Computacién y Sistemas. Vol. 7 No. 1 pp. 17-28
© 2003, CIC-IPN, ISSN 1405-5546 Impreso en México

Funciones Niicleo en un Espacio de Ordenes de
Magnitud Absolutos

1F.J. Ruiz 1C. Angulo, 2N. Agell, 2X. Rovira R. 2Campos,3M. Sanchez

1Depto. de Ingenieria de Sistemas. Universitat Politécnica de Catalunya
Av. Victor Balaguer s/n. Vilanova i G. (Spain) fjruiz@mat.upc.es, cecilio.angulo@upc.es

2Depto. de Métodos Cuantitativos. ESADE- Universitat Ramon Llull
Av. Pedralbes 62-65. 08034 Barcelona (Spain) {agell,rovira,r.campos.e}@esade.edu

3Depto. de Matemética Aplicada Il. Universitat Politécnica de Catalunya
C. Pau Gargallo, 5, 08028 Barcelona (Spain) monica.sanchez@.upc.es

Resumen

Los algoritmos de aprendizaje basados en Funciones Nucleo, particularmente las Maquinas de Soporte
Vectorial (MSV), han proporcionado buenos resultados en problemas de clasificacién con patrones de
entrada no separables linealmente. El uso de las Funciones Nticleo permite aplicar estos algoritmos de
inferencia incluso sobre informacién proveniente de un conjunto sin estructura de espacio euclideo. Al
considerar una Funciéon Ntcleo, los datos se proyectan de forma implicita sobre un nuevo espacio de
caracteristicas cuya estructura es exportada hacia el espacio de origen.

En este trabajo se analiza una Funciéon Nucleo que actiia sobre datos que pertenecen a un Espacio
Cualitativo de Ordenes de Magnitud Absolutos. El disefio de esta Funcién Nicleo estd inspirado en
recientes métodos elaborados sobre Maquinas Ntcleo para espacios discretos de trabajo. Como ilustracion
se presenta una aplicacién de estos sistemas de aprendizaje en el campo financiero, concretamente en
la modelizacién del riesgo de crédito. Se estudia los resultados de prediccién de riesgo crediticio de
un conjunto de empresas que entregan informacion publica al mercado. Para ello se utilizan variables
economico-financieras de las companias y su clasificacién de riesgo emitida por una conocida evaluadora
del mercado financiero.

Palabras clave: Aprendizaje Automatico, Mdquinas de Soporte Vectorial, Funciones Nucleo, Razona-
miento Cualitativo.

1. Introduccion tomatico, entre los que se encuentran las Re-
des Neuronales Artificiales (RNA) y, en concre-
to, las Méquinas de Soporte Vectorial (MSV),

El diseno de algoritmos que sean capaces de se han utilizado con éxito en problemas donde
captar de forma 'automética’ la informacién re- intervienen datos cuantitativos precisos. Para
levante de un conjunto de patrones es uno de poder ampliar el rango de aplicaciéon de estos
los objetivos principales de la Inteligencia Ar- sistemas, seria util poder adaptarlos para que
tificial (IA). Los Sistemas de Aprendizaje Au- puedan trabajar con datos que presenten dis-
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tintos niveles de precision. La Légica Borrosa,
el Anélisis Intervalar y el Razonamiento Cuali-
tativo son dominios de la IA que tratan con este
tipo de informacién desde distintos puntos de
vista. Es el objetivo de este trabajo desarrollar
algoritmos para sistemas de aprendizaje en el
caso de tratar informacién con distintos niveles
de precisién utilizando el enfoque del Razona-
miento Cualitativo. Concretamente se propon-
dra y analizara una Funcién Nicleo definida en
un Espacio de Ordenes de Magnitud Absolu-
tos. Esta funcién, inspirada en la propuesta en
(Cristianini y Shawe-Taylor 2000) para cade-
nas de caracteres, permitird aplicar los algorit-
mos basados en este tipo de funciones, espe-
cialmente las MSV, a datos expresados por sus
ordenes de magnitud.

