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OBJETIVOS

General

Plantear y, cuando sea posible, predecir situaciones de caréicter crediticio en

Guatemala mediante el uso de algoritmos y sistemas computacionales.

Especificos

1. Presentar tres algoritmos utilizados para predecir fenémenos, los cuales son:
arboles de decision, redes neuronales artificiales y maquinas de vectores de

soporte.

2. Modelar la situacion de crédito en una instituciéon financiera en el periodo de

un ano por medio de dichos algoritmos.

3. Comparar los resultados obtenidos por el modelo con los reales para determinar

la efectividad de los algoritmos.

4. Confrontar la efectividad de los tres métodos propuestos.
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INTRODUCCION

En este trabajo de graduacion se tratardn propiedades de diversos algoritmos
de agrupacion, clasificacion o prediccidon con el objetivo de analizarlos para poste-
riormente compararlos en un ambiente aplicado a la caracterizacion y prediccion del
estado de crédito de un grupo de personas. El crédito lo podemos ver como un medio
de intercambio de bienes o servicios en donde una entidad le otorga un bien a otra,
la cual se compromete en devolverla anadiendo un valor agregado en un determi-
dado tiempo o una determinada situacion. Debido a la naturaleza del compromiso
entre ellos y el que las situaciones que se proyectan no siempre suceden como se
pensaron es que para este crédito hay dos posibles resultados: que se complete el
procedimiento o que se falle en el compromiso de devolver el bien como fue pactado;
en caso que se falle el compromiso la entidad que otorga el bien pierde de alguna
manera ese bien y en la manera de lo posible quiere evitar que suceda. Y para evitar
que suceda es que surgieron técnicas para dar con cierta confianza y de una manera
categorica la probabilidad de que se dé o no el fallo.

El cuerpo de este trabajo consta de tres partes principales: la primera siendo
la presentacion propia de tres de estos algoritmos, junto con su anéalisis computacio-
nal y descripcion del método que se usard; la segunda para presentar los datos a
analizar junto con la manera que se agruparon, particionaron y manipularon para
la adaptacion a los algoritmos; y la ultima parte, la de presentacion de resultados y

analisis de éstos, para hacer una comparacioén entre los métodos utilizados.
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1. CONCEPTOS PRELIMINARES

1.1. Arboles de decisiéon

1.1.1. Nocion

Los arboles de decision son una herramienta muy ttil que por mucho tiempo
ha sido utilizada, siendo un ejemplo que encierra el concepto de los llamados arboles
familiares, que de una manera sencilla lo que hacen es tomar a una persona como
progenitor del arbol y en base a esa persona marcar las relaciones de «ser hijo de» y
colocarlos respecto a cierto nivel que indica la cantidad de relaciones progenitor /hijo
que hay de la persona al progenitor del arbol. Un ejemplo es presentado graficamente
en la figura [I.1} Al progenitor le llamaremos nodo raiz, a los ultimos nodos en el

arbol los nodos hoja y a los intermedios, nodos intermedios.

Figura 1.1. Ejemplo de la estructura grafica de arbol.

Fuente: elaboracion propia, paint 6.2.

Como se comento antes la idea es simple, predecir la respuesta de una va-
riable Y la cual en un caso de clasificaciéon es conveniente sea categorica, es decir
que tenga una cantidad finita de valores que pueden ser etiquetados, por medio de
otras variables x1, xs,..., ,. Un método para realizarlo es haciendo crecer un ar-

bol binario, es decir que cada nodo tiene como maximo dos hijos uno izquierdo y



otro derecho. En este arbol que crece desde el nodo raiz se evaliia una observacion
X = (z1,9,...,2,)y desde el nodo raiz se le hace una pregunta para determinar si
pertenece al lado izquierdo o al lado derecho del nodo raiz, donde pertenecer signifi-
ca que la respuesta a la pregunta fue si para el lado izquierdo y no para el derecho,
y asi dicha observacion se traslada al siguiente nodo dejando informaciéon de que
estuvo en el nodo raiz; posteriormente en el siguiente nodo se realiza el mismo pro-
cedimiento para determinar el camino a seguir de la observacion y se sigue haciendo
este procedimiento hasta que se llegue a un punto en el cual el nodo ya no tiene
hijos, es decir hasta que se llegue a un nodo hoja. Haciendo esto para todos los datos
X} que se tienen se obtiene sobre el drbol ya creado la clasificacion que buscamos
puesto que los nodos hojas son clasificados segiin las categorias de Y, empleando el
procedimiento de separacién que se da en el arbol. Con el propodsito de ejemplificar
la informacion de un arbol de clasificacion se presenta el siguiente ejemplo:
Supongamos tenemos 31 observaciones sobre un fenémeno y que tiene dos po-
sibles clases (siendo 19 de una clase y 12 de otra clase) y para las cuales existen
dos variables numéricas que lo identifican. En la figura las clases estan marcadas

como pentigonos o estrellas y las variables numéricas son 1, x».

Figura 1.2. Ejemplo de distribucion.

oo N o o
% 4% l¥ro %*
ikgik + 2 o
O
. *ﬁ@ OQQQ &
< J*' [ 4 _:1@. —
N/

Fuente: elaboracion propia, paint 6.2.

Observamos que del lado negativo del eje x; principalmente hay estrellas, mien-
tras que en el positivo se nota una separaciéon perpendicular al eje x5 a la altura 5.
Lo cual genera tres areas sobre el plano xix, donde hay una clase predominante.
Este procedimiento indica cémo realizar un arbol de clasificacién para las 31 obser-

vaciones, siendo el primer paso separar las que tienen valor negativo (lado izquierdo

2



del arbol) de las de valor positivo o cero (lado derecho del arbol) para la variable
1 v luego notamos que el lado izquierdo ya tiene en su mayoria una clase por lo
que lo dejamos asi y se vuelve un nodo hoja por otro lado el lado derecho tiene
otra posible particion indicada por el tener valor menor (lado izquierdo del nodo)
o mayor o igual a 5 (lado derecho del nodo) donde ya ambos nodos son nodos hoja
y termina el procedimiento de clasificacion. Visto dicho procedimiento graficamente
tenemos la figura [I.3]

Figura 1.3. Arbol de clasificacion para el ejemplo planteado

@@

X2 <5 y

Fuente: elaboracion propia, paint 6.2.

En la figura a cada nodo se le inscribi6 una figura: estrella o pentagono,
simbolizando la clase mayoritaria presentada en cada nodo, dicho detalle ayuda a
saber que si tenemos una observacion que paso por cierto nodo entonces la figura

indica la clase a la que con mas probabilidad dicha observaciéon pertenezca.

1.1.2. CoOmo crear un arbol

Para generar arboles de decision hay diversos algoritmos para tener en con-
sideracion, ellos tienen algo en comin que es la nociéon previamente descrita y se
enriquecera en este apartado. Con el propdsito de mantener una estructura para
clasificar a las personas que si completaron el contrato de crédito y a las que no, se
tomo en consideracion el tener solamente arboles binarios, por lo que solo de éstos se
hablara. El procedimiento bésico es repetitivamente particionar los datos en agru-

paciones de observaciones mas pequenas de tal forma que los siguientes nodos hijos



(o la siguiente generacion de ese nodo) tengan una mayor concentracion de la clase
prevaleciente en cada uno en comparacioén a la concentraciéon en el nodo padre, es
decir que en cada nodo hijo se tenga una mayor certeza de la clase a etiquetar sobre
la certeza en el nodo padre; la forma en que se realiza la particién es por medio de
una condicion logica en el nodo para una de las variables en cuestion, y del valor de
verdad depende si se pertenece al lado izquierdo o al lado derecho del nodo.

El algoritmo a implementar esta basado en el llamado CART que es un acroé-
nimo de Classification and Regression Trees, publicado en 1984 por Leo Breiman,
Jerome Friedman, Richard Olsen y Charles Stone en 1984. El algoritmo en resumen
lo que hace es crear arboles con un procedimiento de particion, para luego tomar
subarboles por otro método que descarta nodos, y finaliza comparando dichos subér-
boles para escoger el mejor.

Dado que el arbol a fin de cuentas nos da una regla de clasificacion de los
datos, antes de iniciar el algoritmo debe de considerarse que de los datos presentes
no todos deben ser usados en la creacion (usualmente llamado entrenamiento) del
arbol, puesto que el objetivo de hacer dicho drbol va mas alla de usarse con los datos
con los que se cred sino para usar las reglas de asignacion para clasificar un conjunto
de datos distinto, para asi predecir o comparar esta clasificacion.

Por lo que antes de iniciar la creacion del arbol debemos preparar bien nues-
tros datos en tres conjuntos: uno para el entrenamiento, otro para la prueba de la
efectividad del arbol, y el tercero que es el objetivo del algoritmo (los datos que se
desean clasificar).

La variable sobre la que se realiza una particion depende de la optimizacion
de una funcién de pureza o impureza que indica cuédn buena es la particion. Para
hablar de dicha funcién y su posterior aplicaciéon necesitamos darle variables a la
informacion del arbol. Provisto que este procedimiento se aplicard a un nodo y a
sus dos hijos y es independiente de los demés nodos en el sentido que una vez la
informacion haya llegado a ese nodo no hay forma en que se mueva de ahi, entonces
podemos usar variables de manera local y que se repitan para cada nodo. Asi sean
t, el nodo padre, t; y ¢4 los nodos hijos izquierdo y derecho respectivamente, z; la
variable que serd la indicadora de la particion y z el valor o categoria respecto de

cual se realizara la particion.

Definicion 1.1. Una funcién de impureza para un arbol de decisién es una fun-
cion i la cual asocia a cada nodo ¢ un valor real sobre un intervalo [a, b] (usualmente
[0,1]) que indica algin tipo de proporcion de una clase presente en el nodo sobre el

total de las observaciones presentes en el nodo (la homogeneidad del nodo).
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Limitandonos al caso donde la variable que particionara los datos es numérica,
cuando se realiza una particion, la impureza del nodo padre ¢, se toma constante,
ya que se asume el valor que dio mejor desempeno en la particiéon anterior (en caso
sea el nodo raiz el resultado es el mismo), para todos los posibles valores de corte.
Asi la maxima homogeneidad de los nodos hijos es equivalente a la diferencia de las

impurezas.

Definiciéon 1.2. La diferencia de impurezas para un arbol de decisiéon es una
funcién Ai la cual asocia a cada nodo ¢, y a sus dos nodos hijos ¢; y t; (abreviados
con t.) el valor de la impureza del padre substrayéndole la media ponderada de las

impurezas de los nodos hijos, la cual se puede escribir de la siguiente manera:

Ai(t,) = i(t,) — Eli(t.)]- (1.1)

Sean P;, P,; las probabilidades de pertenecer a los lados izquierdo y derecho del
nodo padre respectivamente, es decir la proporcion de los datos en cada nodo hijo
respecto a la cantidad de datos del nodo padre. Entonces podemos ver a la diferencia

de impurezas y posteriormente al problema de optimizaciéon como:

Ai(t,) == i(t,) — Pi(t;) — Pai(ty).

arg max [i(t,) — Pji(t;) — Pyi(ta)]. (1.2)
xjgx;f,jzl,...,n

Este problema de optimizaciéon no debe de considerarse que busca a z} entre
todos los valores reales sino que busca entre los valores de los datos de entrenamiento,
los cuales pueden ser muchos pero son finitos, por lo que no se necesita analizar en
si la optimizacion ya que solo lucha con el tiempo de la maquina y da la garantia
de ser el maximo.

En el caso que alguna de las variables no sea numeérica sino categoérica, el analisis
es algo diferente, se define una funcién de impureza, su diferencia y si se considera
particionar sobre dicha variable entonces se hace la particion para cada una de las
clases que tiene la variable categoérica, generando asi un conjunto de nodos hijos
de misma cardinalidad que clases en la variable categorica y al conjunto de ellos lo
denotaremos como tt,.

Ya que tenemos la forma de realizar las particiones con la impureza solo falta

definir la impureza a utilizar, y hay més de una posible dependiendo de salida (la
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variable a predecir y). En el caso de que sea continuo se puede utilizar la minimiza-
cion de la suma residual de cuadrados, pero como este no es el caso no se comentara
mas. Como la situacion que tenemos es de respuesta binaria, si o no al completar el
trato, los tipos de impureza propuestos son: el indice Gini'] la entropia y el error
de clasificacioén; los cuales dependen del factor p definido como la proporcion en
cada nodo de la clase minoritaria.

Como la impureza a utilizar en este documento es el indice Gini se tomara

especial consideracion explicandolo y se define como:
ic(t) == 2p(1 —p). (1.3)

El indice Gini representa la suma de las multiplicaciones de las proporciones
de una clase con la proporciéon de cada una de las otras clases; dando asi la probabi-
lidad de que dos elementos escogidos aleatoriamente de la misma poblaciéon sean de
la misma clase. Como se tienen dos clases presentes hay dos sumandos y son iguales
debido a simetria; y se busca minimizarlo para tener una clase con proporciéon con-
siderablemente mayor, ya que vista como funcién de p el indice es una parabola con
coeficiente principal negativo y con méximo en el punto (0.5,0.5) y como su dominio
es [0.5, 1] buscamos el minimo de i que se da cuando p es mayor. Otra forma de ver
el indice es por el lado de la pureza (que es el opuesto a la impureza en donde
buscariamos maximizarla), donde la pureza la define como la suma de los cuadrados
de las proporciones de las clases.

Para la entropia la impureza se define como el valor negativo de la suma de las
multiplicaciones de las proporciones de las clases con el logaritmo base 2 de dichas

proporciones como sigue:

ip(t) == —plogy(p) — (1 — p)logy(1 — p). (1.4)

Por otro lado para el error de clasificacion errénea la impureza se define al

indicar la proporciéon de la clase minoritaria:
io(t) := 1 —max(p,1 — p). (1.5)

Ademés de estos cuatro métodos mencionados, existen otros con el mismo
objetivo y efectividad similar. Por lo que no es muy significativo cual de todos

escoger ya que no es en esto donde radica la efectividad del algoritmo, ésta radica

IEn honor al estadistico italiano Corrado Gini.



principalmente en el método de poda del arbol.

