buena clasificacién, es decir, no sean significantes.

Se tomo6 una submuestra de 483 de los 690 datos que tenemos, para después clasi-
ficar los 207 restantes y verificar que clasifique bien, de los cuales 115 pertenecen a la
clase “0” y 92 a la clase “1” (aproximadamente el 30 % de cada clase).

Recordemos que haremos uso de la rutina de R para ajustar la regresion logistica.
Asi mismo recordemos que esta rutina nos arroja los llamados “logit”. La funcién re-
sultante es la mostrada a continuacién.

log(%) —  535—0.264; +0.014, — 0.0445 + +0.87A, 1 + 31.644,,
— TT\r

— 11.33A5; — 11.21455 — 10.9945 5 — 30.76A5.4 — 10.90 A5 5
— 9.43As56 — 10.44A5, — 9.85A55 — 9.18 450 — 10.75A5 10

— 11.75A511 — 9.13A5 19 — T.TTAs.13 + 11.85A46.1 + 30.60 Ag 9
12.26Ag.3 + 11.98 A4 + 16.74Ag.5 + 13.29A6.6 + 10.32 4.7
0.01A47 + 4.006Ag + 0.61Ag + 0.12A419 + 0.15A;; — 0.04A419,
3.16 4195 — 0.003A45

+ +

(57X)

W(J]) = 1 + e(ﬁTX)a

A continuacién presentaremos algunos graficos para intentar apreciar qué tan adecuado
es el modelo que tenemos.
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Regresion Logistica
Residuals vs Fitted
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Figura 3.16: Residuos del modelo

En el grafico de la figura 3.16 se observan los residuos del modelo de regresion logisti-
ca, lo que se observa es que estos se tienen datos atipicos que se salen de la bandas y
que de los datos que se aprecian se concentra la mayoria alrededor del cero, los datos
atipicos que se aprecian dentro del modelo pueden influir en el modelo, es posible que
estos dato esten perjudicando un poco el modelo.

Regresion Logistica
Normal Q-Q

=2 400%m

Std. deviance resid.

Theoretical Quantiles

Figura 3.17: QQ - plot

En el grafico de la figura 3.17 observamos los cuantiles teoricos del modelo, lo que pode-
mos apreciar que ambas colas estan pesadas ya que de ambos extremos no se ajustan a
la linea de 45°, pero en general son pocos los datos que no se ajustan a esta linea, ya
que la mayoria de los datos se concentran en la parte media. Una vez més se pueden
apreciar los datos atipicos que aparecieron en el grafico anterior.

74



3.5. Regresion Logistica: Todas las variables

Regresion Logistica
Scale-Location
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Figura 3.18: Devianza

El grafico de la figura 3.18 nos muestra los predictores contra la devianza, como pode-
mos observar los datos no se salen de las bandas, pero de ambos lados hay datos que se
alejan de los demas. Por otro lado en la parte central no se ve un ajuste en las bandas
donde se intersectan. Lo que nos hubiera agradado era que la linea se ajustara a ambas
bandas para poder tener una mayor evidencia de que es un buen modelo.

Regresion Logistica
Residuals vs Leverage
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Figura 3.19: Palanca

En el grafico de la figura 3.19 se ve una separacion en los grupos, sin embargo alrede-
dor del cero los datos se agrupan de tal manera que parece ser s6lo un grupo. Existen
datos que presentan diferencias para poder realizar la clasificacion sin embargo no son
suficientes para poder ajustar un “buen” modelo.

R arroja pruebas para evaluar el ajuste, que observaremos a continuacién. En el cuadro

75



Capitulo 3. Aplicacion en “credit scoring”

Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z|)
Bo -5.35 1.192 -4.491 7.1x107°
Ay -0.26 0.3534 -0.730 0.46537
Ay 0.01 0.01542 0.640 0.52221
Az -0.04 0.03429 -1.059 0.28968
Ay 0.87 0.03918 2.217 0.02664
Ay 31.64 2806 0.011 0.99100
Asq -11.33 1416 -0.008 0.99362
As.o -11.21 1416 -0.008 0.99369
As 3 -10.99 1416 -0.008 0.99381
As 4 -30.76 2166 -0.014 0.98867
As s -10.90 1416 -0.008 0.99386
As6 -9.43 1416 -0.007 0.99469
As- | -10.44 1416 20.007 | 0.99412
Ass -9.85 1416 -0.007 0.99445
As.g -9.18 1416 -0.006 0.99483
As.10 -10.75 1416 -0.008 0.99394
As 11 -11.75 1416 -0.008 0.99338
As.10 -9.13 1416 -0.006 0.99483
As.13 ST.77 1416 -0.005 0.99563
Ag.a 11.85 1416 0.008 0.99333
Ag.o 30.60 2166 0.014 0.98873
Ag3 12.26 1416 0.009 0.99310
Aga 11.98 1416 0.008 0.99325
Ag s 16.74 1416 0.012 0.99057
Ag.6 13.29 1416 0.009 0.99252
Az 10.32 1416 0.007 0.99419
Az 0.01 0.0545 0.207 0.83631
Ag 4.006 0.4271 9.380 < 2x1071¢
Ay 0.61 0.4445 1.381 0.16721
Aqg 0.12 0.06746 1.755 0.07928
A 0.15 0.3346 0.435 0.66337
Al -0.04 0.5970 -0.061 0.95121
Aig9 3.16 1.228 2.572 0.01011
Ais -0.003 0.001 -2.979 0.00289
Cuadro 3.7: Pruebas de significancia utilizando todas las varables
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3.5. Regresion Logistica: Todas las variables

3.7 se muestran los coeficientes del modelo de regresién logistica, el error estandar, y
las pruebas de significancia para Hy : 3; = 0 para ¢ = 1,...,13. La ultima columna
nos proporciona el p-valor de la prueba. Si comparamos con un nivel de significancia
a = 5%, observamos que para las variables Ay, Ay, Az, Ay, As, Ag, A7, Ag, A, Anr
y Aj no se rechaza la hipdtesis nula de que el coeficiente de cada una de ella sea 0,
mientras que para las demds variables 3y (intercepto), As y Ais se rechaza la prueba, es
decir, su coeficiente es distinto de cero, por lo tanto podemos decir que dichas variables
son significantes.

Por otro lado también obtenemos el indice de Akaike AIC = 351.43, recordemos que
buscamos un indice pequeno a comparacion del de otro modelo ya que nos indicaria que
es un mejor modelo por que su verosimilitud es mayor y por lo tanto podremos decir
que el modelo es parsimonioso. Podemos hacer otro modelo sin las variables que no rec-
hazaron la prueba y ver si el AIC es menor, pero observemos que para la variable A
no se rechaza la prueba con una diferencia poco significantiva de nuestro p-valor, para
no deshacernos de tanta informacién dejaremos esas variables esperando que mejoren
en otro modelo.

A continuacién se muestra la clasificacién que realizé el modelo, recordemos que los
primeros 115 pertenecen a la clase “0” y que los 92 restantes a la clase “17.

Clasificaciéon

0111000000100000000000100010110000
100101000000000110100010001100000000000
noi101011010000000000001000000000000000
oo111111111111110111111111011111101111111111111
1111111111011 11111001121211111111111111111110111111

La clasificacién presenta 32 errores en total que representa un 15.45% de la mues-
tra de prueba total de los cuales 25 errores pertenecen a la clase “0” y los 7 restantes a
la clase “1”7. Es decir, de los 115 que pertenecian a la clase“0”, a 90 clasifica bien y el
21.73 % mal, mientras que de 92 de la clase“l” clasifica 85 bien y el 7.6 % mal.

Podemos ver que tiene mas error al momento de rechazar una tarjeta de crédito, ac-
cién que perjudica a la entidad financiera ya que estaria otorgandole la tarjeta a quienes
pueden no pagar el crédito que utilicen. Por otro lado rechaza algunas tarjetas a quienes
podrian darle rentabilidad a la entidad financiera. Seria bueno que buscaramos un mo-
delo que disminuyera el error en otorgarle una tarjeta de crédito a quienes no le daran
rentabilidad a la entidad y le causen pérdidas.
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Otros modelos de regresiéon logistica

Después de observar que el modelo presenta errores intentaremos realizar una vez
méas el modelo esperando que mejore la clasificacion. En particular buscamos que el
modelo disminuya el error en la clase “0” ya que en el modelo anterior existe una ma-
yor probabilidad de equivocarse al momento de otorgarle una tarjeta de crédito a quien
tiene un mal riesgo de crédito.

Se utilizé la rutina de R primero excluyendo las variables Ay, Ay, As, Ay, As, Ag
A7 y Aj1 que eran con las que no se rechaza la hipdtesis nula de que su coeficiente
sea 0. Como para Ay no se rechaza la prueba con una diferencia minima al nivel de
significancia o = 5% que se eligio para tomar la decisién, no sera excluida.

En las pruebas de significancia se obtuvieron los siguientes resultados:

2° Modelo de Regresiéon Logistica
Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z|) AIC

Bo -2.50 0.5676341 -4.403 | 1.07x107°

Asg 3.60 0.3253954 11.056 | < 2x10716

Ag 0.77 0.3846553 2.009 0.04449

A;0 0.11 0.0624668 1.776 0.07575 | 363.34
A1 -0.35 0.5322954 -0.655 0.51268
Alao 3.11 1.0617938 2.933 0.00336

A3 -0.0009 0.0007925 -1.173 0.24071

Cuadro 3.8: Pruebas de significancia del 2° Modelo

En el cuadro 3.8 se muestran las pruebas de significancia que se obtuvieron, de la que
podemos apreciar que las variables Ay, A12 v Aj3 no son significativas para el modelo
bajo el nivel de significancia propuesto al momento de realizar la distincion de los gru-
pos.

Por otro lado el AIC que presenta es mayor al del modelo anterior, debido a esto
podemos decir que este modelo no es “mejor”, sin embargo, se observaron las clasifica-
ciones de este modelo y se obtuvieron los mismos resultados que en el modelo anterior.
Recordemos que buscamos un modelo que mejore la clasificacion en cuanto a no con-
ceder tarjetas de crédito a quienes presenten un mal historial crediticio, ya que en esta
decision tiene mayor error. Debido a esto realizaremos un modelo adicional para revisar
si hay una mejora.
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3.5. Regresion Logistica: Todas las variables

Se utilizé6 una vez mas la rutina ahora excluyendo las variables A5 y A3 que no es

significativa, se obtuvieron los siguientes resultados.

3° Modelo de Regresién Logistica
Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z|) | AIC
Bo -2.7564 0.2697 -10.221 i2e-16
As 3.3933 0.3029 11.202 i2e-16 | 370.07
Ag 0.6166 0.3685 1.673 0.0943
Axo 0.1259 0.0622 2.024 0.0430

Cuadro 3.9: Pruebas para el 3° Modelo

Ahora en este modelo del cuadro 3.9 observamos que se rechaza la hipdtesis nula
Hy : 8; = 0 para casi todas las variables excepto para la variable Ay, quiza esta variable
esta provocando error al momento de hacer la clasificacion. En cuanto al AIC= 370.07
se incrementd a comparacion del modelo anterior.

Sin embargo, se hizo la clasificacion para este modelo y se mejord en dos observaciones,
ahora solo presenta 30 errores de la muestra de 207 solicitantes, es decir, presenta un
error del 14 % , de los cuales 6 pertecen a la clase “1” y los 24 restantes a la clase “0”.
Como podemos ver la clasificaciéon que mejora es en otorgar un crédito a personas que
posiblemente le dardn una buena rentabilidad a la entidad financiera. Pero con una
mayor probabilidad sigue concediendo tarjetas de crédito a personas que no le daran
rentabilidad a la entidad si no que le ocasionaran una pérdida. Es “mejor” nuestro
modelo por que mejora la clasificacion en un 1.45% aun que el AIC aumenta, pero no
significativamente.

Como ya observamos en el cuadro 3.9 la variable Ag no es significativa para un a = 5%,
una vez mas haremos un nuevo modelo ahora excluyendo la variables Ag.

Los resultados son los siguientes:

4° Modelo de Regresion Logistica
Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z]) | AIC
Bo -2.646 0.25753 -10.274 | j2x1071°
Asg 3.428 0.30257 11.328 | < 2x107%6 | 370.86
Al 0.197 0.05077 3.888 0.000101

Cuadro 3.10: Pruebas obtenidas para el 4° modelo
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Como podemos ver en el cuadro 3.10 ya se rechaza la hipotes Hy : §; = 0 para todas las
variables. En este aspecto el modelo ya esta mejor. Mientras que el AIC se increment6 a
comparacion del modelo anterior e igual que el primer modelo. Sin embargo, la dife-
rencia del AIC con respecto al modelo anterior es muy pequena, quiza poco significativa.