Se presenta una aplicacién de esta Funcién
Nicleo para la medicién del riesgo financiero
de crédito. Se utilizan los datos de variables
econdémico-financieras de companias y su clasi-
ficacién de riesgo (rating) emitida por Standard
& Poor’s. Los motivos principales que nos con-
ducen a utilizar este tipo de aplicacién son tres:
Por una parte, el proceso de clasificacion que
siguen los evaluadores es un proceso complejo,
donde concurren elementos cuantitativos, cua-
litativos y el juicio de los expertos financieros.
En segundo lugar, diversos métodos numéricos,
entre ellos, econométricos y redes neuronales,
han sido sugeridos en la literatura para la re-
solucion del problema sin que hayan permiti-
do llegar a una clasificacién satisfactoria. Por
ultimo, la capacidad de multiclasificacién de al-
gunas MSV en comparacién con los resultados
dicotémicos obtenidos en clasificaciones ya uti-
lizadas en relacién a los ratings (Angulo (2001),
Li e et al.(2002), Pang et al.(2002) y Fan y
Palaniswami(2000)).

En la seccién 2 se presenta una breve intro-
duccién a las MSV. En dicha introduccién se
pondré especialmente de manifiesto el poten-
cial de este tipo de algoritmos para tratar con
cualquier tipo de datos. En la seccién 3 se pre-
sentan, también de forma abreviada, los con-
ceptos bésicos extraidos de la teoria de Espacios
Cualitativos de Ordenes de Magnitud Absolu-
tos necesarios para la construccién de la Fun-
cién Nucleo propuesta. Su construccién y estu-
dio se discute en la seccién 4, mientras que en
la seccién 5 se utiliza la metodologia propuesta
para analizar el riesgo crediticio de un conjun-
to de empresas en funcién de una serie de datos
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Figura 1: Interpretacion del espacio de carac-
teristicas.

economicos. Finalmente se realiza una discusion
de resultados a modo de conclusién y se mues-
tran lineas futuras de investigacion.

2. Maquinas de
Vectorial
Nicleo

Soporte
y Funciones

En esta seccion se hace una breve revision de los
conceptos bésicos de las MSV y las Funciones
Nucleo. Las MSV son algoritmos de aprendiza-
je capaces de clasificar un conjunto de patrones
de entrada usando un proceso de inferencia de
forma supervisada. En su definicién original,
para que la maquina de aprendizaje sea apli-
cable se requiere que los patrones pertenezcan
a dos clases que sean linealmente separables.
En concreto, el algoritmo busca el hiperplano
f(z) = {a-x) + b que mejor separa los pa-
trones de entrenamiento, en el sentido de ma-
ximizar la distancia entre los patrones mas cer-
canos de ambas clases. Este caso base, con los
patrones de entrenamiento linealmente separa-
bles, es poco realista, y para poder aplicar esta
técnica en el caso no separable, se introducen
las Funciones Nicleo.

De forma implicita, una Funcién Ntcleo provo-
ca que los datos de entrada se proyecten so-
bre un espacio, normalmente de mayor dimen-
sién (incluso infinita), donde los datos proyecta-
dos ya sean linealmente separables. Este espacio
recibe el nombre de espacio de caracteristicas.
En la figura 1 se representa esquemédticamente
este proceso para un caso de dimensién muy
reducida.

Una ventaja de las Funciones Nicleo es que de-
finen esa proyeccion de forma implicita. Esto
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es asi porque en la expresién del algoritmo de
una MSV aparecen tnicamente los productos
escalares de todos los pares de patrones de en-
trenamiento y no ellos por separado’. Por lo
tanto, no es necesario utilizar explicitamente las
proyecciones de cada patrén, sino unicamente
los productos escalares de las proyecciones. Es-
to simplifica enormemente la implementacién
de la MSV y evita el problema de la dimen-
sionalidad, caracteristico de los algoritmos de
aprendizaje cuando se consideran espacios de
alta dimensién.

De hecho, toda posible aplicaciéon f del conjun-
to inicial a un espacio euclideo de caracteristi-
cas proporciona una unica Funciéon Nucleo
que viene dada por la expresion K(z;,z;) =
(¢(x;), ¢(x;)), donde (-,-) indica un producto
escalar en el espacio de caracteristicas?. Por
otra parte, no cualquier funciéon K es adecua-
da para ser una Funcién Nucleo. Las Funciones
Ntcleo vienen caracterizadas por el Teorema
de Mercer (Vapnik 1995), (Cristianini y Shawe-
Taylor 2000).