El procedimiento de hacer particiones recursivamente se puede hacer hasta que
se alcanza cierto criterio de parada, el cual puede ser: un limite para la impureza,
o equivalentemente una pureza alcanzada, o una cantidad minima de observaciones
en un nodo para particionarlo. En el caso del limite de la impureza, cuando en un
nodo se tiene una impureza menor a dicho limite se detiene el proceso de hacer
particiones; en el caso de pureza alcanzada cuando en un nodo se tiene una pureza
mayor a dicho limite se detiene el prodedimiento; en el caso de la cantidad minima
de observaciones en un nodo para particionarlo, cuando en un nodo hay menos de
dicha cantidad entonces el procedimiento de particionar se detiene. Cuando en un
nodo se llega al criterio de parada, entonces el nodo se considera nodo hoja. Sin
embargo aplicar dichos criterios suena simple pero puede ser complicado, ya que si
un nodo luego de una particion que se considera pobre y segun los criterios ya no
deberia de particionarse sobre él puede que si tenga en unos niveles de profundidad
més un corte que sea considerable. Por ello la estrategia es dejar que crezca el arbol
sin limite y usar otro procedimiento para mejorar el arbol.

Una vez se ha construido el arbol dejando en los nodos hojas la minima impu-
reza que se podia por medio de particiones recursivas, ya tenemos clasificada a la
muestra de entrenamiento, pero puede que la tengamos demasiado clasificada y que
nuestro arbol solo se ajuste a ella, por lo tanto debe de haber algtin procedimiento
que diga cuando nuestro arbol esta sobre-ajustado a los datos de entrenamiento.
Dicho procedimiento lo conocemos como poda. El procedimiento de poda para el
algoritmo CART busca las ramas del arbol que tienen menos poder predictivo por
hoja, lo cual lo logra al considerar al costo por complejidad, que es una medida
que impone una penalizacién por la complejidad debida a la cantidad de nodos hoja
en el subarbol. Asi, aquellas ramas que tienen probabilidad alta de sobre-ajustarse

a los datos de entrenamiento son penalizadas y marcadas para la poda.

Figura 1.4. Ejemplo de subéarbol obtenido mediante la poda

Fuente: elaboraciéon propia, paint 6.2.



Observemos que las ramas de por si también tienen la estructura de un arbol
si le incluimos al nodo padre que se convierte en nodo hoja con la poda, y asi son
subarboles. Por notacién a los primeros arboles creados los denotaremos por Ty y a
sus subérboles con T'. Asi sea T" C Tj un subarbol que se va a podar, si m la usamos
de indice para los nodos hojas del subarbol T, a N,, la cantidad de observaciones
en el nodo hoja m y T el conjunto de nodos hoja en el subarbol 7' (al cual en si le

podemos decir subarbol), entonces la definicion del criterio de costo complejidad es:

T
Co(T) = ZRW + a|T]| (1.6)
m=1

donde « es el parametro de complejidad y Ry, es un estimador del error local de T°
para el nodo indexado con m, usualmente se usa el error de clasificacion del nodo
por la probabilidad de que una observacién quede en dicho nodo; si N es la cantidad
de observaciones en los datos de entrenamiento y t,, denota al nodo etiquetado con

m, R, queda dado por:
/ie tm Nm
Ry, = —< ]\;

Notemos que la definicién de R;,, puede generalizarse para cualquier nodo ¢. El
7|

término > R;, donde los nodos t,, son nodos hojas del arbol T, es la estimacion
m=1

global del error de la clasificacién y la podemos abreviar con la notacion R(T).

(1.7)

El objetivo es encontrar el subarbol 7, que minimice el costo complejidad
Co(T). Para el valor o = 0 se tiene el arbol completo, mientras que mayores va-
lores de a dan diversos arboles de menor complejidad por nodos (de menos nodos
terminales), mientras que el caso extremo para cierto valor de ax K € N en el
que la penalizacién por complejidad prevalece a la medida global del error de la
clasificacion, ya que o > 0 entonces puede crecer tanto como se quiera, ya que T’
es constante alcanzando asi que T,, sea solo el nodo raiz. Por lo cual, el valor a
es importante en la compensacion entre la complejidad del subérbol y su ajuste a
los datos, y ademaés se tiene que existe una sucesion finita de subarboles obtenida a
partir de los valores a por los que el arbol minimizado cambia (T, 7o, s Loy ). Si
to es el nodo raiz se tiene:

0,271, D..D Ty, =t

Para obtener esta sucesion de subarboles se procede como sigue:

a) Obtener el arbol de partida T,, que debe ser el subarbol més pequeno posible

cuya medida global del error de la clasificacion sea igual que la de Tj. El cual



puede ser el mismo que Ty en caso que no haya habido un criterio de parada

y cada nodo terminal tenga impureza cero.

En caso que haya habido criterio de parada se debe podar todo par de nodos
terminales ¢; indexado con m; y t; indexado con my que comparten como
padre inmediato al nodo ¢, que se le asigna el indice m, (suponiendo ¢, podria
reemplazar a sus hijos como nodo terminal) y cumplan R, = Ry, + R, y

podarlos a todos. El subarbol generado después de la poda es T, .

De esta forma se cumple que para el arbol T, se da que R, > R(T;) donde ¢ es
un nodo no terminal de 7,,, y T} es un subarbol que tiene al nodo ¢t como nodo
raiz y contiene a todos los descendientes de t en T, ya que (considerando a ¢
como t,) se da R(t,) > R(t;) + R(t4) puesto que R se ve afectada junto con
la impureza y si se sigue desarrollando la misma desigualdad sobre los nodos
hijos hasta que se llegue a los nodos hojas tenemos ya que siempre se da que
R(t,) > R(T;,) pero no se puede dar la igualdad porque de los nodos hoja
de Ty fueron podados los que cumplian la igualdad (de haber existido) para

construir a 7Ty,

Obtener el parametro ay y su respectivo subérbol. Para esto empezamos consi-
derando los nodos no terminales ¢ y les definimos medidas de costo complejidad

como sigue:

Co(t) = R(t) + . (1.8)

Con esto para o = 0 se tiene que C,(t) > C,(T};) (es una conclusion del
paso anterior). Como ambos lados de la desigualdad dependen de a pero la
cantidad menor tiene a o multiplicado por un natural distinto de cero, entonces
si aumenta el valor de «, C,, crece mas por lo que se da un punto en el cual
Cy(t) = C,(T}) asi tenemos:

R(t) — R(T})

R(t)+a=R(T) +o|T)| = a=
T -1

(1.9)

Como la medida de coste complejidad es una ayuda para el procedimiento
de poda, lo usamos con el objetivo de ir podando las ramas més débiles pri-
mero, asi sea el nodo t; cuyos hijos son la rama mas débil encontrado como el
nodo que minimice el valor de « obtenido de la expresion anterior (ecuacion

1.9) ya que menor valor de o mas cercanis estan los estimadores de errores
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de clasificacion, siendo asi los mas probables a sobre-ajustar el modelo a los
datos de entrenamiento. Asi construimos el arbol 7,,, podando de T,,,, T3, lo

cual lo podemos ver como:
Ty, =T, — 1t (1.10)

R(t) — R(T;
Donde a3 := min M
Aqui notemos que la poda vista como diferencia de arboles no quita al nodo

raiz de la rama.

c) Repetir el paso dos de manera recursiva, hasta que se lleve al limite de los a,

es decir cuando se llegue a un « tal que T, = t; (el cual es denotado con ay).

Ahora nuestra sucesion de subéarboles s6lo debemos escoger a uno, el que tenga
el menor error. Puesto que cada uno tiene distinta penalizaciéon con sobre-ajustarse
a los datos de entrenamiento. Para determinar dicho arbol no podemos compararlo
con la efectividad que tiene sobre el conjunto de entrenamiento ya que caeriamos
en un absurdo al querer comparar que nuestro subarbol no se ajusta a los datos de
entrenamiento al ver como se ajusta a ellos, por lo que aqui es donde necesitamos
al subconjunto de datos de validacion para escoger el que tenga el menor estimador
de error de clasificacion (o podria medirse en cuanto a la efectividad del arbol con
otros métodos) con estos datos. Una vez hemos escogido al subarbol de menor error,

debemos ponderar la efectividad de éste con el conjunto de prueba.

1.2. Redes neuronales artificiales

1.2.1. Nocion

Las redes neuronales artificiales son un tipo de herramienta que puede ser apli-
cada en varios campos y tiene una buena medida de éxito al aplicarse correctamente.
El detalle particular de las redes neuronales artificiales es que buscan emular las re-
des neuronales biolégicas al modelar en una computadora las conexiones neuronales
del cerebro humano, y tienen de alguna forma la capacidad de aprender de los datos.

La forma en la que las redes neuronales artificiales emulan (o lo intentan) a una
red neuronal biolégica es en la parte que el ser vivo mediante sus sentidos percibe las
cosas a su alrededor y para que el ser realice una actividad tienen que darse ciertas

condiciones, asi cada sentido busca el como estdn dichas condiciones y manda una
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lista de respuestas a la solicitud de percepciones con la cual las neuronas por medio
de una combinaciéon de las percepciones decide si realizar o no la actividad.

Asi una red neuronal artificial es una coleccion de unidades (neuronas) distri-
buidas en tres grupos o capas uno de entrada uno intermedio y uno de salida. En
el de entrada es donde se definen las variables que utilizaréa la red para pasarlas a
la capa intermedia, en el intermedio es donde ocurren los procesos de evaluar las
entradas y devolver una conclusiéon a la capa de salidas, y en el de salida se combi-
nan los resultados previos para dar una salida. Pero para hacer esto al igual que en
los arboles de decision se necesita un conjunto de datos que le ayude a saber como
realizar las combinaciones, es el equivalente al aprendizaje de la vida en los seres
ViVOs.

El resultado del aprendizaje por medio del entrenamiento son pesos distribuidos
por toda la red. Sin embargo el motivo por el que fueron escogidos los pesos no es
reportado y en contraste con el listado de reglas del arbol de decision las redes
neuronales no reportan el motivo de lo que hacen, aunque no por ello se ha de
pensar que hacen un procedimiento aleatorio para ello sino que mateméticamente
hablando fueron escogidos porque hacen que el método dé mejores resultados; de
manera similar en una red neuronal a veces el ser vivo realiza actividades por impulso
sin tener una nociéon muy clara de la razon.

Las redes neuronales son buenas para problemas de prediccién y estimacion.

Siempre y cuando el que las utilice tenga claro lo siguiente:
a) Los datos con los que se construiran las redes neuronales. Saber qué variables

son las que realmente importan aunque no se sepa como combinarlas.
b) La variable a predecir. Es necesario saber qué es lo que se trata de modelar.

c) Es necesario darle mucha experiencia a la red neuronal artificial. Es influyente

la cantidad de datos con los que entrenara la red.

1.2.2. Co6mo construir una red

Una vez se tenga el conocimiento sobre los datos, la variable a predecir y una
cantidad suficiente de observaciones registradas, el procedimiento para construir el

modelo se podria describir con los siguientes pasos:

a) Transformar los datos de entrada al rango (—1,1)

La importancia de esto radica en los pesos y el que se escogen de manera
similar para cada entrada, por lo que los requerimientos para las entradas

deben se ser similares en este aspecto del rango y que sea pequeno para que a
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la red neuronal artificial se le haga mas facil encontrar patrones. Para esto se
considera si los datos son numéricos o categoricos y en base a ello se escoge el

método para utilizarlos en la red neuronal artificial.

Si los datos son numéricos y continuos, como por ejemplo cantidades mone-
tarias o medidas fisicas, como dichos valores no son infinitos, entonces son un
conjunto acotado y caen en un rango teniendo su valor minimo y valor maxi-
mo. Con estos valores se puede hacer un cambio de escala a (—1,1) con una
trasformacion lineal. Se tiene la ventaja que las imagenes mantienen la misma
distribucion que los datos iniciales, pero se tiene la desventaja de que si los
datos estan sesgados, al hacer la transformacion puede que la diferencia entre
los nuevos datos sea considerable pero no realmente significativa, sin embargo

la red neuronal le darfa importancia.

Por lo que es mejor considerar otro método siendo uno de los posibles la
estandarizacion de la variable, es decir sustraer la media y dividir entre la
desviacion estandar, pero en este método se debe de tener cuidado con los
valores que estan muy lejos ya que al igual que antes tienen repercusion, en

este caso le dan més peso a la desviacion estandar.

Si los datos son numéricos pero en un orden discreto con ntmeros enteros,
como por ejemplo cantidad de objetos, edad y categorias ordenadas, para esto
una solucién sencilla es contar cuéntos valores diferentes tienen los datos y
particionar el intervalo (0, 1) en esa cantidad de datos y asignar a las variables
su fraccion proporcional, por ejemplo si hay 3 valores distintos entonces segiin

su orden se les asignan los valores 0,1/2, 1.

Otro método que es tutil cuando el salto de 0 a 1 es significativo pero de
los valores mayores o incluso de 1 en adelante no tanto es el llamado cddigo
de termometro que béasicamente cuenta la cantidad de valores en la variable
y luego a cada valor se le asigna un ntmero binario de longitud igual a la
cantidad de valores en la variable (con ceros incluidos en cualquier espacio)
por medio de la siguiente regla: segtin el orden del valor (el cual empieza
desde cero) se le asigna un 1 en la posicion de dicho orden del nimero binario
(contado de izquierda a derecha) y en todas las posiciones anteriores a ésta.
Luego todos los niimeros binarios son divididos entre el ntimero binario con
una unidad mas de dicha longitud con un solo uno en la primer posicion (de
izquierda a derecha); por ejemplo si hay 3 valores distintos se les asigna los
valores 0005/10002 = 0, 1005/1000; = 4/8 = 1/2 y 110,/1000, = 6/8 = 3/4
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b)

respectivamente.