Se hicieron de nuevo las clasificaciones y se obtuvieron los mismos resultados de clasi-
ficacién que el modelo anterior. Por lo que si es un mejor modelo a comparacién del
primer modelo.

Por lo tanto el modelo que consideramos como un “buen” modelo es el siguiente:

m(ﬂ) — _2.646 + 3.428 45 + 0.197 Ay
1 —7(z)

Por lo tanto la probabilidad deseada es:

1+ exp(—2.646 + 3.428 Ag + 0.197Ayq)

()

0.07095606 * 30.8039049445 % 1.21820424410
1+ 0.07095606 * 30.803904944s x 1.21820424410

Concluimos que este es el “mejor” modelo debido a que era el modelo con todas las
variables significativas, a pesar de que el AIC no disminuyé a comparacién del modelo
anterior. Ademds de que este modelo conserva la informacion necesaria para hacer una
“mejor” clasificacion a comparacién del primer modelo.

3.5.2. Clasificacion con todos los datos

Aqui haremos el modelo con todos los datos y asi mismo la clasificacion. Es decir,
clasificaremos los 690 datos que tenemos de nuestra base de datos esperando que como
ya sabemos clasifique 383 que pertenecen a la clase“0” y los 307 a la clase “1”. Para
poder lograr esto intentaremos buscar un buen modelo que nos dé la mejor clasificacién.

Como ya hemos estado mencionando haremos uso de rutinas de R. La funcién obtenida
es:

1 —5.699
A, 0.163
A, 0.008
X = . B = .
Ao s 3.426
Aig —0.002
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3.5. Regresion Logistica: Todas las variables

log<1”&) — 569 — 0.164; + 0.00945 — 0.14A5 + +0.76 A4, + 18.684,5
s

+ 3.93A5, +3.24A55 + 3.20A55 — 0.93A5 4 + 3.41A5 5
+ 3.92A56 + 3.88A457 + 4.55 A58 + 5.45459 + 3.97 A5 10

+ 4.4TAs 1, +5.05A519 + 6.21A5 13 — 2.92 461 + 2.43Ag 9

— 1.86Ag5 — 2.21A64 — 0.01 45 — 1.60Ag ¢ — 4.15A¢.7

+ 0.05A47 4 3.80Ag + 0.71Ag + 0.13A;9 — 0.33A1; — 0.22A;5;
+ 3.42A195 — 0.0024,3

Sin embargo la probabilidad buscada es la que se obtiene de la siguiente expresion:

(57 X)

A continuacién presentaremos unos graficos que nos muestran un poco acerca del com-
portamiento de nuestro modelo.

Regresién Logistica
Residuals vs Fitted
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Figura 3.20: Residuos del modelo

En el gréafico de la figura 3.20 se observan los residuos del modelo de regresion logistica.
No hay que olvidar que el modelo involucra todos los datos, observemos que los residuos
se salen de las bandas pero mas de la banda superior porque se observan unos puntos
que se alejan de los demas, pudiera ser que sean datos atipicos. Pero es poco lo que se
salen, mientras que de la banda inferior se comporta mejor.
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Regresién Logistica
Normal Q-Q

Std. deviance resid
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Figura 3.21: QQ-PLOT

El gréfico de la figura 3.21 muestra los cuantiles tedricos del modelo, en el que se
aprecia que el modelo tiene colas muy pesadas ya que ambos extremos se alejan con-
siderablemete de la linea, mientras que de la parte central se ajusta bien a la linea de
45°. Nos hubiera gustado que nuestros datos se ajustaran a esta linea ya que eso nos
indicaria que seria un buen modelo, pero como los extremos no se ajustan dudamos que
sea un buen modelo.

Regresion Logistica
Scale-Location
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IStd. deviance residl

08
I
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Figura 3.22: Devianza
El grafico de la figura 3.22 nos muestra los predictores del modelo contra la raiz cuadra-
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3.5. Regresion Logistica: Todas las variables

da de la devianza de los residuos, lo que se observa es que del lado derecho decrece mas
que la banda y esto por que se observan unos datos que no se agrupan con todos los
demads, pareciera que hay presencia de datos atipicos dentro del modelo.

Regresion Logistica
Residuals vs Leverage
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Figura 3.23: Palanca

En el grafico de la figura 3.23 se observa que alrededor del cero los puntos parecen
unirse demasiado, sin embargo presenta puntos dispersos que provocan que si se pueda
distinguir la presencia de los dos grupos, pero la gran mayoria indican la existencia de
un solo grupo.

Como lo hemos visto en los modelos anteriores ahora presentaremos el cuadro 3.11
que nos muestra las pruebas de significancia para observar si nuestro modelo es ade-
cuado o si hay qué hacer pruebas adicionales para mejorarlo.

El cuadro 3.11 muestra los coeficientes del modelo, el error estandar asi como la prueba
Hy : 3; = 0. Asi mismo la tltima columna nos da el p-valor de cada coeficiente los cuales
si los comparamos con un o = 5% de confiabilidad nos indica que las variables A, As,
As, Ay, As, Ag, Az, Aq1, A2 y Ajz no son significativas, mientras que las restantes Asg,
Ajo v el fy(intercepto) son significantes.

Por otro lado presenta un indice de AIC = 478.65 grande a comparacién de los que
nos habian estado apareciendo pero esto se debe a que estamos utilizando més datos.
Pero observemos que para las variables Ag y A5 no se rechaza la prueba con una dife-

rencia minima a nuestro valor de significancia.

Ahora observemos la clasificacién que realizé con todos los datos:
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Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z|)

Bo -5.699 1.044 -5.459 4.8x107%
Ay -0.163 0.2.954 -0.552 0.580627
Ao 0.008 0.01264 0.684 0.494065
As -0.015 0.02915 -0.513 0.607705
Ayq 0.759 0.3199 2.375 0.017572
Ayo 18.69 911.6 0.020 0.983646
As 3.614 2.179 1.659 0.097211
Asy | 3.237 2.124 1.524 | 0.127560
As3 3.210 2.025 1.585 0.112967
As 4 -0.926 2.111 -0.439 0.660825
As s 3.407 2.088 1.632 0.102666
Ass 3.926 2.127 1.845 0.064975
Asz 3.885 2.066 1.881 0.060029
Ass 4.550 2.098 2.169 0.030082
Aso | 5.449 2.302 2.367 | 0.017922
As10 3.966 2.078 1.909 0.056265
As11 4.477 2.889 1.549 0.121300
As .19 5.054 2.153 2.347 0.018903
Asis | 6.215 2.203 2.821 | 0.004794
Ag1 -2.916 2.659 -1.097 0.272795
Ag 2 2.436 2.119 1.150 0.250158
Ags -1.867 1.941 -0.962 0.336041
Ag.4 -2.214 2.000 -1.107 0.268280
Ags -1.179 2.288 -0.005 0.995890
Ag6 -1.599 1.961 -0.816 0.414766
Agz -4.150 2.558 -1.623 0.104653
Az 0.046 0.048 0.948 0.343325
As 3.798 0.342 11.088 | < 2x1071'6
Ag 0.706 0.365 1.932 0.053307
Ao 0.138 0.057 2.401 0.016329
Ay -0.3313 0.027 -1.201 0.229838
A1 0.2160 0.486 0.444 0.657122
Alao 3.426 0.971 3.528 0.000419
Ais -0.002 0.956 -2.598 0.009363

Cuadro 3.11: Pruebas de significancia utilizando todos los datos y variables
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Variables | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total

TODAS 26 52 8.46 13.57 11.30

Cuadro 3.12: Errores de clasificaién

La clasificacion que observamos en el cuadro 3.12 presenta errores, pero realmente son
pocos ya que de los 690 datos de la muestra total tiene 78 errores. Entonces, de los 383
que pertenecian a la clase “0” se les nego a 331 y a los 52 restantes se les otorgd el
crédito cuando no se les debia conceder, mientras que de 307 que pertenecen a la clase
“1” a 281 individuos se les concedid la tarjeta de crédito solicitada y a los 26 restantes
se les negé dicha tarjeta.

Observemos que la clase “0” presenta mas errores que la clase “1”, es decir, con una
mayor probabilidad concederemos una tarjeta de crédito a una persona con un historial
crediticio malo. Lo cual provoca una pérdida financiera para la entidad. Por otro lado
estamos negando créditos a solicitantes que presentan un buen historial de crédito y
que podrian darle rentabilidad a la entidad.
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Hicimos algunas pruebas en las que se observo que el modelo tenia dificultades, asi mis-
mo se observaron las clasificaciones y estas nos indicaron que el modelo presenta errores,
por esta razon el modelo anterior no es un modelo adecuado para realizar la clasificacién.
Sin embargo, podemos revisar otro modelo para verificar si mejoran los resultados.

Se hizo un nuevo modelo considerando que en las pruebas de significancia del mo-
delo anterior, excluyendo las variables Ay, As, A3z, Ay, As, Ag, A7, A11, A2y Axs.

A continuacién presentaremos el siguiente modelo:

2° Modelo de Regresién Logistica
Coeficiente | Error Estandar | Prueba z | P(> |z|) | AIC
Bo -2.88768 0.23648 -12.211 | < 2x10716
Ag | 3.43234 0.25941 13.231 | < 2x107'6 | 506.33
Ag 0.68558 0.30980 2.213 0.02690
Ay | 0.13833 0.05117 2.704 0.00686

Cuadro 3.13: Pruebas de significancia 2 ° modelo

En el cuadro 3.13 se pueden apreciar las pruebas de significancia asi como el indice de
Akaike (AIC). Se excluyeron las variables indicadas y se obtuvo que todas las variables
que se incluyeron en este modelo son significativas. Es decir estas variables nos pro-
porcionan informacion al modelo para poder realizar nuestra clasificacion. También se
obtuvo el indice de Akaike AIC = 506.33 el cual es mayor que el del modelo anterior.
En principio podriamos decir que este no es un mejor modelo que el anterior y que es
necesario tener mas variables para poder tener mas informacion.

Sin embargo, las clasificaciones en lugar de mejorar, empeoraron. Observemos el cuadro
3.14 que contiene los resultados obtenidos:

Variables | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total

Bo
Ag 23 77 7.5 20.10 14.5
Ag
Axo

Cuadro 3.14: Errores de clasificaién en el 2° modelo

En la clasificacién del modelo anterior que se observa en el cuadro 3.14 se obtuvieron
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solo 52 errores en la clase “0” y en el nuevo modelo se obtuvieron 77 errores, causa de
pérdida para la entidad financiera. Mientras que en el modelo anterior tuvo 26 errores
en la clase “1”7 y en el actual tiene 23, lo que causa que se le niegue crédito a mas per-
sonas que si le podran dar rentabilidad a la entidad financiera. Lo anterior provoca una
pérdida mayor comparada a otorgarle tarjetas de crédito a solicitantes con un historial
crediticio malo.

En el primer modelo se obtuvo un 11.3% de error lo que significa que fue mejor la
clasificacién un 3.2 % aproximadamente en el primer modelo ya que en el segundo mo-
delo se tuvo un 14.6 % de error en clasificaciéon. Lo que nos conduce a adoptar como
“buen” modelo, en términos de su clasificacién, el modelo que obtuvimos primero.

En todo el andlisis que se realizdé de regresién logistica fue claro ver que el modelo
comete mayor error cuando decide que debe otorgar tarjetas de crédito a personas que
no le daran rentabilidad a la entidad. Es cierto que en algunos casos es mejor otorgarle
tarjetas de crédito a personas que son poco riesgosas ya que dara mas rentabilidad una
persona que es poco riesgosa ya que si se financia con la tarjeta a diferencia de una
persona que nunca se financie con la tarjeta y que a consecuencia no le dara rentabili-
dad a la entidad. Pero tampoco es recomendable poner mucho capital en riesgo, ya que
se corre el riesgo de llegar a un desfalco financiero muy desfavorable. Por esta razén
seria mejor usar este método en combinacién con otro, por ejemplo, con analisis dis-
criminante y revisar a detalle a los solicitantes que alguno de los métodos decidan no
otorgarle el crédito para que sean sometidos a otro analisis. A pesar de que recordemos
que estos métodos no funcionan de manera automatica si no solo arrojan sugerencias
para la toma de decisiones.
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Capitulo 4

Métodos no paramétricos de
clasificacion en “credit scoring”

En los capitulos anteriores hemos estudiado dos técnicas multivariadas: andlisis dis-
criminante y regresion logistica, sin embargo observamos que la clasificacién de nuestros
individuos realmente no es muy buena. Con una probabilidad considerable podemos
equivocarnos al momento de tomar la decisiéon de otorgar o negar un crédito, razén
que nos lleva a recurrir a otros métodos propuestos en la literatura de aprendizaje
automatizado “machine learning”: “K — nearest-neighbor classifiers” y “Learning Vec-
tor Quantization”. Basandonos en [Hastie, 2008] ya que este autor menciona que estos
métodos funcionan bien para los casos de relativa o baja dimensionalidad con decision
complicada. Estos métodos hacen uso de prototipos! donde cada uno de estos tiene una
etiqueta de la clase asociada y la clasificacion de un punto x se realiza con la busqueda
en un conjunto de prototipos con los K prototipos mas proximos. Donde “Cercano” se
define generalmente por la distancia euclideana en el espacio de caracteristicas, después
de que cada variable se haya estandarizado. Es decir, necesitamos restarle su media a
cada variable y dividirla por su desviacién estandar de tal manera que logremos obte-
ner una media aproximada a 0 y varianza aproximadamente igual a 1 en cada una de
las variables. La distancia euclidiana es apropiada para las caracteristicas cuantitativas.