A pesar de que las Funciones Nicleo no nece-
sitan trabajar de forma explicita con el espacio
de caracteristicas, también es posible tratar el
problema a la inversa, es decir, se puede cons-
truir de forma explicita una funcién f para, a
partir de ella, construir la Funcién Nicleo. De
esta forma, no es necesario comprobar las condi-
ciones de Mercer. Este es precisamente el méto-
do que se aplica en este trabajo.

Otra ventaja importante de las Funciones
Nicleo es que no necesitan ser definidas so-
bre un espacio con estructura euclidea, ya que
sélo seran utilizados los productos escalares en
el espacio de caracteristicas. Esta ventaja ya
estd siendo utilizada en diversas areas de inves-
tigacién para trabajar con patrones de distintos
tipos: palabras, figuras, informacién genética,
cadenas de proteinas, etc. De esta forma, no
Unicamente se utiliza la Funcién Nucleo para
convertir en separables datos que no lo son de
origen, sino que estas funciones permiten dotar
de estructura euclidea a un conjunto que no la
tenfa.

1E]l uso de una Funcién Nicleo K sélo implica, a
nivel de formulacién, sustituir los productos escalares
(x4, ;) que aparecen en la algoritmia de la MSV por
K(x;,xj).

2La implicacién inversa, sin embargo, no es cierta;
es decir, una Funcién Nicleo no determina de forma
univoca una aplicacién f.
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Figura 2: Particion simétrica en 7 clases.

En este trabajo se aplica esta metodologia en el
caso en que los patrones vengan dados por los
ordenes de magnitud de sus descriptores.

3. El modelo de Oordenes de
magnitud absolutos

En esta seccién se describe el modelo de
Ordenes de Magnitud Absolutos descrito en
(Agell (1998), Travé-Massuyes (1997)).

Uno de los objetivos del Razonamiento Cualita-
tivo es tratar los problemas de forma que se con-
serve el principio de relevancia (Forbus1988),
o sea que cada variable aparezca con el ni-
vel de precision requerido, para ello se intro-
duce el modelo completo de Ordenes de Mag-
nitud Absolutos de granularidad n, OM(n).
Este modelo se define a partir de una par-
ticién simétrica de la recta real en 2n + 1
clases creada a partir de los nimeros reales:
—Qp_1,..,—a1,0,a1,...,a,_1. Cada clase recibe
el nombre de descripcién bésica o elemento
bésico y se representa por una etiqueta del con-
junto Si:

S1={Nn,...,N1,0,Py,..., P} (1)

donde:

Ny, =] =00, —ap_1[, Ni = [~ai, —a;-1[i=2..n—1,
Ny =[-a1,0[ , 0={0} , P1=]0,a4],

P; =la;—1, ili=2..n-1 » Pn =]an—1,00]

En algunos casos se considera tinicamente inter-
valos acotados, imponiendo que todos los valo-
res estdn en el intervalo [—ay, a,]. La figura 2
representa esta particion en el caso n = 3.

Este conjunto se amplia con todos los posibles
subconjuntos conexos de la recta real que se
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Figura 3: Representacion de los elementos de S.

pueden formar a partir de los elementos basicos.
De esta forma se obtiene el espacio de canti-
dades S formado por todas las etiquetas de la
forma I = [X,Y];VX,Y € S; con X <Y ie.
r<yVreX, VyeV.

Una representacion tutil del espacio de canti-
dades S consiste en identificar las etiquetas
cualitativas por medio de un centro (C) y un
radio (R). Cada etiqueta se representa como
un punto del diagrama C — R. La abcisa de
ese punto se corresponde con el punto medio
del intervalo que representa y la ordenada con
el radio de dicho intervalo. Todas las etiquetas
posibles estan inscritas en el tridngulo isésceles
de base [—an,a,] v de altura R = a,. En la
figura 3 se muestra esta representacién en el
caso n = 3. En esa figura se ha senalado con
trazo mas grueso los elementos bésicos.

En este conjunto S se define la relacion ser mas
preciso que (<p) de la siguiente forma:

Definicién: Dados X, Y € S, X es mds preciso
que Y, (X <pY)si X CY.