Si los datos son de indole categorica, como por ejemplo datos demogréficos,
podemos considerar hacer lo mismo que en el caso de nimeros enteros orde-
nados y partir el intervalo, aunque en algunos casos el orden que se le asigne
no tiene importancia pero la red asi lo puede tomar. Otra forma es, en lugar
de usar dicha variable, utilizar banderas al aumentar el ntiimero de variables
por la cantidad de valores categoéricos y asignar el valor 1 cuando el valor de
la variable es el valor de la bandera y 0 cuando no, y aunque se aumenten las
variables se elimina la necesidad de asignar un orden que puede no representar

algo real.

Si los datos no caen en ninguno de estos tipos, debe de estudiarse la natu-
raleza de los datos y buscar aplicar alguna técnica como las que se usaron

anteriormente en los otros casos.

Disenar la estructura de red correcta

Como ya se dijo antes la red consta de tres grupos de unidades, y la forma
en la que éstos se relacionan es llamada la topologia de la red. En dicha
topologia la capa intermedia no es imprescindible, mientras que las otras dos
capas si lo son. En caso de utilizar unidades en la capa intermedia (el caso
més usual) el ntimero de ellas puede variar conforme se vean los resultados,
considerando que mientras méas de ellas més patrones se encuentran y mientras

maés se tengan el riesgo a sobre-ajustarse crece.

La capa de salida puede tener més de una unidad de salida. Algunas veces es
conveniente permitir que la capa de salidas se conecte con la capa de entradas
y asi considerar que con dichas conexiones se hacen regresiones que la capa

intermedia ajusta.

Figura 1.5. Ejemplo de red neuronal artificial

Fuente: elaboraciéon propia, paint 6.2.
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Un ejemplo de topologia de red se presenta en la figura[l.5] que tiene 6 unidades

en la capa de entradas, 3 en la capa intermedia y 2 en la capa de salida.

El sistema de transferencia de la red se llama de alimentacién hacia adelante
cuando la informaciéon se envia en una sola via que es de las unidades de

entradas a las intermedias y luego a las de salida.

Entrenar la red

Para entender como funciona el entrenamiento hay que tener claro lo que ha-
ce cada neurona artificial con los datos que recibe, primero los combina en
un valor el cual es manipulado para dar un valor de salida; al procedimiento
de combinar, transformar para mandar un resultado se le llama funciéon de
activacion, que es una funciéon que se mantiene con una salida no conside-
rable hasta que la combinaciéon alcance cierto limite en el cual ya toma maéas
importancia (y se considera activada). En la funcién de activacion estan dos
procedimientos o funciones que son la funcién que hace propiamente la com-
binacién y la funcién que toma dicho valor y lo transforma o transfiere a otro
valor para dar de salida; estés funciones se llaman funcién de combinacién

y funcién de transferencia denotadas como f. y f; respectivamente.

Un ejemplo de funcién de combinacién es la suma con pesos, donde cada
variable tiene su peso asi su valor se multiplica por dicho peso y se suman
todos los valores asi obtenidos, otras posibles funciones de combinaciéon son el
méaximo o minimo de las entradas ya pesadas. En este caso usaremos la suma
con pesos; la podemos ver de la siguiente manera: Como las observaciones
son de la forma X = (x1, z,... ,+), para n* variables, los pesos para dichas
variables son w = (wq, wa, ..., w,+) v 81 b es el sesgo (o0 parametro que indica

cuan facil es activar dicha unidad) de la unidad entonces:

fe(X) =X -w+b. (1.11)

Entre las posibles funciones de transferencia se tienen a la logistica?} lineal y
tangente hiperbélicaﬂ. Estas funciones nos ayudan a aplicar cierto modelo de

regresion a los datos que fueron combinados por unidad. El uso de funciones

2Una funcién de la forma

., €
3Una funcién de la forma

e’
T _ o
et +e T’
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lineales equivale a la regresion lineal mientras que la forma de S que presentan
las funciones logisticas y la tangente hiperboélica le dan al modelo propiedades
no lineales y éstas se diferencian en el rango ya que la logistica va de 0 a 1
y la hiperbolica de —1 a 1. Asi las redes neuronales artificiales son buenas
en el modelaje de problemas lineales (con la funcion lineal), problemas casi
lineales (con las funciones en forma de S y cerca de cero con forma casi lineal)
y los problemas no lineales (con las funciones en forma de S lejos de cero).
Y combinaciones de estos ya que cada unidad puede tener una funcién de
transferencia diferente, para asi tener la posibilidad de resolver un problema

mas complejo.

Ademas de los pesos asignados para cada variable en la funciéon de combina-
cion, la funcion de transferencia tiene también un peso por unidad en la que
vive, por ejemplo si la funcién de transferencia se decide sera funcion logistica

tenemos:
1

= — 1.12
1+e 2 ( )

fi(Z):

Donde Z es el valor que f. le da al vector X. Notemos que si Z es un valor
positivo grande entonces e ~ 0y fi(Z) ~ 1 y si Z es un valor negativo de

gran magnitud entonces e=Z crece y fi(Z) se acerca a cero.

El objetivo de las funciones f. y f; (que no deben verse por separados sino que
en conjunto), es mover los datos desde el valor de salida cero hasta el valor
uno y la variedad de las formas de hacer dicho recorrido, por ello se menciona
la forma de S, asi la salida y activacion de la unidad dependera de la suavidad
en la que el valor de X - W + b se mueva en la funcién de transferencia (vista

graficamente).

Definiciéon 1.3. La suavidad de una funcion de activacion es como pequenos
cambios en los pesos y en el sesgo producen pequenos cambios en la salida.

Asi del calculo tenemos:

) 4 oy
Asalida = 1 (9_ijwj + %Ab. (1.13)

1=

Entonces como estas funciones tienen la caracteristica de variar su activacion

por los pesos, se puede prever como el cambio de los pesos afecta la salida.

Asi entrenar una red es proveer a la red de los datos de entrenamiento pa-

ra que realice iterativamente miltiples regresiones y las combine para asig-
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Figura 1.6. Forma de S para una funcién de transferencia

10;
08¢

061

0.5 1.0

Fuente: elaboracién propia, Wolfram Mathematica 9.

-10 -05

nar los pesos a las variables que hagan que la combinacién de las regresio-
nes tenga menos error. Sea el conjunto de entrenamiento de M observacio-
nes tomadas del conjunto £ = {(Xn,Yn) ln=1,2..,N; X, € R““’,} para
X, = (af, 2%, . ap, xh, ..., xl,,) donde @1, xs, ..., ¥, son variables numéricas
elegidas en Ry 2y, 1, 23,5, ..., 7, son la representacion numérica de variables
categoricas que viven en el espacio E de todas las clases posibles entre to-
das las variables categoéricas, considerar aqui que todos estos datos ya fueron
transformados al intervalo (—1,1) y que el conjunto £ se reordené de tal forma
que los indices de los M elementos seleccionados para entrenamiento son los

primeros M.

Ya con la funcién de activacion f como combinacion de f. y f;, por notaciéon la
funciéon de transferencia en la unidad & de la capa intermedia la escribiremos
como ¢, v a su sesgo como by; v a la funciéon de transferencia de la unidad
de salida como f; con su sesgo b*. Ademas la unidad de entradas k tiene su
peso wy, cuando envia los datos a la capa intermedia y w;, cuando se envia a la
capa de salida, y para la unidad intermedia k tiene su peso wj. Asi tenemos
que el resultado en la red neuronal para la observacién X estd dada en la
ecuacion [I.14]y lo denotaremos como y*, si la cantidad de unidades en la capa
intermedia es h,. Y adicionalmente a la funciéon que termina realizando la red

neuronal la denotaremos con f,,, asi f,, tiene la siguiente forma:

a+b h a+b
FalX) = fu0" + ) wizi+ Y wiei(b+ Y wixy). (1.14)
i=1 j=1 i=1
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Las redes neuronales artificiales cumplen que en la capa de salidas la funcién de
transferencia lineal pueden aproximar uniformemente cualquier funcién conti-
nua en un conjunto compacto al aumentar la cantidad de unidades en la capa

intermedia.

Definiciéon 1.4. Como criterio de adaptaciéon en una red utilizamos el

de suma de minimos cuadrados FE, el cual se resume en la siguiente formula:
M
E =) _[V;— ful X)) (1.15)
i=1

La utilidad de utilizar esta funcién en lugar del error de clasificacion es que
para el error de clasificacion, pequenos cambios en los pesos pueden darnos el
mismo resultado en la clasificacién pero si nos da una ligera variaciéon en el
costo. Primero se encuentran los pesos que minimizan el costo para después

poder utilizar el error de clasificaciéon para medir el rendimiento de la red.

Un método para garantizar que la funcion f,, sea suave es la reqularizacion que
penaliza a la funcién, es decir le aumenta a su error una funcién de penalizacién
multiplicada por A, un parametro que indica cuan fuerte es la penalizacion (e
implicitamente indica cuén fuerte debe ser el cambio en los pesos). Dicha
funciéon de penalizacion especifica de las redes neuronales es la suma de los

cuadrados de los pesos. Asi definimos la siguiente funcion:

Clf) i= 3w + () + D ()™ (1.16)

Quedando asf el criterio de acoplamiento como:

E+\C(f,). (1.17)

El uso de este descenso en el peso ayuda penalizando la red para evitar sobre-
ajuste a los datos de entrenamiento y adicionalmente ayuda a la optimizacion
de los pesos. La optimizacion de los pesos se hace por medio del método
BFGSEI (Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno) que es un método cuasi-
Newton conocido también como algoritmo de métrica variable que usa los

valores de la funcion y el gradiente para hacer una imagen de la superficie a

4Método del cual no se comentara mucho ya que no es el objetivo del trabajo
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ser optimizada.

d) Validar la red

Puesto que cuando se entrena la red siempre se tiene la posibilidad de sobre-
ajuste a los datos de entrenamiento, siempre es necesario darle cierta validez
a la red para garantizar que haya aprendido de los datos de entrenamiento
pero que no los haya memorizado y sélo en ellos funcione. Esto se consigue al
utilizar la red en los datos de validacion y dependiendo del error que se dé, se

toma como una buena red o no.

e) Evaluar la red

Una vez se haya validado como buena una red ésta se debe de dar como resulta-
do juntamente con su error, pero ni el error sobre los datos de entrenamiento
ni el error sobre los datos de validacion es significativo ya que éstos fueron
utilizados para escoger la red por lo que estan disenados para tener un buen
resultado sobre dichos datos, por lo que se necesita un tercer conjunto de datos

para calcular el error o eficiencia que presenta la red.

1.3. Maquinas de vectores de soporte

1.3.1. Descripcién

Las maquinas de vectores de soporte son algoritmos de clasificacion y con ello
predicciéon sobre una variable binaria o de solamente dos clases, como lo es el proble-
ma a tratar en este trabajo. Basicamente este algoritmo busca el 6ptimo hiperplano
con maximo margen que separe a ambas clases en el espacio R" donde pertenecen
las variables numéricas que caracterizan a los elementos del conjunto a clasificar, al
que llamaremos espacio de entradas. Entonces las maquinas de vectores de soporte
buscan un método lineal para separar los datos que pertenecen al espacio de entra-
das y si no encuentra el separador lineal, proyecta los datos en un espacio de mayor
dimension donde si se da la separacion lineal, la proyeccion la realiza por técnicas

kernel.

Definicién 1.5. El margen de un hiperplano separador es la distancia més corta
del hiperplano a un elemento de cada clase de las que separa, a las que llamare-

mos vectores de soporte. Lo cual se puede visualizar en la figura [I.7, donde el
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hiperplano separa a los elementos de las dos clases (circulos y estrellas), el margen
es la distancia entre el hiperplano y los elementos més cercanos a éste, que son los

vectores de soporte.

Figura 1.7. Ejemplo de maquina de vectores de soporte

hiperplano

Fuente: elaboracion propia, paint 6.2.

La funcién de clasificacion o salida de una maquina de vectores de soporte en
el caso mas simple, es decir el caso lineal se describe a continuacion:

Suponiendo tenemos N observaciones (X;,Y;) que tienen variables de valores
numéricos o categoricos, X; = (zi,z%, ..., 2% ) donde x1, s, ..., T, son variables numé-
ricas que pertenecen a R y Y; es la variable con dos posibles resultados convertidos
a 1 y —1. Entonces la separacion del espacio R™ se da por un funcional lineal f de

tal forma que define los subespacios:

Ay ={Z e R"|f(2) < b} Ay :={Z e R"|f(z) > b}

Y como R" es un espacio de Hilbert, el funcional tiene una representacion de Riesz y
f(X) = (X, w) con w = (wy, wy, ..., w,). Asi la maquina de vectores de soporte tiene

como aplicaciéon de salida, para X en el conjunto de entradas, la siguiente funcién:
UX) =Y zw —b (1.18)
i=1

Donde el hiperplano separador es aquél que cumple U = 0, que denotaremos por L
y los puntos méas cercanos caen en el hiperplano U = +1. Entonces el margen es la

distancia equivalente a esa unidad 1 de distancia entre los valores de las imagenes de
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U, que corresponde a la distancia entre los vectores de soporte y el hiperplano. Pa-

ra ello consideremos que el vector w es perpendicular al plano ya que para zq, 25 € L:

(21 — 29,w) = (21,w) — (29, w) y como (z;,w) +b =0y (22, w) +b = 0 enton-
ces (z1,w) — (23, w) = =b+b=0.

Entonces z; + —— es un elemento que estd a 1 unidad (segin la métrica usual

[w][2
en R™) del hiperplano separador, por lo que el valor de ese elemento evaluado en U

estd a una diferencia de:

w

w
[w]l2 [w]l2

1

Asi que los elementos que cumplen con U = +1 estan a W de distancia del
w|2

hiperplano separador ya que la diferencia del valor de u con la distancia sobre w de

u(zr + 7——) = (21 + ,wy — b= {21, w) + { ,wy — b= |[wl.