Estos métodos pueden ser muy eficaces si los prototipos estan bien colocados para
conocer la distribucién de cada clase. Los limites irregulares de la clase pueden ser
representados con prototipos suficientes en los lugares correctos en el espacio de carac-
teristicas. El principal desafio consiste en averiguar cudantos prototipos hay que utilizar
y donde se tienen que colocar; ya que es importante lograr una separacion de los grupos
para no adquirir costos de mala clasificacién, debido a que si clasificamos a un individuo
como rentable y no se financia con la tarjeta de crédito a consecuencia no daré ganancia
a la entidad financiera, sin embargo, serd mas costoso otorgar un crédito a una persona

'Los métodos prototipo representan los datos de entrenamiento por un conjunto de puntos en
funcién de un espacio de prototipos.
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que no regrese el crédito concedido por la entidad financiera y a consecuencia traera
pérdidas financieras. Estos métodos difieren segiin el nimero y la forma en que los
prototipos sean seleccionados.

4.1. Clasificadores de K-vecinos mas cercanos (K NN)

El método KNN (K nearest neighbors Fix y Hodges, 1951) es un método de clasi-
ficacién supervisada® que sirve para estimar la funcién de densidad F(z/C};) de las
variables predictoras x; para cada clase C;. Se aplicé en “Credit Scoring” por primera
vez por Chatterjee y Barcun (1970) y més tarde por Henley y Hand (1996). La idea
es elegir una métrica en el espacio de datos de las caracteristicas. Después, con una
muestra de los solicitantes que se consideran como una representacion estandar y pos-
teriormente un nuevo solicitante es clasificado como bueno o malo en funcién de la
proporcion de prototipos de los K vecinos mas cercanos.

Este es un método de clasificacién no paramétrico que estima el valor de la funcién
de densidad de probabilidad o directamente la probabilidad a posteriori de que un
elemento = pertenezca a la clase Cj, a partir de la informacién proporcionada por el
conjunto de prototipos. En el proceso de aprendizaje no se hace ninguna suposicion
acerca de la distribucion de las variables predictoras.

KNN es un algoritmo algo diferente de los anteriores en el sentido de que los pro-
pios datos proporcionan el “modelo”. El costo de aprendizaje es 0, todo el costo es para
el célculo de la prediccién. Para predecir un nuevo registro se encuentran los vecinos
mas proximos al calcular la distancia euclidiana y luego realizando una media ponde-
rada o mayoria de votos para obtener la prediccion final.

En general se usa la distancia Euclidiana la cual esta dada por:

p

d(wi,x;) = | Y (@i — 2p)?

r=1

Funciona bien para los casos de relativa o baja dimensionalidad con decisién complicada.

Los empates en las distancias pueden ocurrir con los datos de precisién finita (o si
la distribucién subyacente es discreta). Una solucién es incluir a todos los prototipos
lo mas cerca o mas cerca que el K vecino mas cercano, que no tengan una mayoria de
votos entre ellos. Por lo que los empates se rompen de forma aleatoria.

2El aprendizaje se hace de tal manera que a cada conjunto se le indica a que concepto pertenece, es
decir, se tienen caracteristica que distinguen unos conjuntos de otros; estimacién basada en un conjunto
de entrenamiento y prototipos
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4.1. Clasificadores de K-vecinos mds cercanos (KNN)

En el reconocimiento de patrones, el algoritmo K NN es usado como método de clasi-
ficacién de objetos (elementos) basado en un entrenamiento mediante un elemento cer-
cano en el espacio de los elementos. K NN es un tipo de “Lazy Learning”, donde la
funcién se aproxima sélo localmente y todo el computo es diferido a la clasificacién.

Bajo la idea de “Crredit Scoring” se necesitan tres parametros para poder ejecutar este
enfoque como son: la métrica, cuantos candidatos constituyen el conjunto de K vecinos
mas cercanos y que proporcién de estos deben de ser buenos para que el solicitante
sea clasificado como bueno. En general, si la mayoria de los K vecinos son buenos, el
solicitante se clasifica como bueno de lo contrario, se clasificara como malo.

4.1.1. Algoritmo para K-vecinos mas cercanos

Supongamos que tenemos un conjunto de datos de entrenamiento D formado por
muestras de entrenamiento. Entonces el espacio es particionado en regiones por locali-
zaciones y etiquetas de elementos de entrenamiento. Un punto en el espacio es asignado
a la clase Cj si esta es la clase més frecuente entre los k elementos de entrenamiento
mas cercanos. La fase de entrenamiento del algoritmo consiste en almacenar los vectores
caracteristicos y las etiquetas de las clases de los elementos de entrenamiento. Calcu-
laremos la distancia euclideana de cada muestra de entrenamiento a todas las demas
que tenemos almacenadas en el vector del punto anterior y de las que conocemos la clase
a la que corresponden, quedandonos con las K muestras mas cercanas y clasificando la
nueva muestra de entrenamiento en la clase més frecuente a la que pertenecen los K
vecinos obtenidos.

La fase de clasificacion es para disenar el clasificador. Se calcula el porcentaje de clasi-
ficacién sobre los ejemplos de este conjunto (desconocidos en la tarea de aprendizaje)
para conocer la evaluacion del elemento.

En general, primero se tiene que estandarizar cada una de las caracteristicas para que
se obtenga media 0 y varianza 1, ya que es posible que las variables hallan sido medidas
en unidades diferentes. En el caso de que no se estandarizaran nos podrian provocar un
error de clasificacion, debido a que el método es sensible a escalas.

Un método simple es elegir K constante a lo largo de los nuevos solicitantes mas cer-
canos de K y cero en otro lugar. Esto en realidad no define una densidad, pero sugiere
una estimacién de la distribucién a posterior: como las proporciones de la clase mas
cercana entre los K datos. Esta es una funcién a trozos constante en el espacio y da un
clasificador que se conoce como la regla del K vecinos mas préoximo. La densidad del
vecino para cada clase, es como elegir la vecindad de los K puntos mas proximos de
cualquier clase. Si las probabilidades a priori son conocidas y las proporciones de las
clases en el conjunto de entrenamiento no son proporcionales, las proporciones entre los
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vecinos deben ser ponderadas.

Figura 4.1: 15 Vecinos mas cercanos

En la figura 4.1 se muestra un ejemplo donde se realizé la clasificacién de grupos bajo
el método de K NN haciendo uso de 15 prototipos.

Regla KNN La regla de clasificacion por vecindad mas general es la regla de clasifi-
cacion de los K vecinos més cercanos o simplemente K NN. Se basa en la suposicién
de que los prototipos mas cercanos tienen la misma probabilidad a posteriori.

La versién de este algoritmo con K = 1 es a menudo bastante éxitosa. El limite de
decisién es bastante suave en comparacién con el K NN, donde se utiliza un clasifi-
cador (1-NN). Hay una estrecha relacién entre el vecino més cercano y métodos de
prototipo: en 1-clasificador de un vecino mas cercano cada punto es un prototipo. De-
bido a que utiliza sélo el punto méas cercano hasta el punto de consulta, el sesgo de la
estimacion de 1-vecino mas cercano a menudo, es escasa, pero la diferencia es alta.

Un importante resultado de Cover & Hart (1967) muestra que asintéticamente la tasa
de error del clasificador 1-vecino mas cercano no es mas que el doble de la tasa de error
de la regla de Bayes. La idea aproximada de la prueba es el siguiente (utilizando el
error al cuadrado): suponemos que el punto de consulta coincide con uno de los puntos
de entrenamiento, de modo que el sesgo es cero. Esto es cierto asintoticamente si la
dimensién del espacio de caracteristicas es fijo y los datos de entrenamiento llenan el
espacio de una manera densa.

Entonces el error de la regla de Bayes es la varianza de una variable aleatoria Bernoulli,
mientras que el error de la regla de 1-vecino més cercano es el doble de la varianza de
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una variable aleatoria Bernoulli como se indica a continuacion:

Error de la regla de Bayes = 1 — pg(x)
K
1- vecino més cercano = Zpk(x)(l —pr(x)) > 1 — pe«()
k=1

donde:
k* es la clase dominante y
pr(x) la probabilidad condicional de la clase k

Asi mismo Cover & Hart dieron un resultado sobre el comportamiento en una muestra
grande con respecto de la regla del vecino mas cercano. Hay que tener encuenta que la
tasa del error esperado es siempre limitada por debajo de E*, por la optimizacion de la
regla de Bayes. De lo que surge la siguiente proposicion.

Proposicién 1. Sea E* la tasa de error de la regla de Bayes en un problema de K-
clases. Entonces la tasa de error de la regla del vecino mds cercano, como promedio
durante sesiones de entrenamiento, converge en Ly como el tamano de los incrementos
de formacion establecido, a un valor Ey acotado por arriba por

K
E*(2— ——FE
t-7=)

Demostracion. Sea X el vecino mas cercano a X, el patrén de una muestra aleatoria
de la clase C. El argumento de C.J. Stone (1977) y Devroye (1981) muestra que:

Elp(k|X1) — p(k|X)] — 0

ahora
P(C # CIX =x) =Y _plilo) E[p(j|X1)|X = 1]
i#]
y asi
E|P(Cy # C|X) =Y p(i| X)p(j|X)| = 0
i#]
por lo tanto By = Ee;(X) donde e; = Y- p(il2)p(jlz) = 1 — 3, p(ilx)?

El riesgo condicional de Bayes r*(x) es decir, 1 — méx; p(i|lz) = 1 — p(k|z), asi que
por la desigualdad de Cauchy-Schwarz.

(K -1 pile)? > {mex)r = ()

i£j i#k
(K —1) ZW\%V > 7 (x)? + (K = 1)(1 —1"(x)?)
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y
K
1-— ;p(z]:c)Q <2rf — Fa 17"*(1')2
Al tomar esperanza obtenemos:
K K
B, <2E* — ——E[r*(X)?] < 2B* — ——(E*)?
| OB — B (X)) < 2B — = (E")

K
E<E(2-——F
= (g

]

La regla de clasificacion por vecindad mas simple es la regla de clasificacién del
vecino mas cercano o simplemente 1-NN. Esta regla se basa en la suposicién de que
la clase del patrén a etiquetar, x, es la del prototipo mas cercano en el conjunto de
referencia. Cabria esperar que la regla 2-NN no tendria ninguna mejora con respecto a
la regla 1-NN, ya que lograriamos una mayoria de votos o un empate que suponemos
se rompe al azar. Se muestra también el siguiente resultado.

Proposicién 2. Supongamos que hay dos clases, y sea Fy la tasa de error asintdtico
’ ! . .

de la regla k-nn con vinculos rotos al azar y B, si los vinculos se reportaron como una

incertidumbre. Entonces

Ey<E,<-<Ey /E/ Ey=FEy < <E=FE =2F,
Demostracion. Se observa en [Ripley, 1996] H

C. J. Stone (1977) demostré que éxiste otra version asintdtica para que el nimero
de prototipos aumente con el tamano del conjunto de entrenamiento (n) menciona: que
cuando la K — oo y K/n — 0, la regla KNN converge en probabilidad al riesgo de
Bayes. Y por otro lado, si K/log(n) — oo, se fortalece la convergencia casi segura. Los
mismos métodos permiten que la varianza en las series de entrenamiento para K fijo
sean estimadas.