A partir de esta relacién, puede definirse el con-
cepto de base de una etiqueta cualitativa o ele-
mento de S:

Definicién: VX € S — {0}, la base de X es el
conjunto Bx = {B € S; — {0} : B<p X}

Es decir,Bx esta formado por todas las etique-
tas basicas no nulas contenidas en X.

En la figura 4 se observa la representacién de la
base de un elemento de S en el diagrama C — R
para la etiqueta cualitativa X = [Na, P1]. La
base esta formada por los descriptores bésicos
contenidos en el tridngulo sombreado: Bx =
{NQ, va Pl}

Por otra parte, la igualdad cualitativa o ¢-
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Figura 4: Representacion de la base de un ele-
mento de S.

Figura 5: Representaciéon de la g-tgualdad.

igualdad se define como:

Definicién: X,Y € S son g-iguales, (X =Y ),
si XNY #£0

La igualdad cualitativa refleja, de hecho, la
posibilidad de que las etiquetas X e Y represen-
ten el mismo valor. En la figura 5 se muestra
la interpretacién sobre el diagrama C — R del
concepto de g-igualdad. En la parte izquierda
se muestran dos etiquetas g-diferentes, mien-
tras que en la parte de la derecha se muestran
dos etiquetas g-iguales.

El par (S,=) se llama Espacio Cualitativo de
Ordenes de Magnitud Absolutos de granula-
ridad n. También nos referiremos a él como
OM (n).

Por ultimo, con el propdsito de transformar va-
lores numéricos en etiquetas cualitativas, se de-
fine el concepto de expresion cualitativa de un
subconjunto de la recta real.

Definicion: Si A C R, la expresion cualitativa
de A, que notaremos [A], es el elemento de S
mads preciso que contiene a A.
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A A

v

Figura 6: Representacion de la U-expansién.

4. Construccion de una
Funcion Nucleo en un
espacio OM(n)

Tomando como base la metodologia expuesta
en (Cristianini y Shawer-Taylor 2000) para la
obtencién de una Funcién Nucleo sobre un es-
pacio discreto, se define una aplicacién de S en
[0,1]?" que permitird la creacién de una Fun-
ciéon Nucleo en S. Para ello se introducen los
conceptos de expansién y alejamiento respecto
de una etiqueta basica.

Definicién: Dado U € Sy, la U-expansion es la
aplicacion de S en S tal que st X € S, entonces
\I/U(X) =Xy = [XUU]

Definicién: FEl alejamiento respecto a U es la
aplicacion de S en N tal que si X € S, entonces
ay(X) = Card(Bx,) — Card(Bx), es decir,
representa el nimero de elementos bdsicos en
la U-expansion, sin incluir a X

En otras palabras, ay(X) es el nimero de eti-
quetas bésicas no nulas que se han de anadir
a la etiqueta X para que sea cualitativamente
igual a la etiqueta basica U.

En la figura 6 se muestra la interpretacién de

la U-expansién en el caso X = [No, P],U =
P;, Xy = [Na, Ps]. En ese caso se tiene que
ay = 2.

El concepto de alejamiento permite definir la
aplicacién ¢ de S al espacio de caracteristicas
F C[0,1]?" de la siguiente forma:

Definicién: Dado X € S; — {0}, y A € [0,1],
P(X) = (AW (X) | xara (X)),
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Esta aplicacién refleja el posicionamiento glo-
bal de una etiqueta cualitativa respecto a to-
dos los descriptores bésicos. El factor A com-
portard que un aumento del alejamiento entre
etiquetas provoque una disminucién de la com-
ponente correspondiente.

La funcién ¢ asi definida permite construir una
Funcién Nucleo en el espacio S de la forma:
K(X,Y) = (¢(X),¢(Y)) donde (-,-) es el pro-
ducto usual de R?™.