(P

dos vectores son cantidades proporcionales, por lo que el margen m esta dado por:

2

= Tl (1.19)

m

Las maquinas de vectores de soporte buscan maximizar dicha expresion (o el cuadra-
do de la misma) para asi tener el hiperplano que separe dejando la mayor distancia
posible entre las clases, es decir el detalle de ellas radica en el problema de optimi-

zacion siguiente:

Iﬂn% (b} sa Yiw-Xi—b)>1, Vi=1,23, .. N. (1.20)
Aunque esta optimizacion se llevaria a cabo de una manera mas eficiente con sola-
mente los vectores de soporte, debido a que todavia no se ha entrenado a la maquina,
no se puede saber cuales serian vectores de soporte por lo que los datos X son cua-
lesquiera para el conjunto de entrenamiento. Para resolver el problema se considera
la solucion por la lagrangiana y con ello construir el problema dual obtenido al op-
timizar la expresion para los multiplicadores de Lagrange a. Ya que en el 6ptimo
global las condiciones de Kuhn-Tucker garantizan que el gradiente de la lagrangiana

es cero, y asi convirtiendo el problema de optimizaciéon al problema dual por medio
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de la lagrangiana tenemos:

AR N
min {§ZZaian;Yj(Xj - Xi) — Zaz}

=1 j=1 =1

N (1.21)
s.a. ZaiYi =0,a;, >0 Vi=1,2,...,N.

i=1

N
Ademas en el procedimiento se obtiene que w = »_a;Y; X; y para algun a; > 0

i=1
se tiene que b = w - X, — y,. El manipular el problema es ttil ya que baja el tiempo

computacional para encontrar w via la soluciéon del problema dual de optimizacion.

Por otro lado, como no todos los conjuntos pueden ser linealmente separables
entonces se modifican los argumentos originales a optimizar (ecuacion y en
lugar de solamente optimizar el margen, se le agrega una penalizacién que a la vez
permite a un elemento del conjunto de entrenamiento pertenecer al lugar que deberia

debido a su clasificacion, ésta modificacion es la siguiente:

N
1
ming {Hsz +v;&} 0

Donde ~ es la variable que penaliza la maquina de vectores de soporte al limitar
el efecto de los vectores de soporte sobre la funcion de salida y &; son variables que
corrigen el fallo del margen para cada observacion en el conjunto de entrenamiento,
es decir la variable que acerca a los elementos en el lugar donde deberfan estar por su
clasificacion. Al realizar esta modificacion, el problema dual queda similar solamente
con el cambio de que ahora v >a; >0 Vi=1,2,..., N.

Asi tenemos totalmente determinado el modo operacional de las maquinas de
vectores de soporte para el caso en que se puede encontrar en el espacio de entradas
un hiperplano separador, lo cual sucede pero no siempre, por lo que ya entendiendo
el caso sencillo procedemos a analizar algo més general, que requiere el utilizar
un mapeo para las entradas y asi trasladarlos a un espacio de mas dimensiones
donde si pueda ocurrir la separacion. El resultado es similar con la salvedad de que
cambia los vectores de entradas por su mapeo al espacio de mas dimensiones, y ya
con estas nuevas entradas se hace el mismo procedimiento que el ya realizado; el
detalle de esto es que primero se debe decidir qué mapeo utilizar y luego calcular

los mapeos del conjunto de entrenamiento para luego poder hacer los productos
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internos con vectores de mayor dimension, y asi no presenta mayor complejidad
en el razonamiento, sélo en el computo de los mapeos y los productos internos,
lo cual si es considerable ya que encontrar la forma del mapeo no es sencillo. Por
estas consideraciones las méaquinas de vectores de soporte utilizan un procedimiento

analitico para evitar utilizar dicho mapeo, el cual es el siguiente:

Si @ es el mapeo que manda al conjunto de entrenamiento (al que denotaremos
como D) al espacio de mayor dimension, entonces se considera definido de manera
implicita por una funcién kernel, es decir, una funcién cuya entrada son los vectores
del conjunto de entrenamiento y su salida es el producto interno de las imagenes de
dichos puntos en el mapeo ®. Asisi ® : © — § con ) el espacio de mayor dimension,

entonces la funcion kernel k£ : © x ® — R para X, X' € © esta dada por:

KX, X') = (B(X), B(X")) (1.23)

Esta técnica es usualmente llamada como el «truco del kernel» y ayuda compu-
tacionalmente hablando ya que es més sencillo que mapear explicitamente los vec-
tores X, X’ en $). Lo que se debe de considerar ahora es escoger el kernel correcto
o disenarlo para asi trabajar en espacios de gran dimensiéon de manera implicita y

computacionalmente mas sencilla, siendo la salida de la maquina la siguiente:

u(X)=®(X) -w—b. (1.24)

Entonces se plantea el mismo problema pero con condiciones diferentes, que-

dando asi el sigiuente problema de optimizacion:

N
1
min— < |lw|2 +v> &
baw 2 {H I ; } (1.25)
Donde el vector w y la solucién final, es decir la funciéon salida de la maquina

de vectores de soporte, se encuentran de manera parecida al caso no lineal debido a

que el método a aplicar aqui es el mismo, quedando asi de la siguiente manera:

N
w=> a;Y;®(X;), (1.26)
=1
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u(X) =) Yiak(X, X;) —b. (1.27)

i=1

Donde los valores a; Vi = 1,2, ..., N estan dados por el problema:

LN N
min {§ZZaianiY}k(Xj, Xi) — Zaz}

i=1j=1 i=1
N (1.28)

sa. > a¥;=0,y>a; >0 Vi=1,2,..,N.
i=1

El cual es resuelto con optimizacion cuadratica, siendo un problema QP que
tiene una complejidad cuasipolinomia]ﬂ

Ahora bien, si en lugar de clasificar lo que queremos es encontrar casos extranos
en los datos, lo que se hace es de alguna forma con una maquina de vectores de
soporte crear un tipo de esfera en la que los datos que caen afuera son los datos
a considerar como extranos, lo cual se logra con el parametro v que modifica el
volumen de la «esfera» que deja afuera a los vectores extranos al establecer una
cota superior para la fracciéon de extranos a encontrar y p es un término que indica
el error empirico del margen, en este caso la optimizacion de la funcion de salida de

la maquina de vectores de soporte es:

1 1
ming {||w||2 +- ;é}' — P}

sa. (w-®(X;)—=b)>p—&, >0 Vi=1,2,3,...,N.

(1.29)

Donde de igual manera se construye el problema dual y se encuentran los valores

de los multiplicadores de Lagrange con la ayuda del truco del kernel.

1.3.2. Posibles funciones kernel

Para escoger la funciéon a usar como kernel se puede construir una en base a
los datos y la experiencia adquirida por las méquinas de vectores de soporte o en el

caso mas general se puede escoger entre las siguientes:

a) El kernel lineal

k(X, X') = (X, X)

5Es decir que el tiempo que se utiliza en su solucién crece méas rapido que de manera polinomial
pero mas lento que de manera exponencial, dependiendo de la cantidad de variables
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b) El kernel de base radial Gaussiana
k(X, X') := e~oIX=X"|I*
c¢) El kernel polinomial
k(X, X') := (escala(X, X)) + sesgo)erade
d) El kernel de tangente hiperbolica
k(X, X') := tanh(escala(X, X') + sesgo)
e) El kernel de base radial Laplaciana
(X, X') = emIX=X

Los kernel de base radial son usados generalmente cuando no se tiene un gran
conocimiento previo sobre los datos, el lineal cuando los datos son vectores disper-
sos, el polinomial cuando se trata de procesamiento de imagenes y el de tangente
hiperbélica para el calculo en redes neuronales.

Para el entrenamiento de las maquinas de vectores de soporte las variables ne-
cesitan ser numéricas por lo que se debe hacer, al igual que para las redes neuronales,
una conversion de las categorias, en el caso mas sencillo y rapido de determinar por
medio de banderas. Ademés también se consideran los conjuntos de datos para en-
trenamiento, para validacion y para prueba. El primer conjunto para la creacion de
la funcién y optimizacion de la misma, el segundo para encontrar los parametros

6ptimos del modelo y el de prueba, para dar el error o eficiencia de la méquina.
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2. ANALISIS DE ALGORITMOS

Definicién 2.1. Un algoritmo es un conjunto ordenado de reglas a seguir para
solucionar un problema, el cual puede ser visto como asociaciéon de entradas con
salidas. Por lo que el algoritmo busca construir las salidas del problema al recibir

las entradas. Los aspectos a resaltar de un algoritmo entonces son los siguientes:

a) Entradas. Los datos que el problema le da al algoritmo para realizar cierto

procedimiento.

b) Salidas. Los datos que el problema espera que devuelva el algoritmo al realizar

cierto procedimiento.

c) No ambiguo. Que el algoritmo siempre tiene presente qué comando utilizar o

regla a seguir.
d) Finito. Que el algoritmo tiene una cantidad finita de reglas.
e) Correcto. Que el algoritmo realice el procedimiento que se le otorga.
f) Efectividad. Que cada instruccion del algoritmo pueda llevarse a cabo.

g) General. Que el algoritmo debe ser capaz de resolver el problema para cualquier

conjunto de entradas posible.

Un algoritmo siempre debe de ser correcto; mientras que el que sea claro, el
que esté bien estructurado, el que sea amigable con el usuario y el que sea eficiente

son aspectos extra que tienen su importancia pero no son estrictamente necesarios.

Definicion 2.2. La eficiencia de un algoritmo se mide en términos de la cantidad
de recursos de computo que requiere, los cuales es tiempo de ejecuciéon o costo en

tiempo y la cantidad de memoria que utiliza o costo en espacio.

Por lo que se busca que un algoritmo correcto sea eficiente, es decir que man-

tenga lo mas bajo posible los costos de tiempo y espacio en comparaciéon a otros
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algoritmos correctos que hagan la misma tarea, por ello la comparacion en eficiencia
de dos algoritmos correctos para la misma tarea se trata de que uno es mas eficiente
que el otro si utiliza menos recurso en tiempo y espacio.

Para hacer comparaciones entre algoritmos se puede recurrir a realizar pruebas
empiricas y medir el coste que cada algoritmo tiene para compararlos, pero no es lo
mejor, ya que depende mucho de las condiciones en las que se realizan las pruebas,
por lo que lo mejor es realizar un analisis matemético de los algoritmos para que
con dicho anélisis ya se pueda comparar de una manera mas significativa.

Para realizar el analisis se debe de contar la cantidad de operaciones signifi-
cativas en cada paso para luego expresar la eficiencia de los algoritmos usando el
crecimiento de funciones.

Como ya se comento, un algoritmo consta de pasos ordenados, pero cada regla
puede ser de distinta naturaleza dependiendo de las operaciones fundamentales que

realiza, dichos pasos pueden ser de las siguientes categorias segiin su naturaleza:

a) Definiciéon. Es el tipo de paso cuyo objetivo es asignar un valor a cierta
variable o a ciertas variables. El costo de la definicion es constante para todas
las posibles definiciones en el paso, y la cantidad de veces que se hace el paso

es la cantidad de veces que se realizaran las definiciones.

La estructura del paso para definicion es la siguiente:

DEFINICION Costo  # weces
1: variable; <+ valor; 1 1

b) Condicién. Es el tipo de paso cuyo objetivo es hacer una comparacion que
devuelve un valor logico y en base al valor logico realizar un procedimiento
u otro. Las comparaciones tienen un costo que puede diferir segiin el tipo de
comparacion y la cantidad de veces que se realiza depende de la estructura

sobre la cual se realice la comparacion.

El caso mas sencillo de una condicién es cuando se realiza una comparacion,
la cual es una estructura si que hace la comparacion y si el valor logico es

verdadero entonces realiza el procedimiento. Entonces el algoritmo y su anélisis

son:
CONDICION SIMPLE Costo  # weces
1: si comparaciéon entonces c1 1
2: Procedimiento Co 1
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En el caso que se tenga un procedimiento a realizar tanto cuando la condiciéon

es verdadera como cuando es falsa entonces el algoritmo y su analisis son:

CONDICION SIMPLE CON CASO FALSO Costo
1: si comparacion entonces c1
2 Procedimiento si verdadero Cy
3: si no C3
4 Procedimiento si falso Cy

# veces

1

1
1
1

En el caso més general cuando se tienen varias condiciones para realizar varios

procedimientos el algoritmo y su analisis son:

CONDICION GENERAL Costo
1: si comparacion 1 entonces c1
2: Procedimiento si condiciéon 1 Co
3: si no si comparacion 2 entonces c3
4: Procedimiento si condicion 2 cy
5: si no Cs
6: Procedimiento si falso todo Cg

# veces
1

—_ = = =

c¢) Ciclo. Es el tipo de paso que realizara cierto procedimiento tantas veces como

se indique acorde a ciertas condiciones. Los ciclos que se usaran son el ciclo

maientras y para.

En el caso de mientras el procedimiento se realizara tantas veces la condicion se

cumpla, por lo que se sugiere que en el procedimiento se cambien las variables

a usar en la siguiente condicién, para garantizar que no sea un ciclo infinito.

El procedimiento y anélisis para este ciclo es:

CICLO mientras Costo
1: mientras comparaciéon c
2: Procedimiento Cy

# veces
t
t—1

Donde t es la cantidad de veces que se realizaré la condicion y el procedimiento

se realiza t — 1 veces ya que la ultima comparacion fue la que detiene ciclo.

En el caso de para el procedimiento se realiza la cantidad de veces segun el

conjunto de los valores especificados para el indice, ya que no hay condicién a

cumplir. El procedimiento y analisis para este ciclo son:
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CICLO para Costo  # weces

1

. para indice € conjunto c1 |conjunto| 4+ 1
2:

Procedimiento o |conjuntol

A,

Donde la cantidad de veces que se realiza la comparacion en el ciclo es |conjunto|+
1 puesto que hay una comparacion en la que el ciclo se da cuenta que ya cubrio

todos los indices del conjunto.
Para esto se tienen las siguientes consideraciones:

a) Cada paso tiene su costo, el cual sera denotado como ¢; donde ¢ es el paso

sobre el que se analiza el costo.

b) Para que un algoritmo entre a un ciclo (mientras o para) se realiza una prueba
de entrada, ademas las pruebas son contadas en el paso que indica el entrar
al ciclo. Es importante considerar para que el ciclo termine de manera normal

es necesario que realice una prueba més.

c¢) Para los ciclos adentro de un ciclo es importante considerar que cada iteracion
del ciclo de adentro puede llevarse a cabo una cantidad de veces diferente de las

demas dependiendo de condiciones en las iteraciones del ciclo que lo contiene.