Todas estas medidas de desempeno son asintéticas y no se aplican a muestras fini-
tas, por ejemplo la tasa de error no disminuye monétonamente con K impares. Observe
que los resultados no dependen de la métrica, mientras que en la practica la eleccion
de métricas a menudo es muy importante. Hay pocos resultados para muestras finitas.
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4.1.2. Eleccién de K

La mejor eleccién de K depende fundamentalmente de los datos; generalmente, va-
lores grandes de K reducen el efecto de ruido en la clasificacion, pero crean limites entre
clases parecidas.

Si K;(z) parai=1,2,...,j es el nimero de prototipos de la clase C; que se encuentran
en una vecindad de x, el valor del estimador:

plz[C3)

puede calcularse como la proporcion de los IN; prototipos de la clase que se encuentran
en esa vecindad:
Ki(x)

N;

El problema que se plantea es el de si existe un valor éptimo para K o en su defecto
si se pueden dar algunas reglas para fijar este valor. Observamos que la elecciéon de K
esta determinado por la densidad de los datos y deberia hacerse en relacién a ;.

D=

Si K toma un valor grande se corre el riesgo de hacer la clasificacién de acuerdo a
la mayoria (y no al més parecido), y si el valor es pequeno puede haber imprecisién de
la clasificacion a causa de los pocos datos seleccionados como instancias de compara-
cién. Un buen valor de K puede ser seleccionado mediante una optimizacién de uso. El
caso especial en que la clase es predicha para ser la clase mas cercana al nuevo dato de
entrenamiento (cuando K = 1) es llamado Algoritmo del vecino més cercano (Nearest
Neighbor Algorithm) que no es otra cosa més que usar como instancia de comparacién
al primer vecino mas cercano encontrado.

Tambien el valor de K puede hallarse mediante el uso de diagramas de Voronoi. La
exactitud de este algoritmo puede ser severamente degradada por la presencia de ruido
o caracteristicas irrelevantes, o si las escalas de las caracteristicas no son consistentes
con lo que uno considera importante.

Diagrama de Voronoi: Son poligonos de Thiessen nombrados en honor al meteordlo-
go estadounidense Alfred H. Thiessen; son una construccién geométrica que permite
construir una particién del plano euclideano. Estos mismos objetos también fueron es-
tudiados por Georgy Voronoi de donde toma el nombre de diagramas de Voronoi. Para
poder definir un diagrama de Voronoi lo primero que nos hace falta es un conjunto de
puntos, las regiones de Voronoi de un conjunto de puntos son las regiones que estan
mas cerca a uno de los puntos que a cualquiera de los otros puntos.
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Es uno de los métodos de interpolacion mas simple basado en la distancia euclidia-
na siendo especialmente apropiada cuando los datos son cualitativos. Se crean al unir
puntos entre si, trazando las mediatrices de los segmentos de unién. En la figura 4.2 se
observa un diagrama de Voronoi que se realiz6 en una esfera con 100 puntos arbritarios.

Figura 4.2: Diagrama de Voronoi

Sea cual sea el valor de K la busqueda requiere explorar todo el conjunto de referencia.
Esto significa que el costo de la busqueda depende linealmente del tamano del conjunto
de referencia (N). Ahora debemos considerar el costo del célculo de cada distancia. El
calculo de la distancia Euclideana tiene un costo lineal respecto a la dimensionalidad
de los datos (d) (costo global: O(Nd)) mientras que el costo de una distancia de Ma-
halanobis es cuadratico respecto a d (costo global: O(Nd?)). Adicionalmente debemos
considerar el espacio de almacenamiento requerido.

Como podemos ver no hay un mecanismo para decidir el valor optimo para K ya
que siempre dependera de cada conjunto de datos.

4.1.3. Distancias o Métricas

Los K vecinos méas cercanos son seleccionados en base a la métrica. En la préctica,
es natural usar la distancia euclideana, pero después de obtener una escala adecuada
de las variables. Tal vez tenga sentido utilizar la distancia de Mahalanobis, si la dis-
tribucion dentro de la clase es normal y con matriz de covarianza similar. Para dos
clases, Short & Fukunaga (1980, 1981) observaron una métrica con el objetivo de mini-
mizar el error cuadratico medio entre el riesgo finito de la muestra y el riesgo asintotico.

Fukunaga y Flick (1984) sugieren la eleccion de una métrica cuadratica con el mis-
mo objetivo (con dos clases). Su métrica es la distancia de Mahalanobis y asi elegir la
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covarianza inversa A para obtener:

d(z,2) = \/(x — 2)TA(z — 2)

Se calcula el valor de A que aproximadamente minimice la tasa de error y luego se esti-
man las cantidades correspondientes (la densidad subyacente) para estimar su densidad
en KNN.

Uno de los pasos més importantes en la elecciéon de una métrica puede ser la de ex-
cluir las caracteristicas que tienen poca o ninguna relevancia. Las caracteristicas selec-
cionadas por el método de componentes principales o por arboles de particinamiento
recursivo (arboles de clasificacién) puede ser una guia muy til [Thomas, 2002].

Una idea atractiva es combinar las caracteristicas de los métodos del kernel y k-vecino
mas cercano “métodos de distancia ponderada” de las clases de los vecinos para tomar
una decision. Esto ha sido objeto de controversia, ya que asintéticamente para una k fija
la “distancia ponderada” no ayudan a una buena elecciéon de la métrica. Sin embargo,
esta no es la base correcta para la comparacion, ya que la “distancia ponderada” puede
permitir que un mayor valor de k£ pueda utilizarse para un determinado tamano del
conjunto de entrenamiento.

Una caracteristica importante e interesante de K NN es que el método puede cam-
biar radicalmente sus resultados de clasificaciéon sin modificar su estructura, solamente
cambiando la métrica utilizada para hallar distancia. La gran ventaja de poder variar
métricas es que para obtener diferentes resultados el algoritmo general del método no
cambia, inicamente el procedimiento de medida de distancias.

A continuacion sélo mostraremos los modelos matematicos generales de cada métri-
ca, sin detalles, ya que no es nuestro proposito profundizar sobre este tema; simple-
mente deseamos recordar que adémas de la distancia euclidiana existen otras métricas
alternativas.

s Distancia euclideana

» Distancias de Chebychev

A7) = méx, |y =

)

» Distancia promedio
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Distancia euclidiana cuadrada

p

d(wi,x;) =Y (@i — 2’

r=1

Distancia de Minkowski (m > 2)

D 1/m
d(zi, ;) = (Z |Zir — »’Ujr!m>

r=1

Distancia de Manhattan

p

d(zi,z;) =Y |2y —

r=1

Distancia de Mahalanobis
I(z,y) = (x—y)" S (z —y)

4.1.4. Ejemplo

Utilizaremos la base de iris que se puede localizar en R la cual contiene 3 distintas
especies de flores: virginica(v), versicolor(c) y setosa (s). Iris es una base que cuenta con
150 datos de los cuales 50 pertenecen a cada una de las distintas especies y 5 variables
las cuales son:

» Longitud del Sepalo.

Ancho del Sepalo.

Longitud del Petalo.
Ancho del Petalo.

Especies.

Presentaremos la figura 4.3 donde se pueden observar las diferentes especies de la base
iris.

En la Figura 4.3 se muestra la existencia de las 3 especies, es claro apreciar que
no se observan diferencias entre la especie virginica y versicolor ya que aparentan una
similitud debido a qué no se aprecian totalmente separadas, a simple vista se observa
solo la existencia de dos grupos no de tres como se esperaba. Ahora observemos que
puede hacer el método de K-vecinos mas cercanos principalmente con estas especies.
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Datos de Anderson sobre plantas Iris
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Figura 4.3: Especies de iris

Se tomaron aleatoriamente 25 datos de cada especie para hacer la muestra de entre-
namiento es decir 75 datos en total, para después clasificar los 75 restantes y verificar
qué tan bueno es el método no paramétrico del K-vecino méas cercano.

Utilizaremos la rutina de R, llamada “knn” ubicada en la libreria “class”; no sera
necesario estandarizar la base de datos ya que todas la variables fueron medidas bajo
la misma escala, ademés de que utilizaremos K=3.

A continuacién se muestra la clasificacién obtenida por el método:

Clasificacién:
SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSCCVCCCCCVCCCCCCCCCCCCCC
CCVCCVVVVVVVVVVCVVVVVVVVVVYV

Como podemos observar existen errores en la clasificacion y justo en las especies que
se notaban menos separadas en el grafico, ya que de 25 observaciones de la especie de
versicolor (¢) se equivoca e indica que dos de ellas son de la especie de virginica (v)
mientras que de las 25 observaciones virginicas (v) indica que 3 pertenecen a la especie
de versicolor (c¢) y en la especie setosa (s) no presenta errores de clasificacion.
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Especie versicolor (c) setosa (s) virginica (v)
versicolor (c) 23 0 2

setosa (s) 0 25 0
virgnica (v) 3 0 22

Cuadro 4.1: Clasificacién mediante KNN

Como se puede apreciar en el cuadro 4.1 tiene errores la clasificacion, sin embargo, son
pocos lo que nos lleva a creer que el método de K NN es un buen clasificador para estos
datos.

4.2. “Learning Vector Quantization”

El enfoque adoptado en el aprendizaje de cuantizacién vectorial (LV Q) es construir
un conjunto de formacién modificada interactivamente. Siguiendo a Kohonen(1989), se
utiliza la formacion modificada para establecer un “codebook” que son valores usados
para almacenaje o transmision, estos son retrasladados a valores cercanos de los datos
originales. Este procedimiento trata de representar los limites de decision en lugar de
las distribuciones de clase. Una vez mas la métrica en el espacio es importante, asi que
suponemos que las variables se han reducido de tal manera que la distancia euclideana
sea adecuada (al menos localmente), ya que la métrica se usa para seleccionar la clase
mas cercana al vector de entrada.

En esta técnica, los prototipos se colocan estratégicamente con respecto a las fronteras
de decisién. El aprendizaje por cuantizacién vectorial (LV ()) es una técnica usada para
reducir la dimensionalidad de los datos, supone una extensién del aprendizaje competi-
tivo donde los prototipos estan etiquetados y las clases estan predefinidas. El objetivo
es determinar un conjunto de prototipos que representan lo mejor de cada clase. Ahora,
ademas de considerar la cercania de un prototipo se puede evaluar la clase de éste e
imponer correcciones de acercamiento o alejamiento.

Es una version bajo la supervision de la cuantizacién de vectores que se pueden utilizar
cuando se han etiquetado los datos de entrada. Esta técnica de aprendizaje utiliza la
informacién de la clase para reposicionar los vectores de Voronoi ® ligeramente, a fin de
mejor var la calidad de las regiones de clasificacion.

Esto es particularmente 1til para los problemas de clasificacion de patrones. El primer
paso es la seleccion de caracteristicas, la identificacién sin supervision de un conjunto
razonablemente pequeno de caracteristicas en las que se concentra el contenido de la

3Son conjuntos de puntos més cercanos a un representante frente a otro.
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informacion esencial de los datos de entrada. La idea es que los puntos de entrenamiento
atraigan los prototipos de la clase correcta y rechazacen otros prototipos. El segundo
paso es la clasificacion en funcién de los dominios, asignando a las clases individuales.

Un inconveniente de los métodos de aprendizaje de cuantizacién vectorial es el hecho
de que son definidos por algoritmos, en lugar de optimizacién de algunos criterios fijos,
lo cual hace dificil entender sus propiedades. En las siguientes subsecciones hablaremos
del algoritmo para crear el conjunto de iniciacion y de los algoritmos de correccion sobre
dicho conjunto. En la figura 4.4 se observa un ejemplo de clasificacién bajo el método de
LVQ. En el cual se posicionarén tres prototipos logrando una separacién de los grupos
existentes.

prototypes

*o§

(LIG(R)LVQ

- (L)SRNG

(L)SNPC(R)

0
O oo

Figura 4.4: Ejemplo de LVQ

A continuacién definiremos la notacién a considerar en esta seccion:
S : Conjunto de entrenamiento.
S(0) : Conjunto de iniciacion.
z(t) : Un prototipo del conjunto S.
N, : Numero inical de prototipos.
N,; : Nimero de prototipos por clase.
a(t) : Valor de desplazamiento.
my, : Vector de pesos inicial (“codebook”).
m. : Vector de pesos actualizado.

m; : Funcion de densidad de la proporcién de la clase ¢ del conjunto de entrenamiento.
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p; : Funcion de densidad de la clase 1.

a.(t) : Ritmo de aprendizaje en el tiempo ¢

Cuantizacién vectorial

Fue originalmente desarrollado por Linde (1980) y Gray (1984) como una herramien-
ta de compresion de datos.