Esta construccion es directamente generali-
zable a un espacio cualitativo k-dimensional
[OM (n)]¥ para utilizarse en el caso en que los
patrones estén dados por k descriptores. En tal
caso, la funcién ¢ serd una funcién definida del
conjunto S*¥ a [0,1]>"*. Si X = (Xy,..X}) €
Sk la funcién ¢ es ¢(X) = (¢(X1), ..., (X))

La inyectividad de la funcién ¢ permite consi-
derar una distancia en S* de manera que dados
X,Y € Sk

= VKX, X)+K({Y,Y)-2K(X,Y)
= V(oY) = o(X), 8(Y) - ¢<X)>(2)

Una vez construida la funcién ¢, no inicamente
es posible considerar la Funcién Nicleo K(,-)
definida anteriormente, sino que tal y como se
demuestra en Sanchez et al (2003), cualquier
funcion K’ = G o (¢ x ¢) es una Funcién
Niicleo sobre S*, siendo G una funcién niicleo
cualquiera. Esta propiedad permite aplicar to-
do el conjunto de Funciones Niicleos (polindmi-
cas, gaussianas, etc.) que se utilizan de forma
habitual con MSV.

A modo de ilustracién, tanto de la funcién ¢
como de la Funcién Ntcleo correspondiente, se
realiza el cdlculo en el caso k = 1 para las eti-
quetas [NQ,Nl] y [Nl,Pl].

¢([N2, N1]) =
(N1, P1]) =

()\7 1’ 17)\’ A27)\3) ( )
3

(A27>\7 17 17>\7A2)

K([N27N1]7 [Nlapl]) =

, , (4)
MAX+T+A+ A+ A5
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A=0
G(N2N.J)

G(NLP1)

K([N2NiJ, [N1,P)])

1M

2=0.3
O(IN2N.) S(NLPLJ)

=1

K(INsNY, [NLPA)

O([N2N,]) $(NLPI])

0| I

K([N2.NiJ, [N1.P)])

I

Figura 7: Interpretacién del pardmetro A en la
funcién ¢ y en la funcién nicleo K.

En la figura 7 se ilustran los resultados de este
calculo para tres valores distintos de A. En ca-
da gréafico se representa en forma de columna
cada una de las componentes de la funcién ¢.
Para A € (0,1), las componentes respecto a los
descriptores béasicos que forman la base de la
etiqueta cualitativa son iguales a 1 y las com-
ponentes respecto a descriptores béasicos que no
pertenecen a la base de la etiqueta cualitativa
son menores cuanto mas alejadas estan de dicha
etiqueta cualitativa.

En la misma figura también se muestra la con-
tribucién de cada una de las componentes en el
valor de K (,). Si los rectdngulos fuesen consi-
derados de base 1, el valor de K, ) se obtendria
como el area total de las barras de dicha figu-
ra. Se observa claramente que en el caso limite
A = 0, tnicamente las etiquetas basicas co-
munes afectan al célculo de K(,). El incremen-
to del parametro A provoca que las etiquetas
bésicas no comunes pero cercanas a las comunes
también contribuyan en el calculo de K(,). Un
valor de A cercano a 1 implica disminuir la dis-
criminacién entre etiquetas. En el caso limite
A =1, se tiene K(X,Y) = 2n VX,Y y, por
tanto d(X,Y) =0VX,Y.

A partir de esta interpretacién, se analiza el ca-
so limite, pero también mas sencillo de A = 0.
En tal caso, el calculo de K es sumamente sim-
ple: K(X,X) es igual al ndmero de descrip-
tores basicos de X y K(X,Y) es el ntimero de
descriptores béasicos comunes de X e Y. Por
este motivo, K(X,Y) estd relacionado con la
q-igualdad de X e Y:
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[N3,N:] [N1,Pi]
«—
: | —— | |
—a3 —a —a1 0 a) a az
[N3,N2] [P2,P3]
) N - —»
: | —— | |
—az —ap —aj 0 al az az

Figura 8: Representacion de dos pares de eti-
quetas cuya distancia es 0 en el caso A = 0.

A=0={X~Y e KX, Y)£0}. (5

Si X ~ Y, entonces d*(X,Y) = K(X,X) +
K(Y)Y) — 2 - K(X,Y), que coincide con el
numero de descriptores basicos de X o de Y no
comunes. En caso contrario, es decir, si X &/ Y),
entonces d?(X,Y) = K(X, X)+K(Y,Y) que es
el namero de descriptores basicos de X mas el
nimero de descriptores bésicos de Y.