Asi podemos ver a la eficiencia o coste como una funcién T sobre el algoritmo

segun sus entradas A, que asigna la sumatoria sobre todos los pasos a llevarse a

cabo, el producto del costo del paso con la cantidad de veces que se hace el paso.

el

Cuando se hace el analisis del algoritmo se colocan las cantidades de veces que

algoritmo realizara dicho paso pero es una cantidad desconocida por lo se debe

de considerar las cantidades representativas del peor caso, del caso intermedio y del

mejor caso.

Pero realizar dicha sumatoria para todos los pasos del algoritmo completo puede

ser algo tedioso y muy largo por lo que en lugar de considerar la eficiencia exacta se

usa un concepto que de alguna manera abstrae la informacion de la eficiencia. Dicho

concepto es la razon de crecimiento o el orden de crecimiento.

Definicion 2.3. La razén de crecimiento o el orden de crecimiento de un

algoritmo es la razéon a la que el coste de un algoritmo crece cuando la cantidad

o el tamano de las entradas crece. Es decir si n es la cantidad de elementos en A

entonces si la eficiencia del algoritmo es proporcional a n se dice que tiene un orden
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de crecimiento lineal, asf si el crecimiento estd dado por un polinomio de grado k
entonces su orden de crecimiento es de n*. Donde siempre el término de la eficiencia
cuyo crecimiento es mas significativo con gran cantidad de datos es el que domina

al orden, realizando un analisis asintotico.

Con el concepto de orden de crecimiento: un algoritmo es maés eficiente que otro
cuando su orden de crecimiento es asimptoéticamente menor al del otro algoritmo y

no soélo cuando su costo es menor.

Definicion 2.4. Segin las caracteristicas de las razones de crecimiento para una

funcién g(n) se tienen las siguientes definiciones:

a) O(g(n)) :== {f(n) : existen constantes positivas c¢;,co € Ry ng € N tales que
0<¢ g(n) < f(n) <cy g(n) cuando n > ng }.

b) Q(g(n)) := {f(n) : existen constantes positivas ¢ € Ry ny € N tales que 0 < ¢
g(n) < f(n) cuando n > ny }.

c) O(g(n)) := {f(n) : existen constantes positivas ¢ € R y ny € N tales que

o
IA
=
=

A

< ¢ g(n) cuando n > ng }.

d) o(g(n)) := {f(n) : para todo positivo ¢ € R existe ng € Z* tal que 0 < f(n) <

¢ g(n) cuando n > ng }.

e) w(g(n)) := {f(n) : para todo positivo ¢ € R existe ny € Z* tal que 0 < ¢
g(n) < f(n) cuando n > ny }.

Entonces expresaremos la eficiencia de un algoritmo en base a cualquiera de
estas cuatro razones de crecimiento y haremos comparaciones en base a ellas. El
analisis se hace por partes al dividir el algoritmo en subprocesos para analizarlos
ya sea uno por uno o de manera recursiva y luego se hace una suma mas sencilla

usando la notacion anterior.

2.1. Algoritmo para arbol de decision

2.1.1. Pseudocédigo

Supongamos que tenemos N observaciones (X, Y;,) que tienen variables de va-

lores numéricos o categoricos, X,, = (27,25, ..., 20, x4, ..., x},,) donde x1,xs, ..., 2,
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son variables numéricas que pertenecen a Ry xj, 1, T4 2, ..., Tqqp Son variables cate-
goricas que viven en el espacio E de todas las clases posibles entre todas las variables
categodricas; entonces queremos construir un arbol de clasificaciéon para predecir y
comparar el comportamiento de un conjunto de observaciones X = {(X,,Y,) }seo
distintas a las NV, dicho arbol tendra un criterio de parada en la particion de nodos
dado por el parametro 3, que indica la diferencia en impureza minima que debe de
poder crear un nodo con su mejor particion, y ademés se tomard una proporcion
de M/N datos para el conjunto de entrenamiento dejando a los restantes de los
N para la validacién. Entonces el pseudocodigo que usaremos como ejemplificacion

para crear un arbol de decision es:

Algoritmo 1 Arbol de decision

£ = {(Xn,Yn)|n =1,2,..,N; X, € R* x E?, }
Parametro de particion (8

Entrada: Cantidad de elementos en el conjunto de entrenamiento M
X = {(Xo, Vo}oe
1: Procedimiento CREAR EL ARBOL (Usando muestra de M elementos de £)
2 T + {to}
3 T — {to}
4 cont <0
5: mientras |T'| > cont
6 cont < |T)|
7 parat € T
8 paramdelaa+b
9: si m > a entonces
10: Calcular Aq
11: Ai,, +— Al
12: si no

Guardar los V' valores que x,, toma en
el nodo t en el conjunto: {uy, ug, ..., uy}

13: C
con la condiciéon que u; < u;y1 para
je{1,2,..,.V -1}
14: parajdelaV —1
15: Calcular A7 cuando z,, < u;
16: A A/
17, Encontrar el valor de j que maximiza el
' valor de Ai,,; para j € {1,2,..,V —1}
18: Guardar dicho valor en j*
U+ + U+
19: Ve, — ———L
20: Calcular A7 con la condicion x,, < ve,,
21: Ai,, < Al
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Encontrar el valor de
m que maximiza el va-

22 lor de Ai,, para m €
{1,2,..a + b}
23: Guardar dicho valor en m*
24: si Ai,,» > [ entonces
25: si m* > a entonces
Hacer la particion acorde a las clases de
26: la variable z,,« y construir el conjunto
tt.
27: T+ TUtt,
28: T« Tutt.\ {t}
29: si no
Hacer la particion acorde al corte en el
30:
valor ve,,« v obtener los nodos t; v t;
31: T+ TU{t;,tqs}
32: T+ TU{tq,t;}\ {t}
1: Procedimiento PODAR EL ARBOL (Con los datos de entrenamiento)
2: [+ 1
3: Ta1 T
4: Tal «~T
5: parat € Tal
6: si t, es el nodo padre de t y (t;, tq € Tq, o si tt, C T,,) entonces
T: si R(t,) = R(t;) + R(t;) entonces
8: Toq < Toq \ {ti, td}
9: Tal — Tal U {tp}
10: mientras T, # {to}
11: parat e T, \ T,
12: T; < el conjunto de todos los nodos de la rama de ¢
13: T, < el conjunto de todos los nodos hojas de la rama del nodo ¢
R(t) — R(T3)
14: ma —
T3]
15: by < T
16: Mo — Mo + 1
. Encontar el valor de my que minimiza el valor de
' Qmy Para mo € {1,2, ..t € Ty, \ T, |}
18: Guardar dicho valor en m}
19: Toy < Toy — Ttm;
20: Ty, < Ty Ttm§_1
21: Toroy & Toppy U{tmz—1}
22: l+1+1
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23: Procedimiento VALIDAR EL ARBOL (Con los datos de £ que no fueron usados
en el entrenamiento)

24: para j{€ {1,2,...,1 — 1}

25: errj < R(T,,)

Encontrar el valor de j que minimiza el valor de

O R(T,) for j e {1,2,.1— 1}
27 Guardar dicho valor en j*
1: Procedimiento PROBAR EL ARBOL(Con los datos de X)

2: Err < R(T,,.)

Salida: El mejor arbol es 7}, . con un error global de estimacion de Err.

2.1.2. Analisis del algoritmo

Teorema 2.1.1. El costo en tiempo de ejecucion del algoritmo [1| tiene una razon

de crecimiento de ©(N?) en el peor caso.

Demostracion: Para analizar el algoritmo empecemos considerando los pro-

cedimientos descritos uno por uno:

CREAR EL ARBOL Costo  # wveces
1. T+ T — {to} C1 2
2: cont < 0 Co 1
3: mientras |T| > cont 3 N
4: cont <+ |T)| 4 N —1
_ N-1
5: parat € T Cs >k
k=1
N—1 k
6: paramdelaa+b o Yo (a+b+1)
k=11=1
N-1k
7 si m > a entonces cr S>> (a+1b)
k=1i=1
N—1 k
8: Alm — Aj Cs Z Zb
k=11=1
N—1 k
9: si no Cy Y>> (a+b)
k=1i=1
N-1 k
10: {Ul,U27...,Uv} C10 Z Za*@(N2>
k=11=1
N—1 k
11: parajdelalV —1 11 Y>> ax N
k=1i=1
N-1 k
12: Alm] — Aj C12 ; llzjla * (N — 1)
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CREAR EL ARBOL continuacion Costo  # wveces
N-1k
13: J* 4 max Aip, 13 dDodax(N—1)+1
k=1i=1
14: VCy, g C14 Za
2 k=11=1
N-1 k
15: Ai,, +— A1, x,, < v, C15 > > a
k=1i=1
N-1k
16: m* <— argmax Ay, 16 Y>> (a+b—-1)+1
k=1i=1
N-1
17: si Ai,,« > 3 entonces ci7 Sk
k=1
N-1
18: si m* > a entonces C1s Sk
k=1
N-1
19: Particionar, construir tt. C19 k
k=1
_ N-1
20: T(—TUttaT(—TUttC\{t} C20 Zk’
k=1
N-1
21: si no a1 >k
k=1
N-1
22: Particionar, tq/; < {tq, %} Co2 Sk
k=1
_ N—1
23: T + TUtd/“ T+ TUtd/l \ {t} C23 k
k=1
PODAR EL ARBOL Costo  # weces
24: 1+ 1 Co4 1
25: Ty, < T Co5 1
26: Tal — T Cog 1
27 parat € Tal Co7 N+1
28: sit,y (tj,tq € Ty, ositt. CT,,) entonces cog N
29: si R(t,) = R(t;) + R(t4) entonces C29 N
30: Toq < Toq \ {tl, td} C30 N
31: Tal — Tal U {tp} C31 N
32: mientras T,, # {to} C32 N+1
. N
33: parat e T, \T,, C33 YI(N+1)
k=1
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PODAR EL ARBOL continuacion Costo  # wveces

M=
=2

34: T, + nodos de la rama de t C34
k=1
_ N
35: T, < nodos hojas de la rama del nodo t ¢35 >N
k=1
R(t) — R(T, N
36: Oy S M C3g ZN
T3] k=1
N
37: tm, < T Ma < Mo + 1 C37 ZN
k=1
38: mi <— min o, C38 N+1
39: Tal+1 — Tal - T;gm* C39 N
. . . 2
40: TaH_l — Tozl Ttm*—l C40 N
. . 2
41: T011+1 < Tal+1 U {tmé‘fl} Cq41 N
42: [+ 1+1 C42 N
VALIDAR EL ARBOL Costo  # wveces
43: para j{€ {1,2,....1 — 1} C43 N+1
44: err; <+ R(Ty,) Cay N
‘. Encontrar el valor de j que minimiza el . N
" valor de R(Ty,;) for j € {1,2,...,]1 — 1} 45
46: Guardar dicho valor en j* C46 1
PROBAR EL ARBOL Costo  # wveces
41: Err < R(T,,.) Car 1

De donde podemos ver que el costo en tiempo del algoritmo tiene la forma de
A+ BN +CN?+ DN? + EN* 4 FN®, donde A, B,C, D, E, F son constantes que

dependen de las cosntantes ¢;, con lo cual el término de mayor orden es el N* que

N-1 k N—-1
corresponde a cjpx Y. > axO(N?) = axO(N?)x >k =a*xO(N?)x(N—-1)(N)/2 =
k=11=1 k=1

O(N*) en el algoritmo. A

2.1.3. Software

El software que se utilizara para realizar la clasificacion y prediccion de datos es

R Console version 3.2.3. Y el paquete a utilizar es rpart. Para crear arboles se utilizo
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el comando tree, el cual devuelve un objeto tipo tree que tiene las especificaciones
de las particiones que fueron realizadas en su construccion, coédigo que se usa de la
siguiente manera:

rpart (formula, data, subset, method, control= tree.control(minsplit,

maxdepth,cp))

formula: expresion que indica la variable a predecir y las variables a utilizar. Y ~

Ty + Tog+ ...+ Tn.
data: tabla con las observaciones.
subset: arreglo de indices que indican los datos a utilizar de la tabla en data.
method: método usado para evaluar las particiones.

minsplit: cantidad minima de observaciones que deben estar presentes en un nodo

para que se intente hacer el corte sobre él.
maxdepth: la profundidad méxima que el arbol puede alcanzar.

cp: parmametro del factor por el que cada corte a hacerce debe ser capaz de reducir

al error de clasificacion.

Para utilizar el mejor modelo obtenido en un nuevo conjunto de datos se hace
de la siguiente manera, que devuelve un conjunto de datos donde a cada valor a
predecir se le asigna el vector de probabilidades de pertenecer a tal clase o la clase
con mayor probabilidad de ser:

predict (tree, newdata, type = c¢ (“vector”, “class”))
tree: arbol obtenido con rpart.

newdata: conjunto de prueba para el arbol.

type: tipo de salidas entre vector de probabilidad o clases.

Para ver el error de clasificacion se puede hacer de la siguiente manera, que
devuelve una tabla donde se puede ver cuantos fueron clasificados correctamente y
cuantos no lo fueron:

table (predict, newdata [, Y])

predict: prediccion obtenida con predict de tipo clase.
newdata: conjunto de prueba del arbol.

Y: variable a predecir.
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2.2.