Cuantizacion vectorial es un método clasico de procesamiento de senales para pro-
ducir una aproximacién a la distribuciéon de una sola clase por un “codebook”. Cada
senal de entrada se asigna al vector “codebook” mas proximo y al vector enviado en
vez de la senal original. Una forma de elegir el “codebook” es minimizar alguna medida
del error de aproximacién de media sobre la distribucién de las senales (en la practica
los patrones de entrenamiento de esa categoria):

me — me+a(t)[z—m si m,. esta cerca de x (4.1)

m; <— My para el resto del codebook

Es necesario tener en cuenta que este no es un buen algoritmo de k-medias.

Max (1960) y Zador (1982) han senalado que la eleccién de la media r — ésima de la
distancia como la medida del error de aproximacion ascendié a elegir la densidad (p(x))
de los vectores de “codebook” para aproximar la densidad de probabilidades de éxito
real en la dimensién d. Asi, para d grande el codigo de procedimiento de k — medias es
una aproximacion a la densidad(p(z)). Este es un resultado asintdtico para “codebook”
grandes, pero si indica que un “codebook” producido por la cuantizacién de vectores
para cada clase puede ser una buena reduccion inicial de un conjunto de entrenamiento
muy grande.[Ripley, 1996]

4.2.1. Iniciacion

LV @ elige los vectores del “codebook” inicial de entre el conjunto de vectores de
entrenamiento. Es deseable que los vectores iniciales se encuentren dentro de los limites
de Bayes para su clase, de lo contrario terminan representando “vecindades” en la clasi-
ficacién inducida por la regla 1 — NN basado en el conjunto de entrenamiento que no
son mas que ruido. Por lo tanto los candidatos para la iniciacion se analizan para ase-
gurarse de que estan clasificadas por una regla K NN para K moderada

El proceso consiste en la construccién de S(0), o sea, se trata de determinar el valor

inicial de los IV,, prototipos que constituiran S(0) a partir del conjunto de entrenamiento
(S). Sobre este punto debemos aclarar dos cuestiones:
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» Aunque conocemos N, el nimero total de prototipos de referencia de S(0), ;Cual
serd el nimero de prototipos por clase, N,, para¢=1,2,...,57

Hay dos alternativas que pueden adoptarse:

a. Que N,; sea proporcional a N;. Esto implica que se consideran diferentes
probabilidades a priori.

b. Que N,; sea el mismo para todas las clases. Implica considerar que todas las
clases tienen iguales probabilidades a priori.

» Una vez establecidos los valores de Np;, ;Cémo se seleccionan los prototipos de
S(0)?

El procedimiento recomendado es la seleccion de prototipos con ciertas restricciones que
aseguran que éstos se encuentren dentro del agrupamiento correspondiente a su clase.
Se puede asegurar que un prototipo esta dentro de un agrupamiento si su clasificacion
mediante la regla knn, (con k =5 6 k = 7, por ejemplo) es correcta. En otro caso, ese
prototipo estara cerca de la frontera de decisién o inmerso en otro agrupamiento. Esta
estrategia de seleccion acelera la convergencia del aprendizaje.

Asi, el procedimiento empleado es el siguiente:
= Para cada clase, se procesan secuencialmente sus prototipos.
» Se anaden a S(0) si la clasificacién knn es correcta.

En cualquier caso, una conclusion importante y que debe tenerse en cuenta es que las
clases se caracterizan a partir de un nimero fijo y relativamente bajo de prototipos.

El valor del pardametro de entrada que corresponde al nimero de prototipos debe ser
suficientemente grande aunque el valor adecuado es desconocido a priori. No obstante,
el proceso de aprendizaje puede estabilizarse antes por lo que es posible establecer una
condicién de convergencia adicional, como hemos indicado en el algoritmo. En nuestra
aplicacion de “Credit Scoring”, por simplicidad, no utilizaremos ningun criterio de con-
vergencia adicional.

Finalmente, la eficacia conseguida en la clasificacion y el tiempo requerido por el apren-
dizaje dependeran de dos factores:

= El nimero de prototipos asignados a cada clase y sus valores iniciales.

= El algoritmo de aprendizaje seleccionado y en particular, los valores de los para-
metros utilizados.
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Otra cuestion es cuantos vectores “codebook®” se deben utilizar, y cémo deben dividirse
entre las clases. La literatura parece suponer que mientras el nimero sea mas grande
es mejor, ya que esto permitird una mejor aproximacién lineal a trozos a los limites de
decision del clasificador de Bayes. Sin embargo, este argumento supone que los algorit-
mos iterativos pueden hacer un buen trabajo de distribuir el “codebook”.

No esté claro cuantos vectores de “codebook” deben ser seleccionados por cada clase, ya
que el nimero necesario depende tanto de lo bien que se emplean como de la proporcion
de la clase.

4.2.2. Algoritmo de LVQ

Dada una secuencia de datos de entrada, se selecciona un grupo de vectores de refe-

rencia my, (“codebook”). Cada uno de los procedimientos mueve vectores “codebook”
para intentar una mejor clasificaciéon del individuo del conjunto de entrenamiento por
la regla 1 — nn basado en el “codebook”. En cada iteracién, se selecciona un vector de
entrada z; y se actualiza el vector para ajustar z; de la mejor manera. El algoritmo
LVQ trabaja de la siguiente manera:
A cada clase k se le asocia un vector de peso my. En cada iteracién el algoritmo selec-
ciona un vector de entrada, z;, y lo compara con cada vector de pesos, my, usando la
distancia euclideana ||z; — my||; el vector m,. seréd el ganador si es el més cercano a z;,
por lo que c¢ sera la clase asignada:

[l = mil| = ming|f; —m[}

Las clases compiten entre ellas para encontrar el vector de entrada mas parecido, para
que el ganador sea el que menor distancia euclideana tenga respecto al vector de entra-
da. Sélo la clase ganadora podrd modificar el vector de pesos usando un algoritmo de
aprendizaje reforzado, positivo o negativo, dependiendo de que la clasificacién sea cor-
recta o no. De este modo, si la clase ganadora pertenece a la misma clase que el vector
de entrada (la clasificacién ha sido correcta), se incrementara el peso, acercéndose lige-
ramente al vector de entrada (premio). Por el contrario, si la clase ganadora es diferente
a la clase del vector de entrada (la clasificacién no ha sido correcta), se decrementaré el
peso, alejandose ligeramente del vector de entrada (castigo).

A continuacion estudiaremos con detalle los métodos de correcciéon LVQ. [Ripley, 1996]

4.2.3. Metodo LVQ1

El procedimiento original LVQ1 utiliza la siguiente regla de actualizacién. Un vector
de entrada x; se presenta. El préximo vector “codebook”, m., se actualiza por:

me — me+a(t)[z; —m Si z; es clasificado correctamente por m. (4.2)

me <« me—at)|z; —m Si z; es clasificado incorrectamente
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que se interpretan:

= Premio: Si la clase del prototipo de referencia mas cercano, m., coincide con la
del patréon de aprendizaje, x;, entonces m,. se acerca a ;.

» Castigo: En otro caso, m, se aleja de z;.

En cualquier caso, la direccion de la correccion esta determinada por el vector x; — m.
y el valor del desplazamiento depende de t.

Los vectores “codebook” no se modifican. Inicialmente «(t) es elegido inferior a 0.1
(0.03 generalmente en LV Q) y se reduce linealmente a cero en un numero fijo de it-
eraciones, de tal manera que este cerca de su propia clase, y lejos de las otras clases.
Aqui“Cercanos” puede cubrir regiones muy grandes; como el “codebook” normalmente
serd pequeno y, en todo caso cubrird el espacio. Kohonen (1990) da pie a la cuantizacién
vectorial que se aplica a la funcién |mipi(x) — mpa(x)| para las dos clases (o las dos
clases que son més relevantes a nivel local).

El algoritmo LVQ1 tiende a mover los prototipos hacia prototipos de aprendizaje de su
misma clase y a alejarlos de los de otra clase. De esta manera, aproxima las funciones
de densidad de probabilidad de las clases o reciprocamente, reduce la densidad de los
prototipos alrededor de las fronteras de decision entre clases.

Si se han utilizado todos los prototipos de una clase y no se ha terminado el aprendizaje
se vuelve a visitar de nuevo, presentando de forma aleatoria o ciclica los prototipos de
esa clase. Es importante destacar que no es tan importante si el conjunto de prototipos
inicial es de buena calidad.[Ripley, 1996]

4.2.4. Metodo LVQ1 optimizado (OLVQ1)

Como su nombre indica, se trata de una mejora sobre el aprendizaje LVQ1. La di-
ferencia radica en que cada prototipo del conjunto de referencia tiene su propia razon
de aprendizaje.

Una variante, OLVQ1, establece el ritmo de aprendizaje a.(t) para cada vector de
“codebook”, con una regla de actualizacion de los tipos de aprendizaje de

a.(t—1)
ac = N . s .
1+ (_ 1 ) I(clasificacién es incorrecta) o (t _ 1)

(4.3)

donde el signo del denominador es:
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» Positivo Si la clase (m,.) = Clase (z(t)). Este signo hace que en la expresion 4.3, t
decrezca cuando z(t) se clasifique correctamente. En los prototipos situados en los
centros de los agrupamientos su aprendizaje decrece rdpidamente, en posteriores
correcciones no se modifican perceptiblemente.

» Negativo Si la clase (m,.) # Clase (z(t)). Este signo hace que en la expresién 4.3,
t crezca cuando z(t) se clasifique incorrectamente. En los prototipos cercanos a
las fronteras de apendizaje crece rapidamente, lo que significa que se alejan muy
pronto hacia el centro del agrupamiento.

Para evitar un crecimiento ilimitado se establece un méaximo (0.3). La experiencia
practica demuestra que la convergencia suele ser rapida y LV @ utiliza tantas itera-
ciones como vectores de “codebook”. En todo momento los vectores “codebook” son
una combinacién lineal del conjunto de vectores de entrenamiento.

Sea s(t) = (—1)!(clasificacién es incorrecta) 51 1o que podemos rescribir 4.2 como

me(t+1) = me(t) + s(t)a(t)[z(t) — m,
= [1-s me(t) + s(t)a(t)z(t)
[1—s(t—1)a(t—1)]m.(t—1)

Supongamos ahora que x(t — 1) = x(¢) y el mismo vector de “codebook” es el mas
cercano en ambos momentos (para s(t — 1) = s(¢)). Si le pedimos que el multiplicador
de z(t) sea al mismo en ambos términos, encontramos:

[1=s()a(b)]alt —1) = at)
Esta eleccion de adaptacion de la tasa parece funcionar bien.

En este tipo de aprendizaje puede establecerse la siguiente condicién de convergen-
cia adicional: si no hay clasificaciones incorrectas en un nimero fijo de iteraciones,
terminar el aprendizaje.[Ripley, 1996]

4.2.5. Otras versiones de LVQ (LVQ2.1 y LVQ3)

Otras versiones propuestas del aprendizaje LV(Q son los llamados métodos LVQ2.1
y LVQ3. La principal diferencia respecto a LVQ1 es que modifican més de un prototipo
de referencia en cada paso de aprendizaje. Sin embargo, requieren mas parametros que
especificar. A continuacion describiremos brevemente la fase de aprendizaje de estos
métodos, ya que la inicializacion es la usual.

El procedimiento LVQ2.1 (Kohonen, 1990) esta mas aproximada a la regla de Bayes
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por los ajustes por pares de los vectores de “codebook”. Supongamos que myg, m;, son
los dos vecinos mas cercanos a x;. Se actualizan de forma simultédnea, siempre que el
vector (my) sea de la misma clase como z; y la clase del vector (m;) sea diferente, y z;
cae en una “vecindad” (J) cerca del punto medio de m, y m;. En concreto, debemos

tener : 5( ) 5( ) .
/7 'I?ms x7 my —Ww
i <5(:1c, my)’ 0(x, ms)) = 1+ w (4.4)

donde w es el “ancho” relativo de la vecindad usualmente w ~ 0.25 podemos interpretar
esta condiciéon geométricamente: si x; es proyectada sobre el vector que une mg y my,
debe caer por lo menos (1-w) / 2 de la distancia de cada extremo.

Dado un patréon de aprendizaje, si se cumplen las condiciones:

» m(t) y my(t) son los dos prototipos mas cercanos a z(t),
2(t) esta dentro de la vecindad definida por mg(t) y my(t),
= my(t) es de su misma clase, y,

» my(t) es de diferente clase
si todas estas condiciones se han satisfecho los dos vectores son actualizados por:

ms «— mg+ at)[r —my premio a mg (4.5)
my — my— at)[z —my castigo a my

Esta estrategia de correcciéon tiene un serio problema: se “desestabiliza” para valores
altos con respecto al nimero de “codebook” ya que aleja los prototipos y no aproxima
las funciones de densidad de probabilidad. Por lo tanto se recomienda que LVQ2.1 sélo
se utilice para un pequeno nimero de iteraciones (30 a 200 veces).