Se comprueba que en este caso limite la com-
putacién de K es muy simple, pero esta sim-
plicidad se consigue a costa de una pérdida de
informacién. Como ilustracién, se puede obser-
var que la distancia entre las etiquetas [Nz, No]
y [N1, P1] coincide con la distancia entre las eti-
quetas [N3, Na] y [Py, Ps], lo cual no parece muy
intuitivo, segin puede observarse en la figura 8.

Una forma de resolver este problema sin au-
mentar sobremanera el tiempo de computacion
es considerar un valor de A distinto de 0, pero
suficientemente pequenio como para poder des-
preciar los términos de orden superior o igual a
A2,

5. Una aplicacion a la
prediccion del riesgo
de crédito

Este trabajo se enmarca dentro de un proyec-
to mas amplio en el que se pretende analizar
y desarrollar técnicas innovadoras de soft-
computing con integracion de conocimiento ex-
perto para la medicién del riesgo financiero de
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Rating mas alto asignado. Méaxima capacidad de pago de intereses y del
AAA principal de la deuda.

Fuerte capacidad de pago de intereses y del principal, aunque no tienen tantas|
AA |garantias como los de la categoria anterior.

|Alta capacidad de pago de intereses y del principal, aunque pueden verse
negativamente afectados por un cambio en las circunstancias y condiciones
A leconémicas en mayor grado que en los casos anteriores.

(Capacidad adecuada de pago de intereses y principal. En caso de un cambio de|
circunstancias, es probable que experimenten un mayor deterioro que en las
BBB [categorias anteriores.

Baja vulnerabilidad en el corto plazo, pero mayor riesgo en condiciones adversas
que puedan llevar a reducir su capacidad de llevar a cabo el pago de los intereses
BB |la devolucion del principal.

Mayor vulnerabilidad de impago, pero en el corto plazo tienen la capacidad de pagar|
lintereses y principal. Si se producen situaciones adversas, es probable que se debilite]
B la capacidad y/o el deseo de pagar los intereses y el principal de la deuda.

Riesgo de impago en el corto plazo, y su seguridad depende de que se produzcan
favorables circunstancias econdmicas y financieras. Si se producen situaciones
CCC _jadversas, no es probable que puedan afrontar el pago de intereses y principal.

Deuda con un alto grado de especulacion. En condiciones adversas, se espera que la
CC _lentidad emisora tenga serios problemas de impago.

Deuda que en el momento tienen pendiente pago de intereses. Las perspectivas de
C ago futuro de interés y principal son pobres.

Deuda que tienen pendientes pago de intereses o devolucion del principal en el
D momento actual.

Para los ratings entre AA y CCC, el simbolo + o - se afiade para reflejar la posicion
+0- frelativa dentro de la categoria

Figura 9: Ratings de deuda a largo plazo otor-
gados por S & P

crédito (proyecto MERITO). En la presente
seccién presentamos un primer ejemplo senci-
llo con datos reales que nos permitira analizar
y poner de manifiesto el potencial de la herra-
mienta desarrollada en la seccién anterior.

5.1. Presentaciéon del problema

El rating es una valoracién cualificada del nivel
de riesgo de emisiones y empresas. Hay agen-
cias especializadas en efectuar esta valoracion,
las mas importantes son Moody’s y Standard &
Poor’s. Estas agencias clasifican a las empresas
segun su nivel de riesgo, utilizando informacién
cuantitativa y cualitativa. Los ratings de Stan-
dard & Poors’s, que son los que se utilizan en
este trabajo, estan etiquetados por AAA, AA,
A, BBB, BB, B, CCC, CC y D. De izquierda
a derecha estos valores van de muy alta a muy
baja calidad de crédito, es decir, de mucha a
poca capacidad de la empresa para afrontar la
deuda. En concreto se lista en la figura 9 la
interpretacién de cada una de las etiquetas en
referencia a la deuda a largo plazo, a la que
corresponden los datos usados en este ejemplo.