Algoritmo para redes neuronales

2.2.1. Pseudocédigo

Sean N observaciones (X,,,Y,) que tienen variables numeéricas o categoricas,

X, = (af, 28, ..., 2y, 2, ...,x0,,) donde xy, s, ..., x, son variables numéricas que

viven en Ry x,11,Zq40, ..., Tqarp son variables categoricas que viven en el espacio E

de todas las clases posibles entre todas las variables categoricas; entonces queremos

construir una red neuronal artificial para predecir y comparar el comportamiento de

un conjunto de observaciones X = {(X,, Y, }sco distintas a las N para el conjunto

de prueba. La red tendré los parametros:

a)

M indica la cantidad de datos sobre los N iniciales que seran tomados para el

procedimiento de entrenar a la red neuronal artificial.
h indica unidades en la capa de en medio.

maxit indica la cantidad méaxima de iteraciones que tendra la optimizacion de

los pesos.
A indica el decaimiento de los pesos.
MaxNWts indica la cantidad maxima de pesos que permite la red.

rang indica el maximo valor absoluto en los primeros pesos aleatorios del

método.

abstol indica la tolerancia méxima para el criterio de acoplamiento E+\C(f,,)

con la que el procedimiento de optimizacion puede terminar.

reltol indica que si la reducciéon en el criterio de acoplamiento es menor a

1 — reltol el procedimiento termina.

Y por ultimo se tomarén los restantes N — M de los N iniciales para la vali-

dacion. Entonces el pseudocodigo que nos ayuda a ejemplificar la creacion de redes

neuronales artificiales con dichos parametros es:
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Algoritmo 2 Red Neuronal Artificial

£={(X,,Y,)|n=1,2,..,N; X, € R}

X

Namero de nodos en la capa de en medio h

Cantidad de elementos para el conjunto de entrenamiento M

Decaimiento de los pesos A

Cantidad méaxima de pesos MaxNW'ts

Cantidad maxima de iteraciones maxit

Maximo valor absoluto en los primeros pesos aleatorios rang

1: Procedimiento CREAR UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL (Usando una mues-
tra de M elementos de £)

Entrada:

2: Transformar todos los datos hacia el intervalo (—1,1)
3: Construir la topologia de la red
4: Calcular la cantidad de pesos en la red
5: Guardar dicho valor en nwts
6: si nwts > MaxNWts entonces
7 Terminar el proceso
8: si rang = N A entonces
9: rang < 0.5
10: Generar pesos aleatorios entre el valor absoluto rang
11: Guardar dichos pesos en el vector wts
12: Construir la funcion f,
13: Calcular £ 4+ \C(f,)
14: Guardar dicho valor en E;
15: nit < 0
16: redfit < 1
17: mientras nit < maxit & redfit > 1 — reltol
18: Optimizar los pesos segin el método BFGS (haciendo una iteracion)
19: nit < nit + 1
20: Calcular E 4+ AC(f,,) con los nuevos pesos
21: Guardar dicho valor en Fy
22: redfzt +— FE, — Es

23: E, + E,

24: Procedimiento VALIDAR LA RED NEURONAL ARTIFICIAL (Con los datos de
£ que no fueron usados en el entrenamiento)

25: Calcular £

26: si £ > 0.4 entonces
o7, Repetir el procedimiento de crear una red con distintos

parametros o datos

28: Procedimiento PROBAR LA RED NEURONAL ARTIFICIAL (Con los datos de
X)

29: Calcular F

30: Guardar dicho error en Err

Salida: La red creada tiene nwts pesos y un error de Err
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2.2.2. Analisis del algoritmo

Teorema 2.2.1. El costo en tiempo de ejecucion del algoritmo [9 tiene una razon

de crecimiento de ©(N?) en el peor caso.

Demostracion: Para analizar el algoritmo empecemos considerando los pro-

cedimientos descritos uno por uno:

CREAR LA RED Costo  # weces

1: Transformar datos hacia (—1,1) o] N

2: Construir la topologia de la red Co N

3: Calcular la cantidad de pesos en la red c3 N

4: Guardar dicho valor en nwts Cy 1

5. si nwts > MaxNWts entonces Cs 1

6: Terminar el proceso Ce 1

7: si rang = N A entonces 7 1

8: rang < 0.5 cg 1

9: Generar pesos aleatorios Coy N

10: Guardar dichos pesos en el vector wts C10 N

11: Construir la funcion f, c11 1

12: Calcular E 4+ \C(f,) C12 1

13: Guardar dicho valor en E; C13 1

14: nit < 0 Cl4a 1

15: T@dflt +—1 C15 1

16: mientras nit < maxit & redfit > 1 —reltol ¢4 maxit + 1
17: Optimizar segin el método BFGS c17 mazit * O(N?)
18: nit < nit +1 C18 maxit
19: Calcular E 4+ AC(f,) con los nuevos pesos  ¢jg maxit
20: Guardar dicho valor en Fy C20 maxit
21: redfit < Fy — Fs Co1 maxit
22: FE, « b, Co9 maxit
VALIDAR LA RED Costo  # wveces
23: Calcular €93 1
24: si ' > 0.4 entonces Coa 1

Repetir el procedimiento de crear una
25: o ) Ca5 1
red con distintos parametros o datos

PROBAR LA RED Costo  # wveces
26: Calcular Ca6 1
27: Guardar dicho error en Err Ca7 1

Donde se puede ver que el costo en tiempo o la funciéon T para este algoritmo
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tiene la forma A + BN + CN,, donde A, B,C son constantes que dependen de
las cosntantes ¢;, siendo asi el término de mayor orden el N? correspondiente al

c17 * maxit * O(N?) en el pseudocodigo. o

2.2.3. Software

Ahora usamos el paquete nnet en R Console. Para crear redes neuronales se
utilizé el comando nnet, el cual se usa de la siguiente manera:

nnet (formula, data, subset, size, linout, rang, decay, maxit, MaxNWts)

formula: expresion que indica la variable a predecir y las variables a utilizar. Y ~
1+ To+ ... +Tp.

data: tabla con las observaciones.

subset: arreglo de indices que indican los datos a utilizar de la tabla en data.
size: cantidad de nodos en la capa de en medio.

skip: indica si las entradas se conectan con las salidas.

linout: indica si se cambia a unidades de salida lineales.

rang: maximo valor absoluto de los pesos.

decay: parametro para el decaimiento de los pesos.

maxit: cantidad maxima de iteraciones.

MaxNWts: cantidad méxima de pesos aceptados.

Para escoger el mejor modelo se varia la cantidad de unidades de en medio
y se guarda un registro de su efectividad, para luego escoger la mejor. Para medir
la efectividad de un modelo se hace lo siguiente, que entrega un conjunto de datos
donde a cada valor a predecir se le asigna el vector de probabilidades de pertenecer
a tal clase o la clase con mayor probabilidad de ser.:

predict (nnet, newdata, type = ¢ (“raw’, “class”))

nnet: la red obtenida con nnet.
newdata: conjunto de validacion para la red.

type: tipo de salidas entre vector de probabilidad o clases.
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Para ver el error de clasificacion se puede hacer de la siguiente manera, que
devuelve una tabla donde se puede ver cuantos fueron clasificados correctamente y
cuantos no lo fueron.:

table (predict, newdata [, Y])

predict: prediccion obtenida con predict de tipo clase.
newdata: conjunto de validacion de la red.

Y: variable a predecir.

Entonces se debe escoger la red con menor error de clasificacion y luego se

vuelve a medir el error para esa red, pero con el conjunto de prueba.

2.3. Algoritmo para maquinas de vectores

2.3.1. Pseudocoédigo

Sean N observaciones (X;,Y;) que tienen variables de valores numéricos o ca-
tegoricos, X; = (2%, @}, ..., a%, 2%, ..., 2l ) donde xq, 29, ..., z, son variables numé-
ricas que viven en Ry xq411,Za12, ... Tarp—n SON las representaciones numéricas de
variables categoricas que viven en el espacio E de todas las clases posibles entre to-
das las variables categoricas; entonces queremos construir una maquina de vectores
de soporte para predecir y comparar el comportamiento de un conjunto de observa-
ciones X = {(X,, Y, }sco distintas a las N para el conjunto de prueba. La méaquina

de vectores de soporte tendré los parametros:
a) M la cantidad de datos del conjunto de entrenamiento
b) 7 la penalizacion agregada al error al limitar el efecto de los vectores de soporte
c) kernel el tipo de kernel a utilizar entre polinomial, tangente, gauss, laplace
d) tipo el tipo de maquina entre ~y clasificacién y v busqueda de extranos
e) Variacion del volumen de la region sin datos extranos v
f) Parametro para los kernel de base radial o

g) Multiplicador de la escala en los kernel polinomial y tangente hiperbdlica

escala

h) Sesgo en los kernel polinomial y tangente hiperbolica sesgo
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i) Exponente del kernel polinomial grado

j) Ademas se tomaran los restantes N — M de los N iniciales para la validacion.

Entonces el pseudocddigo propuesto como ejemplo para la creacion de maquinas

de vectores de soporte con dichos pardmetros es:

Algoritmo 3 Maquina de vectores de soporte

Entrada:

£={X,Y)i=12,.,N; X; e R"}

Cantidad de datos del conjunto de entrenamiento M

Penalizacion agregada al error al limitar el efecto de los vectores de
soporte

Tipo de kernel a utilizar kernel

Tipo de maquina tipo

Variacion del volumen de la region sin datos extranos v
Parametro para los kernel de base radial o

Multiplicador de la escala en los kernel polinomial y tangente hi-
perboélica escala

Sesgo en los kernel polinomial y tangente hiperbolica sesgo
Exponente del kernel polinomial grado

1: Procedimiento CREAR UNA MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE (Usando
una muestra de M elementos de £)

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

si tipo = 7 entonces

Tomar el parametro ~y

Guardarlo en la variable v*

si kernel = lineal entonces
Construir el kernel 1

si kernel = polinomial entonces
Tomar los pardmetros grado, sesgo, escala
Guardarlos en grado*, sesgo*, escala*
Construir el kernel 3

si kernel = tangente entonces
Tomar los parametros sesgo, escala
Guardarlos en sesgo*, escala*
Construir el kernel 4

si kernel = gauss entonces
Tomar el pardmetro o
Guardarlo en o*
Construir el kernel 2
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19: si kernel = laplace entonces

20: Tomar el parametro o

21: Guardarlo en o*

22: Construir el kernel 5

23: Optimizar el problema [1.28

24: Guardar los valores 6ptimos del problema en a}
25: Con dichos valores construir w segin la ecuacion [1.26
26: Guardar dicho vector en w*

27 Construir la funcion u segtn la ecuacion [1.27]
28: si tipo = v entonces

29: Tomar el parametro ~

30: Guardarlo en la variable v*

31: Tomar el pardmetro v

32: Guardarlo en v*

33: si kernel = lineal entonces

34: Construir el kernel 1

35: si kernel = polinomial entonces

36: Tomar los parametros grado, sesgo, escala
37: Guardarlos en grado®*, sesgo*, escala*

38: Construir el kernel 3

39: si kernel = tangente entonces

40: Tomar los pardmetros sesgo, escala

41: Guardarlos en sesgo*, escala*

42: Construir el kernel 4

43: si kernel = gauss entonces

44: Tomar el parametro o

45: Guardarlo en o*

46: Construir el kernel 2

47: si kernel = laplace entonces

48: Tomar el parametro o

49: Guardarlo en o*

50: Construir el kernel 5

51: Optimizar el problema [1.29

52: Guardar el vector w en w*

53: Construir la funcién u segtn la ecuaciéon

54: Procedimiento VALIDAR LA MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE (Con los
datos de £ que no fueron usados en el entrenamiento)

55: Calcular el error de clasificacion

56: Guardar dicho error en £

57: si £ > 0.4 entonces

58: Repetir el procedimiento de crear una maquina de vectores de soporte

con distintos parametros o datos
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59: Procedimiento PROBAR LA MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE (Con los

datos de X)
60: Calcular el error de clasificacién
61: Guardar dicho error en F
62: Guardar dicho error en Err

Salida: La maquina creada tiene un error de Err

2.3.2. Analisis del algoritmo

Teorema 2.3.1. El costo en tiempo de ejecucion del algoritmo [3 tiene una razon

de crecimiento de ©(N?) en el peor caso.

Demostracion: Para analizar el algoritmo empecemos considerando los pro-

cedimientos descritos uno por uno:

CREAR LA MAQUINA Costo  # wveces
1: si tipo = v entonces 1 1
2: Tomar el parametro ~ Ca 1
3: Guardarlo en la variable v* 3 1
4: si kernel = lineal entonces cy 1
5: Construir el kernel 1 Cs 1
6: si kernel = polinomial entonces Cé 1
. Tomar los parametros grado, sesgo, . 1

' escala 7
Guardarlos en grado*, sesgo*, escala* ¢y 1
9: Construir el kernel 3 Coy 1

10: si kernel = tangente entonces €10 1

11: Tomar los parametros sesgo, escala C11 1

12: Guardarlos en sesgo*, escala* C12 1

13: Construir el kernel 4 C13 1

14: si kernel = gauss entonces Cla 1

15: Tomar el parametro o C15 1

16: Guardarlo en o* C16 1

17: Construir el kernel 2 C17 1

18: si kernel = laplace entonces Ci8 1

19: Tomar el pardametro o C19 1

20: Guardarlo en o* C20 1

21: Construir el kernel 5 Co1 1

22: Optimizar el problema m Co9 1

23: Valores 6ptimos del problema a; C93 1
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CREAR LA MAQUINA continuacion Costo  # wveces