La regla de LVQ3 intenta superar el exceso de correcciéon mediante el uso de LVQ2.1
esta estrategia de correccién es la siguiente: Dado un prototipo de aprendizaje, z(t),
sean my(t) y my(t) los dos prototipos mas cercanos a z(t), si uno de ellos es de la misma
clase que z(t) y el otro no, y z(t) estd en la vecindad, entonces se aplica LVQ2.1. Si los
dos vectores “codebook” son de la misma clase que z(t), se premia a ambos:

m; «— my; + ea(t)[x — my) (4.6)

para € alrededor de 0.1 a 0.5, para cada uno de los dos vectores mas cercano del vector
“codebook” si son de la misma clase que x. (La vecindad sélo se utiliza si los dos vectores
codebook son de diferentes clases.) Esto introduce un segundo elemento en la iteracion,
para garantizar que los vectores “codebook” no se conviertan en demasiado o poco
representativos de su distribucién por clase. El procedimiento recomendado es ejecutar
OLVQ1 hasta la convergencia (por lo general rapido) y luego un niimero moderado de
nuevas medidas de LVQ1 (preferiblemente) y / 6 LVQ3 sobre el conjunto de prototipos
resultante, con un valor de prototipos moderado.[Ripley, 1996]
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4.2.6. Ejemplo

Consideremos la base de datos de iris de la paquteria de R-project que, como
ya mencionamos en la seccién anterior contiene 3 distintas especies de flores: virgini-
ca,versicolor y setosa. Es una base que cuenta con 150 datos de los cuales 50 pertenecen
a cada una de las diferentes especies y 5 variables.

» Longitud del Sepalo.

Ancho del Sepalo.

Longitud del Petalo.

Ancho del Petalo.

Especies.

Como ya habiamos observado las especies virginica (v) y versicolor (c¢), muestran mucha
similitud entre ellas ya que en la figura 4.3 no se notan la separacion en estas especies.

Una vez més tomamos 75 datos aleatoriamente de 150 totales de los cuales 25 pertene-
cian a cada una de las distintas especies, con estos 75 haremos la muestra de entre-
namiento para después clasificar los 75 restantes verificando que tal funciona el algorit-
mo de LVQ.

Como en todos los casos anteriores haremos uso de las rutinas de R para aplicar los
métodos vistos anteriormente como son olvql, lvql, lvq2, lvq3 ubicados en la libreria
class, no sera necesario estandarizar la base de datos ya que todas las variables fueron
medidas bajo la misma escala.

Mediante la funcién de lvqinit construiremos el conjunto inicial de codebook de la
muestra de entrenamiento utilizando 10 prototipos, después utilizando lvqtest, clasifi-
caremos los elementos restantes, el método utiliza la rutina 1 — NN haciendo uso del
conjunto de “codebook” inical. La clasificacion obtenida es la siguiente:

Clasificacion:
SSSSsSsSSsSsSssssssssssssssssccecvececcececveccecececceccceccccc
CCVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVV

En la tabla siguiente se muestran las clasificaciones:

Como podemos observar en el cuadro 4.2 tiene errores de clasificacién, en la especie de

versicolor, ya que de las 25 especies clasifica 2 como virginicas, en las otras especies no
presenta errores, a comparacion de K NN es mejor la clasificacion resultante.
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Especie | versicolor setosa virginica
versicolor 23 0 2
setosa 0 25 0
virgnica 0 0 25

Cuadro 4.2: Clasificacion, LVQ conjunto de iniciaciéon

Por otro lado es bueno observar como funciona el método de olvql, la literatura sugiere
utilizar este método hasta su convergencia, por esta razén primero haremos uso de esta
rutina mediante olvql y luego clasificaremos mediante la misma rutina anterior. Hare-
mos uso de los “codebook” de iniciacién para después mejorar el algoritmo por olvql y
después hacer la clasificacion.

Clasificacién:
SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSCCCCCCCCVCCCCCCCCCCCCCC

CCPDUYVTVPVUVPUVUVDUVVCUVUVVUVVVVVUVVUVVUVUVVUVUVVO

En la tabla siguiente se muestran las clasificaciones:

Especie | versicolor setosa virginica
versicolor 24 0 1
setosa 0 25 0
virgnica 1 0 24

Cuadro 4.3: Clasificacion mediante OLVQ1

Como podemos ver en el cuadro 4.3 una vez mas presenta errores de clasificacion en las
mismas dos especies ya que de las 25 versicolor una de ellas la clasifica como virginica,
analogamente hace lo mismo para la especie virginica, pero a pesar de esto la clasifi-
cacion sigue siendo buena.

Verifiquemos si haciendo uso de los métodos lvql, lvq2.1 y lvq3 la clasificaciéon mejora,
se mantiene igual o empeora. Presentaremos las clasificaciones en el orden que se fueron
mencionadas. Ahora en lugar de utilizar el conjunto de “codebook” inicial haremos uso
del conjunto que se obtuvo mediante el método de olvql.

En el cuadro 4.4 las primeras 3 columnas representan las clasificaciones mediante lvql
las siguientes 3 de lvg2.1 y las restantes de lvq3. Como podemos observar una vez mas
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lvql lvg2.1
Especie | versicolor setosa virginica || versicolor setosa virginica
versicolor 24 0 1 24 0 1
setosa 0 25 0 0 25 0
virgnica 3 0 22 1 0 24
lvq3

Especie | versicolor setosa virginica

versicolor 24 0 1

setosa 0 25 0

virgnica 3 0 22

Cuadro 4.4: Clasificaciones mediante LVQ1, LVQ2.1 y LVQ3

presenta errores de clasificacién y principalmente en las especies virginica y versicolor,
el método lvql, 25 de la especie de versicolor solo clasifica bien 24 y 1 como virginica
para la especie virginica 22 clasifica bien y 3 los coloca como 3 versicolor. Mediante el
método 1vg2.1 deja la clasificacién como olvql y lvg3 clasifica como lvql. Podemos ver
que el método olvql tiene una buena convergencia, para hacer una mejor clasificacién.
. Podremos mejorar la clasificacion si utilizamos un mayor nimero de prototipos? Es-
ta pregunta la discutiremos cuando hagamos la aplicacion a nuestra base de datos de
“Credit Scoring”. Este ejemplo lo dejaremos hasta aqui ya que solo es para ilustrar el

método.
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Capitulo 5

Aplicacién en “credit scoring”
metodos no paramétricos

En el capitulo 3 presentamos la base a estudiar asi como un analisis exploratorio
de los datos y la aplicacién en dos métodos de clasificacion supervisada como fueron
analisis discriminante y regresion logistica. Sin embargo, los resultados de clasificacion
en estos métodos no fueron favorables, debido a esto se decidié implementar los sigu-
ientes métodos con la finalidad de mejorar la clasificacion.

Recordemos que la base a explorar esta titulada Aprobacion de Crédito de Australia,
como su nombre lo dice es una base Australiana que consta de 690 datos, su fuente es
confidencial, cuenta con 14 variables de las cuales 6 son de tipo numérico y 8 de tipo
categorico. De los 690 datos 307 de ellos pertenecen a la clase “17, es decir, son clientes
a los cuales se le otorgd la tarjeta de crédito mientras que los 383 restantes son los
clientes que se les nego la tarjeta de crédito.

Los métodos a anélizar son los vistos en el capitulo 4, “K-Nearest Neighbour” (KNN)
y “Learning Vector Quantizatién” (LVQ). Recordemos que estos métodos trabajan con
variables cuantitativas, por lo tanto haremos uso sélo de las 6 variables de tipo numérico
y de la variable categérica que nos indica a que grupo pertenece cada individuo, para
corroborar si los métodos no paramétricos estudiados hacen una buena o una mala
clasificacién. Como ambos métodos son sensibles a escalas, ya que utilizan el concepto
de “cercano” mediante la distancia euclidiana, estandarizaremos nuestra base de datos
de la siguiente manera.

Para estos métodos se necesita estandarizar caracteristica por caracteristica, de tal
manera que cada una tenga media 0 y varianza 1. Es decir, necesitamos restarle su me-
dia y dividir entre su desviacién estandar a cada variable, para después poder aplicar
cada uno de los métodos explicados en el capitulo 4.
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A continuacion presentaremos un grafico que muestra como se observan las caracteristi-
cas cuantitativas una vez que ya se estandarizaron.

Diagrama de dispersion
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Caracteristicas Estandarizadas

Figura 5.1: Caracteristicas Estandarizadas

Como podemos ver, no se aprecia una clara separacién en dos grupos de las variables
presentadas, sin embargo, si se alcanza a distinguir que existen individuos con carac-
teristicas distintas a los demas.

Observemos que las variables no tienen un buen comportamiento, es posible que es-
tas variables no esten midiendo lo que se buscaba, o sea, distinguir facilmente a un
individuo que si se le otorgue la tarjeta de crédito con respecto a otro que no se le
otorgue un crédito.

Aplicaremos los métodos estudiados KNN y LVQ en las siguientes secciones.

112



5.1. K-Vecinos mdads cercanos

5.1. K-Vecinos mas cercanos

En esta seccién haremos uso del método no paramétrico KNN, intentaremos ver si
este método realiza una mejor clasificacion que los métodos estudiados en el capitulo
3. Como se menciond necesitamos tener las caracteristicas que mas informacion nos
proporcionen. Anteriormente realizamos un estudio de la base de datos en la que ob-
servamos que la variable 14 era una de las variables que mas problema nos causaba y
aunque las caracteristicas ya se estandarizaron, no usaremos esa variable, para ver si se
obtiene una mejor clasificacion.

5.1.1. Aplicacién en R

El programa que hemos estado utilizando, tiene entre sus rutinas, un método que
realiza este tipo de clasificaciones, la cual se llama “knn” y se encuentra en la libreria
“class”, por lo tanto haremos uso de rutinas de R — project.

Consideraremos para la muestra de entrenamiento a 153 individuos que pertenecen
a la clase “1”7 y 192 individuos de la clase “0”, aproximadamente el 50 % de cada clase,
para después clasificar los 345 individuos restantes y evaluar el desempeno de los méto-
dos. Para comenzar utilizaremos 5 prototipos.

Observemos la clasificacién que se obtuvo utilizando 5 variables y 5 prototipos:

nnnnnnnnnnnnnnNnnNnnNnsSnNnNmnsSnsSnssninin sSnsmnsnmnn
nnnnsnnNnsnnnininmnninnnNnnNnnnoNNNNNNSNSNNNN
s nnnnnnnmnmnmnmnsnssnnnnnnNnnNnnnTMTnNnnNnnNnnNnNTNN
nsnnnnmnsnnmnmnsnnnmnmnmnmnsnnmnsmnmnsinsSsmn
nnnnnmnsnnnssnnnnmnnninmnmnnnnmnnannm .nmimnamnNnsnnn
nnsnsnnnmnsnnnnNnnmnNnnNnmnNnssnNsssnsnnsnsnsnn
SNsSsnNssnNnsssssSsSsSsSsnNnsssSnsssssssnnnnnnsnnsnnsnin
SSSsSSsssSsSSnssnnnssnssnssnsnssnnssnnnnsssnnnsss
SIISSSNSNSNNSSSNSSNNNNNNSSSSSNNnNnsSsnsSsnsnnsnssnnsnssnn

S 3333
S 33333

n

Como se puede ver, en la clasificacién anterior se obtuvieron nuevamente errores, ya que
tenia que clasificar los primeros 191 como individuos a los cuales se les deberd negar el
crédito, sin embargo sélo a 158 individuos les niega la tarjeta de crédito y a los restantes
33 decide otorgarles la tarjeta de crédito provocando un error de 17.27 %, los siguiente
154 eran individuos a los que si se le tenia que otorgar el crédito y de estos solo clasifica
correctamente a 86 y a los restantes 68 decide negarle la tarjeta de crédito, provocando
un error del 44 % un error bastante considerable en esta clase. De esta manera este
método arroja un error total del 29 %.
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Este método produce mayor error para los individuos a los cuales si les debe otor-
gar la tarjeta, pero eso no quiere decir que el error que presenta al tomar la decision de
otorgar créditos a individuos que no se les debe otorgar sea despreciable, este error es
el que nos gustaria disminuir principalmente, ya que otorgar una tarjeta de crédito con
un monto considerable y que no sea regresado a la entidad financiera seria una causa
de pérdidas financieras para ésta. Hay que tener en cuenta que el hecho de otorgar una
tarjeta a alguien que no regresara el crédito que se les brinde es mas costoso que no
otorgarle crédito a individuos que si lo regresaran, también implica pérdida financiera.

Como vimos esta no es una buena clasificacion, se exploré con la disminucién o au-
mento en el numero de prototipos para revisar si mejora el desempeno, observemos
el cuadro 5.1 que considera clasificaciones con diferentes nimeros de prototipos y los
porcentajes de errores.

# Prototipos | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total

1 60 47 38.96 24.6 31.01
2 61 46 39.61 24.08 31.01
3 61 38 39.61 19.89 28.69
5 68 33 44 17.27 29

10 71 26 46.10 13.61 28.11
15 77 24 50 12.56 29.27
25 86 16 55.84 8.37 29.56
45 86 16 55.84 8.37 29.56

225 139 1 90.25 0.52 40.57

Cuadro 5.1: Errores de clasificacién con variacion en el nimero de prototipos

En el cuadro 5.1 observamos que si se aumenta el niimero de prototipos se incrementa el
error en la clase “1” y se disminuye en la clase “0”, es decir, decide no otorgar créditos
a personas que si son rentables para la entidad financiera lo que nos provoca pérdidas
financieras. Los porcentajes de error son considerables ya que ambos le provocan pérdi-
das financieras a la entidad de crédito. Algo que se puede ver es que mientras més sea
el numero de prototipos lo que hace es identificar un solo grupo y es por eso que decide
no otorgarle créditos a niniguno de los solicitantes.

Si nos fijamos lo que ocurre cuando se le proponen 225 prototipos, se observa que
el método alcanza a distinguir un solo grupo ya que de los 345 individuos no le concede
el crédito a 329, y sabiamos que no le tenia que conceder el crédito solo a 191 individuos
pero de los 154 individuos que pertenecen a la clase “1” sélo decide otorgarle crédito
a 15 individuos y esto con una probabilidad de 0.52. Lo que nos hace pensar que las
variables no estan midiendo lo que se proponian 6 que alguna de las variables no nos
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ayuda a hacer la clasificacion. Entonces lo que haremos es volver a aplicar la rutina
pero ahora sin la variable 13.

Por lo tanto ahora excluiremos las variables 13 y 14, presentamos la tabla en donde
aparece la informacion que se obtuvo:

# Prototipos | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total
1 63 41 40.9 21.46 30.14
2 61 49 39.61 25.65 31.88
3 63 35 40.9 18.32 28.40
) 68 30 44.15 15.70 28.40
10 70 21 45.45 10.99 26.37
15 76 20 49.35 10.47 27.82
25 76 21 49.35 10.99 28.11
45 81 18 52.59 9.42 28.69
225 132 1 85.71 0.52 38.55

Cuadro 5.2: Clasificacion excluyendo las variables A3 v A4

En el cuadro 5.2 observamos que no se obtuvo una gran mejoria, sélo se disminuyé el
porcentaje de error ya que con todas las variables el menor porcentaje total que se
obtenfa era de 28 % con 10 prototipos y ahora se logré disminuir a 26 % con el mismo
numero de prototipos. Se disminuyé en un 3% el error en la clase “0”, lo que indica
que otorga menos créditos a individuos que no regresaran el crédito otorgado. A pesar
de que se mejord un poco el porcentaje de error sigue siendo considerable.

Excluyendo una variable més, la pérdida de informacién seria mayor, arrojando re-
sultados menos favorables ya que en lugar de mejorar los errores de clasificacion los
empeora. Se consideraron combinaciones de variables para ver si se mejoraba la clasi-
ficacién, quitando las variables 2 y 14 se logro mejorar la clasificacion y los datos se
muestran en el cuadro 5.3:

En los datos del cuadro 5.3 se mejora en muy poco la clasificacién ya que del 26 % de
error ahora se tiene un 25 % de error en general. Los datos de la clase “0” tienen un
error de 15.5% pero con solo 5 prototipos mientras que en el andlisis anterior se logro
un error del 11 %, pero la mejoria se debe a que en la clase “1” se tenia un error del
45% y ahora se tiene del 38 %.
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# Prototipos | Errores 1 | Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total
1 53 49 34.41 25.65 29.56
2 57 51 37.01 26.70 31.30
3 60 36 38.96 18.84 27.82
) 58 30 37.66 15.50 25.50
10 67 27 43.50 14.13 27.24
15 69 24 44.80 12.56 26.95
25 76 20 49.35 10.47 27.82
45 81 15 52.59 7.85 27.82
225 144 1 41.73 0.52 42.02

Cuadro 5.3: Clasificacion excluyendo las variables Ay v Ay

Como lo hemos estado mencionando, en una entidad de crédito la pérdida financiera
serd mayor si otorga créditos a personas que no devolveran el crédito otorgado y la
pérdida serd menor si no otorgan créditos a personas que si son rentables. El problema
radica en que no se conocen las probabilidades de incumplimiento de cada cliente, ya
que con esta informacién se podrian tomar mejores decisiones. Entonces en los datos
expuestos anteriormente se mejora la clasificaciéon pero la probabilidad de otorgar un
crédito a una persona que no devolvera el crédito es mayor respecto a la clasificacién
que se realizé con 10 prototipos. Lo anterior llevaria a la compania a tener mas pérdidas
y esto no es conveniente. Esto no quiere decir que no nos interese mejorar el error que
se tiene en la clase “17, si queremos mejorarlo y seria mejor ya que la compania tendria
mayores ganancias al otorgar créditos a personas rentables, pero como hemos visto en
este método mejorar los dos errores conjuntamente es poco probable.

Las clasificaciones obtenidas son poco favorables. Las variables no marcan diferencias
que nos permita distinguir los dos grupos. Se presenta un grafico en donde se aprecia
mas de cerca dos variables, para ver mas claramente que no se distinguen los grupos
que buscamos.

Apreciamos en el grafico 5.2 que no se distinguen los grupos, llegando a la conclusion
que las variables no estan midiendo lo que se pretendia medir, que era distinguir dos
clases de individuos.

Hemos visto que a pesar de que este método es eficiente para problemas de dificil
decision, la base de datos no mide lo necesario para poder hacer una buena clasifi-
cacion. Intentamos ver que ocurre cuando se implementa las técnicas de “Learning
Vector Quantization”, que se presenta en la siguiente seccién.
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5.2. “Learning Vector Quantization”

Hemos estudiado que esta técnica es para problemas de baja dimensionalidad; nues-
tra base de datos es una base de solo 690 elementos, pero utilizamos 345 datos para
hacer la muestra de entrenamiento y los restantes 345 elementos para hacer la muestra
de prueba de la técnica, pero si vemos una base de datos de un banco o de una entidad
financiera de crédito no solo tiene esta cantidad de elementos en su base de datos, esta
base es una base truncada y de baja dimensionalidad.

Hemos observado que el método de KNN no hizo mucho ya que la base de datos no
muestra diferencias entre sus individuos, entre los que si se les debe otorgar tarjeta
de crédito con respecto de los individuos que no se les deberia otorgar una tarjeta de
crédito.

5.2.1. Aplicacién de LVQ: utilizando R

Utilizaremos la muestra anterior para fines de comparacién al final de este analisis,
ya que nos interesa evaluar si este método no paramétrico es mejor que KNN o vicever-
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sa. Algo que comentamos es que la ultima clasificacién mejoraba en muy poquito los
errores de clasificacién pero incrementaba en casi un 5% el error en la clase “0” lo que
nos llevaria a tener mayores pérdidas en una entidad financiera. Utilizamos los datos

que se obtuvieron mediante 10 prototipos y con 4 variables, es decir, sin la variable 13
y 14.

Como el titulo menciona vamos a hacer uso de rutinas de R — project. En este pro-
grama se encuentran rutinas que realizan este tipo de técnicas mediante las funciones
olvql, lvql, lvq2, lvq3 localizadas en la libreria “class”.

Mediante la funcién lvqinit construiremos el conjunto inicial de codebook para la mues-
tra de entrenamiento que consta de 345 individuos que se compone aproximadamente
del 50 % de individuos de cada clase. Primero utilizaremos 15 prototipos, después uti-
lizaremos lvqtest para clasificar los restantes 345 individuos, hay que senalar que el
método utiliza la rutina 1-NN para encontrar el conjunto de iniciacion de este método.
Haciendo uso del conjunto de codebook inical, se obtuvieron los siguientes resultados.

Clasificacién incial:

nnnnmnnsnnnnnnnnnnmnsnnNnnnnsSnNnnnnnnnn
nnnnssnnnNnnnninsnnnnninmnNnmnmnnnnsnNnnnmnmn
nnnnnnnnnnnnnnnnNnsnnnnnnnnnsnnnmnn
nsnnnninssnnnnninmnmnmnmnmnmnnmnnmnnnnnnmnssnnmn
nnnnnnnnnnsnnnnnnnnnnnnnnnNnnNnnNnNnnNnnNnNn
nnnnnnnNnnNnnNnnNnnNnnNnNn?TnNnINnNnNNNNNNINSSSNSNINSNSNSn
nNsSnNsnninnnsngsssSsssSsnNsSssnNsgssSssSsSssnNnnsSnnsssnnnnnnin
SNSSNNNSsSNsSSSNNNsSNNssSsSsSNsSNsnNinnssnsSnnsssnsssssSs
nnnnnsnsnssnsnnsnnnsnnsssssnnnnsnsnnsnsnsnnnnnsnnn

S 3333
S 33333
S 333

n

Los resultados anteriores muestran el conjunto de iniciacion, que la clase “0” sélo clasi-
fica bien 176 elementos y a los restantes 15 indica que si se les deberia conceder un
crédito provocando asi un porcentaje de error del 7.85 %, mientras que en la clase “1”
clasifica bien a solo 75 individuos y a los restantes 79 decide no concederles el crédi-
to teniendo un porcentaje de error del 51.29 % y conjuntamente un error del 27.24 %.
Observamos que este método se inclina mas por no conceder créditos, el error obtenido
en general es un error considerable, sin embargo, presenta un error menor en la clase
“0”. Es decir, se equivoca menos al momento de otorgar créditos a personas que no son
rentables y que con una probabilidad mayor le traeran pérdidas a la entidad financiera,
es el error que intentabamos mejorar, sin embargo, el error de la clase “1” sigue siendo
muy grande lo que nos dice que no estamos otorgandole créditos a personas que si seran
mas rentables ya que exite una mayor posibilidad de que si se financie con la tarjeta y
ademas devuelva el crédito otorgado.
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Seguiremos haciendo nuestro andlisis, ya que existe la posibilidad de que al aplicar
las rutinas de olvq, lvql, lvq2 y lvq3 mejore la clasificacion, primero haremos uso de
la rutina de olvql ya que la literatura sugiere aplicar este método después de la inicia-
cion ya que tiene una mejor convergencia. Debido a esto presentamos a continuacion la
clasificacién que se obtuvo:

Clasificacion con olvq 1:

nnnnnnnsnnnnnsnNnnNnnnmnmnssnnnsnnnsnnmn
nnnnnssnnnninnnnsnnnnnnnnnnnnnNnunNnNnnNnnNnnNnnNnmNnN
nnnnnnnnnnnnmnnmnNninnnnnnImnnnnmhnmnmnonmnmnnmnnnnmn
nnsnnmnnNnnnsnnninmnnmn- n-nm nmnmnsnntTnNnnNnnNnnNnsnnNnnnnNn
nsnnnnNnnNnnNnnNnnNNnsnNnnNnnnnnnnnnin-n nnmnnmntunNnnnnnnnn
nnnnnnnnnnnNnnNnnNnnNnnNnnNnNNnNNnmNNTNsSSNSNNssSsSnssn
SNSNnNnnsssssSsssssSnNsSssnnssssnsnnnnninssnnnnnnain
SNSsSSNNNSsSNSSNNNNSNSSSSSNSNSSNINSSNSNNSsSSNNNSsSssSsSs
nnnnssnsnsnnsnnssnsnnnssssnnnnnsnsnnsnsnssnnnnsnnn

S 3333

Lo que podemos observar es que los errores de clasificacion se mantienen, aunque la
clasificacién no sea exactamente la misma que la anterior ya que algunos elementos que
en la clasificacién de iniciacién decide no otorgar créditos como deberia de ser ahora
decide otorgarle el crédito, analogamente ocurre para la clase “1”. Ahora verifiquemos si
haciendo uso de los otros métodos sugeridos lvql, lvq2.1 y lvg3 la clasificacién mejora,
se mantiene igual o empeora. Lo que nos agradaria es que mejorara ya que eso seria
satisfactorio para una entidad de crédito aunque es de esperarse que su mejoria sea
minima ya que observamos que la clasificacion no mejor6 en nada cuando se obtuvo el
conjunto de iniciacion a la clasificacion obtenida por olvql.