24: Construir w segin la ecuacion m Cou 1
25: Guardar dicho vector en w* Co5 1
26: Construir la funciéon u segin la ecuacion Co6 1
27: si tipo = v entonces Co7 1
28: Tomar el parametro ~ Ca8 1
29: Guardarlo en la variable v* C29 1
30: Tomar el pardmetro v C30 1
31: Guardarlo en v* C31 1
32: si kernel = lineal entonces C39 1
33: Construir el kernel 1 C33 1
34: si kernel = polinomial entonces C3a 1
Tomar los parametros grado, sesgo,
35: C35 1
escala
36: Guardarlos en grado*, sesgo*, escala* ¢34 1
37: Construir el kernel 3 Ca7 1
38: si kernel = tangente entonces C38 1
39: Tomar los parametros sesgo, escala C39 1
40: Guardarlos en sesgo*, escala* C40 1
41: Construir el kernel 4 Ca1 1
42: si kernel = gauss entonces C42 1
43: Tomar el pardametro o C43 1
44: Guardarlo en o* Cya 1
45: Construir el kernel 2 Cua5 1
46: si kernel = laplace entonces Ca6 1
47T: Tomar el pardametro o Ca7 1
48: Guardarlo en o* C48 1
49: Construir el kernel 5 Ca9 1
50: Optimizar el problema m C50 O(N?)
51: Guardar el vector w en w* Cs1 1
52: Construir la funcién u segin la ecuacion C52 1
VALIDAR LA MAQUINA
53: Calcular el error de clasificaciéon Cs3 1
54: Guardar dicho error en C54 1
55: si £ > 0.4 entonces Cs5 1
Repetir el procedimiento de crear una
56: méaquina de vectores de soporte con dis- C56 ——
tintos pardmetros o datos
PROBAR LA MAQUINA
57: Calcular el error de clasificacion Cs7 1
58: Guardar dicho error en F Cs8 1
59: Guardar dicho error en Err Cx9 1
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Asf el costo en tiempo del algoritmo tiene la forma de A + BN + C'N?, donde
A, B,C,D, E, F son constantes que dependen de las cosntantes ¢;, y el término de

mayor orden es el N? que corresponde a cso * O(N?) en el codigo. a

2.3.3. Software

Para las maquinas de vectores de soporte usamos el paquete e1071 en R
Console con el comando ,svm, el cual se usa de la siguiente manera:
svm (formula, data subset, scale, type, kernel, degree, gamma,

coef0, cost, nu, tolerance, linout, rang, decay, maxit, MaxNWts)

formula: expresion que indica la variable a predecir y las variables a utilizar. Y ~
1+ To+ ... +Tp.

data: tabla con las observaciones.

subset: arreglo de indices que indican los datos a utilizar de la tabla en data.
scale: indica si se debe normalizar los datos.

type: tipo de maquina de vectores de soporte entre C-classification, one-classification.
kernel: tipo de kernel a escoger entre linear, polynomial, radial basis, sigmoid.
degree: grado del kernel polinomial.

gamma: escala de los kernel.

coef0: sesgo de los kernel.

cost: variable que penaliza.

nu: parametro de la bisqueda de extranos.

tolerance: tolerancia para criterio de parada.

Para escoger el mejor modelo se varian los parametros y se guarda un registro
de su efectividad, para luego escoger la mejor. Para medir la efectividad de un
modelo se hace lo siguiente, que obtiene un conjunto de datos donde a cada valor a
predecir se le asigna el vector de probabilidades de pertenecer a tal clase o la clase
con mayor probabilidad de ser:

predict (svm, newdata, type = ¢ ( “class”))
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svm: méquina de vectores de soporte obtenida con svm.
newdata: conjunto de validacion para la svm.

type: para que el tipo de salidas sean clases.

Para ver el error de clasificacion se puede hacer de la siguiente manera, que
devuelve una tabla donde se puede ver cuantos fueron clasificados correctamente y
cuantos no lo fueron:

table (predict, newdata [, Y])

predict: prediccion obtenida con predict de tipo clase.
newdata: conjunto de validaciéon de la svm.

Y: variable a predecir.

Entonces se escoge la maquina con menor error de clasificacion y luego se vuelve

a medir el error para esa maquina, pero con el conjunto de prueba.
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3.1.

3. DESCRIPCION DE LOS DATOS Y
METODOLOGIA

Datos

Como se ha dicho anteriormente los algoritmos necesitan datos de entrenamien-

to, de validacion y de prueba, la utilidad de realizar los tres conjuntos es:

Primero:

Segundo:

Tercero:

El algoritmo necesita aprender a clasificar con datos reales asi se le da el
conjunto de entrenamiento para que aprenda de ellos y pueda crear el modelo

o reglas a evaluar para cada dato y lo clasifique segun ellas.

Luego de ser construido el modelo puede que este tenga ciertos parametros
con la posibilidad de ser modificados, asi éstos se modifican para escoger el
mejor rendimiento del algoritmo pero no se hace con los mismos datos donde
la efectividad ya estaria garantizada, asi se necesita un segundo grupo de datos
para corroborar la validez del modelo para ser generalizado y no se limite a
los datos de entrenamiento y ahi es donde surge el conjunto de validacién para

ayudarnos a aceptar un modelo.

Una vez se ha aprobado y escogido el modelo con los mejores resultados en la
validacion se procede a medir la eficiencia del modelo pero escogerlo con los
datos de entrenamiento o de validaciéon no da mayor informacion ya que esta
construido para tener buen resultado en ellos, de donde se necesita un tercer

conjunto para medir la efectividad del modelo y éste es el conjunto de prueba.

El problema de categorizar el riesgo en créditos es encontrar la etiqueta del

cliente entre las categorias de riesgo A, B, C, D, E, F, donde A es la més riesgosa y

F la de menor riesgo. En la tabla siguiente se tienen las proporciones de las categorias

en la poblacién a clasificar:
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Tabla 3.1. Tabla de las proporciones segun las clases A, B, C, D, E, F en la
poblacién a clasificar

Clase | A B C D E F
% |243 464 593 1910 24.92 4298

La base de datos fue construida de la informacion guardada en el ano 2013
para predecir el ano 2014, dicha informacién esta contenida en 84 variables, 9 re-
presentadas por niimeros de cardcter continuo, 7 tipo banderas en representacion
de 3 variables categoricas y 68 numéricas de caracter discreto. La manera en que
se realizo la separacion en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba fue
tomando el 64 % para entrenamiento, el 16 % para validacion y el 20 % para prue-
ba considerando aproximaciones. En los conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba se consider6 tomar la misma proporciéon de cada clase que del conjunto a

analizar.

3.2. Metodologia

3.2.1. Para los arboles de clasificacion

Para realizar la categorizacion utilizando el método de arboles de clasificacion
no se necesita manipular los datos puesto que analiza cada corte segiin los valores
existentes y relaciones de orden, adicionalmente el tinico parametro que se cambiara
es el parametro de la complejidad que dice el factor por el cual debe ser capaz de
disminuir el error de clasificaciéon cuando se realiza un corte, la forma de variarlo
serd desde el valor de 0.0001 incrementando 0.0001 en cada iteracion hasta el valor
de 0.01.

Para la comparacion de la eficiencia de cada una de las combinaciones de pa-
rametros, que en el caso de los arboles de clasificacion solo se tiene un parametro,

se consideran cuatro mediciones las cuales son las siguientes:

Tabla 3.2. Tabla con las medidas de clasificacién

Medida Simbolo Comentario
True perfect rate tp Porcentaje de los clientes predichos en su clase
True class rate tc Porcentaje de los clientes predichos en su clase o

una clase adyacente
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Medida Simbolo Comentario

False positive rate fp Porcentaje de los clientes predichos en una clase
mas alta a las adyacentes de la verdadera clase
False negative rate fn Porcentaje de los clientes predichos en una clase

méas baja a las adyacentes de la verdadera clase

La razon por la que se consideraron dichas medidas es porque el hecho de que
el algoritmo encuentre a una clase muy cercana a la clase verdadera es algo en si es
algo bueno porque al tener seis clases, al menos se tiene que el cliente se le considera
como de una categoria de clases con mayor probabilidad que la de pertenecer a la

clase que se predicho y ayuda a convencerse de que el método si aporta informacion.

3.2.2. Para las redes neuronales artificiales

Para realizar la clasificacion utilizando el método de redes neuronales artificia-
les se necesita manipular los datos, ya que que analiza cada valor en una funcién de
transferencia que funciona de manera mas efectiva en el intervalo (—1, 1), adicional-
mente el Gnico parametro que se cambiaré es el de la cantidad de nodos en la capa
de en medio, la forma de variarlo sera desde el valor de 1 a 50 moviéndose de 1 en
1, aunque lo malo de considerar dichos valores es que no todos los valores crean una
prediccion efectiva ya que a veces encuentran la comodidad de predecir todo a la
clase més comiin entonces no todos los valores tendran medidas significativas. Las

medidas a utilizar son las mismas que para los arboles de clasificacion.

3.2.3. Para las maquinas de vectores de soporte

Para realizar la clasificacion utilizando el método de méquinas de vectores de
soporte se necesita manipular los datos puesto que analiza cada valor de la misma
manera y se requiere de distancias que representen lo mismo de variable a varia-
ble, adicionalmente los pardmetros que se cambiaran son los pardmetros de costo y
gamma que son valores en la funcién a optimizar, el coste significa el peso que se
le da al error de clasificacion y gamma el parametro del mapeo implicito a realizar;
donde la forma de variarlos es para el coste en las potencias de 10 desde la potencia
—1 ala 2 y para gamma a través de los valores de 0.1, 0.4, 0.7 y 1, profundizando
al segundo decimal en los casos de la mejor eficiencia. Adicionalmente y dado a la
naturaleza de los parametros se puede realizar una segunda corrida con otros valores

de los parametros en el intervalo en el cual segin la primera corrida se considere
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esta la méaxima efectividad. Las medidas a utilizar son las mismas que para los casos

de arboles de clasificaciéon y redes neuronales artificiales.
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4. RESULTADOS

4.1. Arbol de decision

Al aplicar el algoritmo de arboles de decisién en los conjuntos de datos para
entrenamiento, validacion y prueba descritos, se obtuvieron los siguientes resultados

sobre el conjunto de validacién:

Tabla 4.1. Tabla con las medidas de la clasificacién con los arboles de clasificacidon
en el conjunto de validacién. Fuente: Obtenida de los resultados con R.

cp tp tc fp fn

0.0001 | 0.5531 0.8678 0.0371  0.0950
0.001 0.5471  0.8757 0.0362  0.0881
0.002 0.5460 0.8757 0.0346  0.0889
0.003 0.5379 0.8601 0.0345 0.1055
0.004 0.5379 0.8601 0.0345 0.1055
0.005 0.5371 0.8519 0.0459 0.1021
0.006 0.5371  0.8519 0.0459 0.1021
0.007 0.5371  0.8519 0.0459 0.1021
0.008 0.5371 0.8519 0.0459 0.1021
0.009 0.5165 0.8211 0.0546  0.1243
0.010 0.5165 0.8211  0.0546  0.1243

Donde se observa que el arbol que tiene mas efectividad en la clasificacion,
es decir con la tp mas alta es el drbol que tiene el parametro de complejidad de
0.0001. Y con esta combinacion de parametros tenemos los siguientes resultados en
la prediccion sobre el conjunto de prueba(en porcentajes), donde se tienen medidas
de clasificacion de tp = 0.5460, tc = 0.8635, fp = 0.0378, fn = 0.0987:
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Tabla 4.2. Tabla con la distribuciéon de la prediccion (horizontal) del mejor arbol
de clasificacion en el conjunto de prueba. Fuente: Obtenida de los resultados con R.

Clase 1 2 3 4 5 6

1 0.5168 0.2815 0.0882 0.1765 0.1933 0.0588
0.3319 0.5168 0.2185 0.3235 0.1386 0.0672
0.3067  0.6176 2.1301 1.1218 0.4243 0.1470
0.7058 1.9284  2.7519 9.6420 5.0290 2.1637
0.2689 0.5462 0.4033 3.5249 5.4197  4.1089
0.3025 0.7520 0.3445 4.3064 13.7089  36.4339

O U = W N

4.2. Redes neuronales

Al aplicar el algoritmo de redes neuronales en los conjuntos de datos para
entrenamiento, validaciéon y prueba descritos, se obtuvieron los siguientes resultados
sobre el conjunto de validacién, tomando en consideraciéon que se realizaron 7949
corridas para verificar si una red con una unidad en la capa intermedia era capaz de
generar una prediccién para las seis clases, pero unas clases eran las predominantes,
por lo que la clasificacion que efectua una red con esa topologia no es considerada
para mas analisis; andlogamente se realizaron corrridas para una red con 4 unidades
con el mismo resultado, de donde se concluye que lo mismo sucederia para redes con

2 y 3 unidades en la capa intermedia:

Tabla 4.3. Tabla con las medidas de la clasificacién con las redes neuronales en el
conjunto de validacion. Fuente: Obtenida de los resultados con R.

# nodos tp tc fp fn
5 0.5458  0.8657 0.0335  0.1008
10 0.5277  0.8580 0.0239  0.1181
15 0.5457 0.8664 0.0383  0.0953
20 0.5429 0.8612 0.0456  0.0931
25 0.5317  0.8600 0.0249  0.1151
29 0.5494  0.8706  0.0338  0.0956
30 0.5310 0.8602 0.0252  0.1145
35 0.5489  0.8708  0.0355  0.0937
40 0.5481 0.8718 0.0320 0.0962
45 0.5466  0.8702  0.0377  0.0921
50 0.5483  0.8675 0.0349  0.0976
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Donde se observa que la red que tiene mas efectividad en la clasificacion es
la red que tiene 29 unidades en la capa intermedia. Y con esta combinacion de
parametros tenemos los siguientes resultados en la prediccién sobre el conjunto de
prueba (en porcentajes), donde se tienen medidas de clasificacion de tp = 0.5460,

te = 0.8672, fp = 0.0324, fn = 0.1004:

Tabla 4.4. Tabla con la distribuciéon de la prediccion (horizontal) de la mejor red
en el conjunto de prueba. Fuente: Obtenida de los resultados con R.

Clase 1 2 3 4 5 6

1 0.5713 0.4075 0.1176 0.1471 0.1765 0.1092
0.3487  0.4327  0.2101 0.2899 0.1765 0.0798
0.2563 0.4159 1.8234  0.8529 0.2941 0.0756
0.7058 2.0502 3.0964  9.6589  4.6887 1.7772
0.2353 0.6302 0.3949 3.6930 49744  3.8022
0.3151 0.7058 0.2941 4.4534 14.6038  37.1355

D O W I

4.3. Maquinas de vectores de soporte

Al aplicar el algoritmo de redes neuronales en los conjuntos de datos para
entrenamiento, validacion y prueba descritos, se obtuvieron los siguientes resultados

sobre el conjunto de validacién:

Tabla 4.5. Tabla con las medidas de la clasificacién con las maquinas de soporte
en el conjunto de validacion. Fuente: Obtenida de los resultados con R.