Haremos uso de los siguientes métodos que nos llevaran a observar si la clasificacion
mejora, solo hay que aclarar que ahora en lugar de usar el conjunto de “codebook” de
iniciacion emplearemos el que se obtuvo mediante olvql. Los resultados se muestran en
el cuadro 5.4:

lvql lvg2.1 lvq3
Decision | s n s n s n
n 19 172 || 16 175 || 25 166
s 80 74 || 7T 7T |71 83

Cuadro 5.4: Clasificacion mediante LVQ
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En el cuadro 5.4 se observan los errores de clasificacion, para los métodos lvql y lvg2.1
se tiene un error total de clasificacién del 26.95 % mientras que el método lvq3 presenta
un error del 27.82 % los primeros 2 métodos mencionados clasifican mal 93 de los 345
datos y el método lvq3 clasificé mal 96 de los 345, esto nos indica que los métodos lvql
y lvq2.1 mejoraron en poco la clasificacion. En la primer clasificacién que se realizé con
olvql teniamos 94 individuos mal clasificados. Ya vimos que se mejord, ahora observe-
mos como fue su clasificacién por cada clase, lo que podemos ver es que lvq2.1 clasifica
16 individuos mal mientras que lvql clasifica mal 19 individuos pero si recordamos
olvql clasificod mal sélo 15 individuos lo que nos estaria indicando que para la clase “0”
sigue siendo mejor el método de olvql. Mientras que para la clase “1”7, lvql clasifica
mal a 80 individuos, lvq2.1 a 77 y olvql clasificé mal a 79 individuos, lo que nos lleva a
pensar que para esta clase las variables no logran explicar la diferencia, si es que existe,
entre ambos grupos, y no nos da facilidad de decidir si un nuevo individuo pertenece a
la clase “1”7 o a la clase “0” y asi saber si se le otorga o no se le otorga el crédito y la
cantidad de crédito solicitada.

Con lo anterior podemos apreciar que la clasificacién es mala pero podria mejorar
si se aumentan o se disminuyen la cantidad de prototipos o si quitamos alguna variable.
Presentamos el cuadro 5.5 en el que se muestran las clasificaciones de inicializacién con
diferente niimero de prototipos y con las mismas variables que se utilizaron para hacer
el andlisis anterior:

Iniciacion
# prototipos | Errores “0” | Errores “1” | % Error total
1 0 154 44.63
5 14 106 34.78
25 21 72 26.95
50 26 71 28.11

Cuadro 5.5: Clasificacion variando el nimero de prototipos

Como podemos ver en el cuadro 5.5 a mayor nimero de prototipos mayor error en la
clase “0” pero menor en la clase “‘1”, pero no es algo uniforme, ya que si ahora vemos
los porcentajes totales notamos que poner muchos prototipos no refleja una mejor clasi-
ficacién si no que logra obtener el mismo porcentaje de error que se obtiene al utlizar
25 prototipos. Entonces podemos observar que al menos para esta base de datos no es
necesario colocar muchos prototipos. Pero como se puede ver aunque se coloquen mas
o se disminuyan la clasificacién sigue siendo mala.

Ahora consideraremos quitar alguna variable o colocar la variable 13 que fue la que se
quito en el primer analisis o hacer combinaciones entre las variables. En el primer andli-
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sis observamos que utilizando 25 prototipos se conseguia un porcentaje mejor de error,
por lo que observamos las clasificaciones que se obtenia mediante esto pero los resulta-
dos no fueron favorables. Si colocamos la variable 13 para conseguir mayor informacién
obteniamos que de los 191 individuos pertenecientes a la clase “1” solo clasificaba bién
a 151 y a los 40 restantes decidia otorgarles el crédito cuando tenia que negarselos, en
la clase “1” de los 154 individuos solo a 66 clasificaba bién y a los restantes 88 decidia
negarselos cuando en realidad tenia que otorgarle el crédito. Esta clasificacion provoca
un error total del 37 %, mayor error al obtenido con las primeras variables, después se
decidié quitar otra variable, es decir de las 6 variales solo quedarnos con 3, estamos
quitando mas informacién y es posible que nos arroje un mayor porcentaje de error,
pero veamos, de los 191 individuos de la clase “0” clasificé bien a 115 y erroneamente
a los restantes 76, y de la clase “1” clasifica bién a 97 y mal a 57, provocando un error
total del 39 %. Una vez més mayor al que se tenfa. Asi mismo realizamos combinaciones
con las variables pero los resultados no mejoraron por lo que se decidié que la “mejor”
clasificacién a la que se habia llegado era con las primeras 4 variables y con 25 prototipos.

Se observd que con 25 prototipos se obtenia un error total inferior al que obtuvimos con
15 prototipos, entonces veamos si aplicando los métodos logramos mejorar un poquito
mas las clasificacién. A continuacién mostraremos una tabla con las clasificaciones que
realizaron los diferentes metodos:

olvql lvql lvg2.1 lvg3

Decision | s n S n S n s n
n 23 168 || 20 171 || 24 167 || 22 169
s 82 T2 || 8 73 |8 68 || 84 70

Cuadro 5.6: Clasicacion con 25 prototipos y LVQ

En el cuadro 5.6 se observa que se logra un menor porcentaje de error total ya que de
27 % se llega casi al 26 % aunque observemos que el error en la clase “0” aumenté pero
disminuyé en la clase “1”7 y de esta tabla la “mejor” clasificacion obtenida es a la que
llega el metodo lvg3. Pero, es mejor quedarnos con la primera clasificacion o con esta
ultima? Si lo vemos desde la perspectiva de una entidad financiera, lo recomendable
seria quedarnos con la primera, ya que como lo hemos estado mencionando a lo largo de
este trabajo, es mas costoso otorgar créditos a personas que no son para nada rentables
y que ademds no regresaran el crédito ya que esto ocasionarian pérdidas financieras
superiores en comparacion a no otorgar créditos a personas que si son rentables, por lo
tanto la “mejor” clasificacion seria la que se obtuvo mediante 1vq2.1, 15 prototipos y 4
variables.
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5.3. KNN y LVQ

En esta seccién compararemos ambos métodos para intentar decidir si alguno es
mejor que el otro. Como pudimos observar no se logré llegar a una buena clasificacion,
por la estructura de la informacion de la base de datos y por que algo muy importante
que notamos es que las variables medidas no pueden hacer diferencias entre un grupo
y otro para poder llegar a una buena clasificacion.

Observemos las diferencias o similitudes, si es que existen, entre ambos métodos mostran-
do las tablas que se obtuvierén cuando se hicieron los andlisis respectivos para cada

método. Observemos si podemos senalar a alguno de ellos como “mejor” método.

Estos datos fueron obtenidos mediante KNN:

# Prototipos || Errores 1 || Errores 0 | % Error 1 | % Error 0 | % Total

1 63 41 40.9 21.46 30.14
5 68 30 44.15 15.70 28.40
10 70 21 45.45 10.99 26.37
15 76 20 49.35 10.47 27.82
25 76 21 49.35 10.99 28.11
45 81 18 52.59 9.42 28.69
225 132 1 85.71 0.52 38.55

Cuadro 5.7: Clasificacién mediante KNN

Estos fueron los datos obtenidos por LVQ:

Inicializacion
# prototipos || Errores 0 || Errores 1 | % Error 0 | % Error 1 | % Total
1 0 154 0 100 44.63
5 14 106 7.32 68.83 34.78
15 15 79 7.85 51.59 27.24
25 21 72 10.99 46.75 26.95
50 26 71 13.61 46.10 28.11

Cuadro 5.8: Clasificacion con el conjunto de Inicializacion
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Los resutados presentados en el cuadro 5.7 y en el cuadro 5.8 fueron arrojados bajo la
misma muestra de entrenamiento, asi mismo mediante la misma muestra de prueba,
sin embargo en lvq se pudo mejorar utilizando el metodo lvg2.1 por 15 prototipos para
construir los vectores “codebook” y esta clasificacién se muestra a continuacion:

olvql lvql lvq2.1 lvq3
Decision | s n s n s n s n
n 15 176 |19 172 | 16 175 | 25 166
s 7579 |80 T4 | TT 7T |71 83

Cuadro 5.9: Clasificacion con 15 prototipos y todas las rutinas de LVQ

En la clasificacion obtenida mediante el método de KNN que se presenta en el cuadro
5.9 se ve claramente que en la clase “0” a mayor nimero de K-prototipos menor es el
error que se comete en esta clase, mientras que en el cuadro 5.9 se observa que en el
método de LVQ pasa lo contrario ya que a mayor nimero de prototipos mayor es el
error que se comete. Sin embargo, para ambos métodos el porcentaje de error en la clase
“0” es menor en comparacién con la clase “1”, pero se obtiene un menor porcentaje
de error mediante el método de 1vq2.1 con 15 prototipos ya que se logra un porcentaje
de error del 8 % mientras que en KNN se logra obtener un porcentaje del 11 %, 3%
superior con respecto al obtenido por lvq2.1. Para la clase“0” indica que es mejor LVQ
ya que el porcentaje obtenido es inferior al de KNN y nos estaria indicando que con
una menor probabilidad le otorgaremos crédito a personas que no son rentables y que
a consecuencia se obtendran menores pérdidas.

Por otro lado para la clase “1” mediante KNN se obtiene un error del 45% mien-
tras que mediante 1lvq2.1 se obtuvo un error del 50 %, superior en 5% al obtenido por
el método de KNN. Para esta clase el método KNN es “mejor” que LVQ, aunque el
error cometido en general para esta clase en considerablemente grande y esto también
nos trae pérdidas en una entidad financiera dado que no se esta concediendo el crédito
a un porcentaje considerable las pérdidas se vuelven mayores. Pero en general el error
cometido es casi el mismo, razon por la que no podemos afirmar que un método sea
mejor que el otro.
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Conclusiones

En este trabajo se analizaron cuatro métodos de clasificacion dos de ellos de tipo
paramétrico: andlisis discriminante y regresion logistica, y otros dos mas de tipo no
paramétrico: “K-nearest neighbour” y “learning vector quantization”. Asimismo se hizo
la respectiva aplicacion a la base de datos australiana de “Credit Scoring”.

= De los métodos paramétricos no resulta claro si el analisis discriminante es mejor
que la regresion logistica, debido a que los errores de clasificacién no disminuian
conjuntamente para las dos clases.

= En el caso de los métodos no paramétricos la conclusiéon es muy similar ya que
los errores cometidos en las clasificaciéon en KNN era mejor para la clase “17,
mientras que LVQ era mejor para la clase “0”. El error total, es casi el mismo,
por lo tanto inclinarse por un método en especial es dificil.

= Entre los métodos paramétricos y no paramétricos podriamos inclinarnos por los
paramétricos ya que el error de clasificacion fue menor para éstos y més en el
caso de regresion logistica, ademas de que son métodos de mejor comprension en
cuanto a que son mas familiares en diversas areas.

s Llegamos a la conclusién que las variables expuestas por la base de datos no
median su objetivo, ya que no lograban mostrar ninguna diferencia entre los dos
grupos. Esto no permite tomar una decision adecuada basada exclusivamente en
el andlisis estadistico de los datos para un nuevo solicitante de crédito. Con mucha
facilidad podriamos equivocarnos.

= Hay que tener en cuenta que la base de datos es real ademés de que es una base
un poco antigua y la muestra es una muestra truncada, uno esperaria que en la
actualidad esta entidad financiera halla modificado las variable medidas para un
mejor estudio y tener una mejor toma de decision. Es claro que estos métodos no
actian de forma automaética; sin embargo es de mucha ayuda lo que indique el
método estadistico para poder tomar una decision.
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= Una gran desventaja fue que no conociamos qué era especificamente lo que median
cada una de las variables, desventaja que nos conducia a no saber cudl era el
contenido de las variables que se implementaban a los modelos.

= Es importante hacer notar que estas cuatro técnicas pueden ser manejadas en R
- project, sin embargo, en el caso de los métodos no paramétricos es necesario
procesar estas técnicas hasta su “mejor” convergencia, ya que uno de los objetivos
computacionales de los métodos “automatizados” es que trabajan con el conjunto
completo de referencia e intentan reducir el nimero de calculos, de tal manera
que no realizan aquellos calculos que consideran innecesarios, mientras qué los
métodos paramétricos, proporcionan un modelo para la toma de una decision.
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