Costo Gamma tp tc fp fn
0.1 0.1 0.3114 0.5079 0.4573 0.0349
0.1 0.4 0.0961 0.1884 0.8037 0.0078
0.1 0.7 0.1926 0.2817 0.7103 0.0080
0.1 1 0.1873 0.2710 0.7220 0.0070

1 0.1 0.4987 0.8183 0.1064 0.0752
1 0.4 0.2906 0.6026 0.3222 0.0752
1 0.7 0.2643 0.5760 0.3504 0.0736
1 1 0.2546 0.5639 0.3625 0.0735
10 0.1 0.5458 0.8508 0.0505 0.0987
10 0.4 0.5396 0.8066 0.0228 0.1706
10 0.7 0.5379 0.7999 0.0197 0.1804
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10 1 0.5393 0.7987 0.0182 0.1831
100 0.1 0.5436 0.8484 0.0493 0.1023
100 0.4 0.5378 0.8050 0.0232 0.1717
100 0.7 0.5375 0.7981 0.0211 0.1808
100 1 0.5365 0.7960 0.0206 0.1834

Donde se observa que los mejores resultados obtenidos son los que da la méa-
quina con costo 10 y gamma 0.1, ademés se puede observar que las medidas de la
clasificacion tp son inversamente proporcionales a gamma para cualquiera de los
costos, de donde se asume que dicha conducta se cumpliria incluso para los valores
de gamma menores a 0.1, por lo tanto como en el caso de las maquinas de vectores
de soporte los parametros son continuos podemos realizar otra corrida con nuevos
parametros, en este caso para gammas menores a 0.1 con el costo 10. Los nuevos
pardmetros a considerar son los siguientes gammas: 0.001, 0.004, 0.007, 0.01, 0.04,
0.07.

Tabla 4.6. Tabla con las medidas de la clasificacién con las méaquinas de sopor-
te para la segunda corrida en el conjunto de validacion. Fuente: Obtenida de los
resultados con R.

Costo Gamma tp tc fp fn
10 0.001 0.5118  0.8757 0.0601  0.0641
10 0.004 0.5160 0.8671 0.0706  0.0622
10 0.007 0.5211  0.8612 0.0773  0.0614
10 0.010 0.5199 0.8556  0.0836  0.0609
10 0.040 0.5250  0.8497  0.0880  0.0623
10 0.070 0.5198 0.8410 0.0871 0.0719

Donde se observa que la méaquina que tiene mas efectividad es la méaquina
que tiene un valor de gamma de 0.001 y el costo de 10 ya que aunque no tiene
el mejor valor efectividad de la clasificacion, al comparar lo sucedido en la medida
de clasificacion por clases cercanas o tc se observa que este valor es menor en las
maquinas con mayor valor en ¢p. Y con esta combinacion de parametros tenemos los
siguientes resultados en la prediccion sobre el conjunto de prueba(en porcentajes),
donde se tienen medidas de clasificacion de tp = 0.5460, tc = 0.8672, fp = 0.0324,
fn =0.1004:
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Tabla 4.7. Tabla con la distribucion de la prediccion (horizontal) de la mejor ma-
quina en el conjunto de prueba. Fuente: Obtenida de los resultados con R.

Clase 1 2 3 4 5 6

1 0.9831 0.9957 0.3445 0.6680 0.5000 0.3403
0.1176 0.2605 0.1050 0.1933 0.1975 0.0882
0.5168 1.2184 3.6930 4.2433 1.4621 0.4705
0.3571 0.9537 1.1092 6.3692 3.8358 1.7646
0.2689 0.7688 0.5504 5.2643 9.5328 9.9992
0.1891 0.4453 0.1344 2.3569 9.3858  30.3168

O T = W N
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CONCLUSIONES

Los tres algoritmos presentados, junto a ciertos supuestos en cuanto a la in-
formacion con la que operan, muestran no ser ineficientes para la prediccion
de una situacon crediticia en Guatemala, si se toma como positivo el predecir

un estado de la situacién o un estado similar.

El periodo de analisis de un ano muestra resultados positivos, que podrian ser

optimizados con el manejo de las variables usadas en los algoritmos.

Los arboles de clasificacion llegaron a predecir de manera correcta en un
54.65% de los casos y de manera eficiente para un 86.35%, las redes neu-
ronales lograron predecir de manera correca en un 54.59 % de los casos y de
manera eficiente en un 86.71 %, mientras que las maquinas de vectores de

soporte tuvieron una precision del 51.15 % junto a una eficiencia de 87.42 % .

Los tres métodos obtuvieron resultados positivos y sus eficiencias varian en
pocos décimos, pero, aunque los arboles y las redes tengan més precision en
la clasificacion, las maquinas tienen la caracteristica de que predicen de mejor
manera para el caso en que se tome la decision de aceptar que la prediccion

sea en el estado o en una estado similar.
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RECOMENDACIONES

1. Si se desea mejorar la prediccion de la situacion de crédito se debe de rea-
lizar un estudio méas profundo al producto sobre el cual se hace el analisis,
no se puede pretender predecir una situaciéon de la cual no se tiene mucha

informacion.

2. Para realizar una prediccion con estos clasificadores es de mucha ayuda que
previo al analisis se tenga la informaciéon debidamente recolectada, organizada

y guardada en un sistema de bases de datos.

3. Elinteresado en realizar un analisis predictivo conel software estadistico R y los
comandos en este trabajo presentados, debe considerar leer la documentacion
propuesta por el autor de los paquetes a utilizar ya que los resultados varian

con la variacion de los parametros a utilizar.
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A. Método de Optimizacion BFGS

Si se busca la solucién del problema de optimizacion:

min f s.a. xeR" (A.1)

x

Con el método cuasi-Newton, que como el método de Newton se basan en el
desarrollo de un modelo cuadratico de la funciéon objetico construido con la informa-
cion de la curvatura de la funcion, solo que mientras Newton busca la inforamciéon
de la curvatura directamente de la hessiana (matriz de segundas derivadas parcia-
les) los cuasi-Newton obtienen la informacion por medio del comportamiento de la
funciéon y el descenso en el gradiente de manera iterativa. Por lo que los métodos
cuasi-Newton son aveces mas eficientes para este tipo de problemas que el de Newton
ya que las segundas derivadas no son necesarias. Entonces el analisis es el siguiente:

El método busca minimizar a f suponiendo primero que se esta en un punto de
aproximacion inicial y en base a ese punto tomar pasos sobre la funcién para acer-
carse al minimo por lo que se quiere realizar pequenos cambios en nuestra posicién
de tal forma que generen pequenos cambios negativos a la funcion hasta llegar al
«equilibrio», asf si nos movemos en la direccién v, dichos cambios los podemos ver

de la siguiente manera:

Af =V Av. (A.2)

Asi, sea x el valor de la aproximacion en la iteracion k la cual se construye
por medio de la anterior al agregarle un paso, entonces tenemos a z, vector para

iniciar el método y de él se construye z, para k > 1 como sigue:
Tp = Tp—1 + ap_1dp_1.

Donde ag es un escalar que indica la longitud del paso a dar y dy que indica
el cambio en la direccion. Para garantizar el signo negativo en la ecuacién las

direcciones d se definen como sigue:
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d:=—B 'V f(x). (A.3)
Con B matriz definida positiva, lo que implica que:
Af =-Vf(x)TBVf(z) <0.

Entonces esas direcciones asi definidas con B una aproximaciéon a la matriz
hessiana que en cada iteracion se actualiza, ayudan a que se dé el descenso en el
gradiente, entonces solo nos falta definir las posibles longitudes de salto a que ayuden
a dar una disminucion considerable, para lo cual se tiene la siguiente condicion sobre

ap en la iteraciéon k:

Pero esta condicion no es suficiente ya que puede no disminuir lo suficiente,
entonces se le pide la llamada condicién de Armijo [I2] p. 6] a la disminucion que
sea ademéas de negativa que sea proporcional a la longitud de paso y a la derivada

direccional en la direccién dj, es decir se le da mas fuerza a la condicion

f(l’k -+ akdk) - f(a:k) S clakak . dk (A5)

Donde ¢; es una constante pequefia, generalmente se escoge 1074 [12, p. 6.
Ahora con esta condiciéon se consideraran solo valores pequenos, pero puede que los
valores que llegue a tomar sean demasiado pequenos y por ende el algoritmo no haga
un progreso considerable, asi se da una condicién extra para evitar esto, la cual es

la siguiente:

Donde ¢y € (c1,1) y la condicién indica que la curvatura generada por ay es
mayor que ¢y veces la curvatura anterior. Asi para la optimizacién construimos el

modelo cuadratico de nuestar funciéon objetivo:

Donde el valor de esta funciéon y su gradiente evaluados en d, = 0 son f(zy)
y V f(xy) respectivamente. Por lo tanto como la direccion de acercamiento esta
dada en términos de B solo falta definir como se construyen las matrices definidas

positivas que busan acercarse a la matrix Hessiana, lo que se consigue al actualizarla
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de manera sencilla al tener en cuenta la curvatura medida en el punto anterior, asi
si ya se generd el vector z,p de manera iterativa este a su vez genera su modelo
cuadratico y en este modelo, puesto que lo que se hace es mejorarlo se le impone
la condiciéon de que el gradiente del modelo @11 en los puntos actual (dgr; = 0) y
anterior (dg11 = —agdy) sea V f en esos puntos. En el punto actual se da la condicion

por la definicién mientras que para el anterior queda:
Vg0k+1(—akdk) = Vf(l‘k_,_l) — adek = Vf(:L‘k>

De donde se tiene que:

Donde si se cambia la notaciéon y se considera el paso s, como el cambio de zy,
a Tgi1 y a yg como el cambio en Vf(zg) a V f(xri1) se tiene que la ecuacion
queda como:

BSk = Yk- (Ag)

Que es la ecuacion del método de la secante para optimizacion numérica mul-
tivariable sin restricciones, donde la matriz B se necesita sea definida positiva por lo
cual al multiplicar la ecuacion «internamente» por s (desde el lado izquierdo),

lo cual genera la necesidad del siguiente resultado:

Dicha necesidad se cumple debido a las restricciones previamente dispuestas ya

que de la ecuacion [A.6] con la nueva notacion obtenemos que:
Vf(xrs1) - sk > o Vf(xg) - s
Y sustituyendo aqui la ecuacion [A.§ multiplicado por s se tiene que:
Sk Uk + Vf(ar) - sk > 2V f(wg) - sp.
Al reordenarlo se tiene lo siguiente:

Sk Yk > (o — D)V f(xy) - sk (A.11)

Donde como ¢y € (¢1,1) y s, es una direccion de descenso entonces (cy —
1)V f(xy) - s > 0 quedando asi la ecuacion como verdadera.
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Asi al adicionar que se cumpla la ecuaciéon entonces la ecuacion tiene
multiples soluciones ya que la matriz genera mas incognitas que las ecuaciones en
la igualdad junto con las inecuaciones en el requisito de ser definida positiva. Por lo
que entre las multiples soluciones se escoge una particular, la que se aleja menos de

la anterior.

Con todo lo anteriormente expuesto se llega al siguiente problema de optimi-

zaclon:

mBln||B—Bk||

(A.12)
s.a. B=BT, Bs,=uyr, Si-yp>0.
Si reescribimos el problema donde H := B~! entonce:
min||H — Hyl|
= (A.13)

s.a. H= HT, Hyk = Sk, Sk Yr > 0.

Donde la norma utilizada para el problema de optimizacién es la norma de

Frobenius ponderada, || - ||.
|Allw == [|[WY2AWY?| . (A.14)
Donde || - || esta dada por:
AF =)0 a? ;. (A.15)

i=1j=1

Y W2 para una matriz simétrica W que por ello se puede expresar como

n
S"Nizizl para los vectores propios z; con sus valores propios );. Entonces
i=1

w2 .= Z)\g/zxix? (A.16)
i=1

Y la matriz de ponderacion W es cualquier matriz que cumple la condicién de
Wy, = si. Pero para este problema la matriz que se utiliza la hessiana promedio

definida por:
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1
/ V2 f(zy + T8, )dr. (A.17)
0

Entonces la soluciéon del problema es:

Hier = (I — prynsi ) Me(I — pryesi) + ey - (A.18)

Por lo tanto el algoritmo para éste método de optimizacion es:

Algoritmo 4 Algoritmo BFGS

Funcién a optimizar f(x)
Punto de partida de la optimizacion x

Entrada: Tolerancia de la convergencia €
Aproximaciéon de la Hessiana inversa H,

OpPTIMIZACION GFBS Costo  # wveces
1: k<« 0 c1 1
2: mientras |V f(zy)| > € o maxit + 1
3: di < HpV f(xy) 3 maxit
4: Calcular ay con las restricciones y Cy maxit * 3
5: Tht1 ¢ Tk + apdg Cy maxit
6: Sk — Tyl — Tk Ca maxit
7: Y < Vf(xp) — Vf(zg) Cy maxit
8: Calcular H;1 segin Cy maxit x O(n?)
9: k+—k+1 Cq maxit
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B. Teorema de Kuhn-Tucker

Sean f: R" - Ry h;: R" = R, ¢ = 1,2, ...,] funciones diferenciables y con-
tinuas. Supongamos que x* es un maximo local de f en el conjunto D = U N
{r € R"|hi(z) > 0,1 =1,2,...,1} donde U es un conjutno abierto en R". Sea E C
1,2,...,1 un conjunto de restricciones efectivas en z* y hg := (h;);cp. Supongamos
que p(Dhg(x*)) = | E|. Entonces se tiene que existe un vector \* = (A}, A5, ..., \) €

R! tal que las siguientes condiciones se cumplen:

[KT-1] A >0y Afh(z.) =0parai=1,2,..,1.
I
[KT-2] D(f(z*) + > AfDh;(z*) =0
i=1

La demostracion del teorema puese ser encontrada en el libro de Sundaram [§]

capitulo 6 seccion 5.
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