Los procesos usados por las agencias de rating
son complejos. Las técnicas de decision involu-
cradas no estan basadas en modelos puramente
numéricos. Por un lado, utilizan la informacién
dada por los datos financieros y los valores que
les influyen, por otro, analizan el sector y el pais
o paises donde opera la empresa, y tienen en
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cuenta las posibilidades de crecimiento del ne-
gocio y de su posiciéon competitiva. Finalmente,
los analistas, para determinar el rating hacen
una evaluacién global basada en su propia ex-
periencia.

En relacion con la medicién del riesgo de crédi-
to, cabe citar los trabajos de Altman (1968) que
proporcionaron en su momento un gran avance
en este proceso. En esos trabajos se utilizaron
funciones lineales discriminantes y se identifi-
caron variables clave asociadas a la probabili-
dad de impago de las empresas seleccionadas.
Ma4s tarde este modelo se extendié a empresas
que no cotizan en Bolsa (Altman 1993), a la
calificacién de deuda de mercados emergentes y
a la calificacién de créditos de consumo, entre
otras aplicaciones. Finalmente algunos estudios
se han centrado en la comparacion de la efec-
tividad de los distintos modelos de Al aplicados
a muestras especificas (West(2000), Malhotra y
Malhotra(2002), Baesens et al (2003).

En el ejemplo que se presenta en esta sec-
cion, las empresas vienen descritas a través de
ocho variables que corresponden a ocho ratios
financieras. Para cada una de estas variables
se han considerado cuatro etiquetas cualita-
tivas bdsicas, por tanto, cada empresa queda
caracterizada por ocho etiquetas cualitativas.
Los datos financieros utilizados en este traba-
jo provienen de 22 empresas contempladas en
las carteras de los indices Standard & Poor’s
1500 y Dow Jones Euro 500, de Estados Unidos
y Europa, respectivamente. Las ratios se han
calculado teniendo en cuenta los estados fi-
nancieros presentados por las companias a 30 de
diciembre de 2000. La descripcién de las ratios
utilizadas se presentan en la figura 10. La infor-
macién se obtuvo de la base datos que provee
WorldScope de Thompson®. Los ratings para
dichas empresas para este periodo de tiempo
fueron proporcionados por Standard & Poor’s y
corresponden a la clasificaciéon de deuda a largo
plazo en moneda local.

5.2. Resultados

Se ha calculado los valores de la funcién K(-,-)
para todos los pares de un conjunto reduci-
do de 22 empresas, con distintos valores del
parametro A. Las figuras 11, 12y 13 muestran

3Software Datastream Advance 3.5



F.J. Ruiz, C. Angulo, et al.

Variable Ratio
X (Cobertura de intereses (Intereses pagados), / (Flujos de Caja Operacionales),
2 [Endeudamiento (Total Pasivos), / (Total Activos),
Capacidad de generacion de
recursos (Flujos de Caja Operacionales), / (Total Pasivos);
Xa Valoracién de mercado (Valor de mercado del patrimonio), / (Total Pasivos);
5 [Rentabilidad (Utilidad antes de Imptos. e Intereses), / (Total Activos),
Xs i i 1-((Divi pagados) ,/ (Utilidad disponible a distribuir),)
X Estructura de la deuda (Total Pasivos Circulantes), / (Total Pasivos),
Xs ariacion de las ventas (Ventas),/ (Ventas).s -1

Figura 10: Descripcién de las variables conside-
radas

respectivamente los resultados de este calculo
para A=0,A=0,3y A =0,8.

En cada una de las figuras la casilla de posi-
cién (i,7) representa el valor obtenido por la
funcién ntcleo aplicada a las empresas E*, EV:

K(E', E7) = (¢(E"), 6(E)).

Para este cédlculo se han ordenado las empresas
de izquierda a derecha en las tablas, de mayor
a menor ratings. La diagonal principal de las
tablas obtenidas corresponde, por tanto, a los
valores de K (E?, E%). Cerca de esta diagonal se
tienen las imagenes de pares de empresas con
calificaciones similares, y en las casillas mas ale-
jadas de esta diagonal las imagenes correspon-
den a pares de empresas de muy diferente valor
de rating. Los valores mas altos obtenidos en
nuestro ejemplo, en cada caso, se han sombrea-
do en las respectivas tablas.

En la figura 11 aparecen los valores de K,
en la que A = 0, los valores de K van des-
de 0 a 8 y se corresponden exactamente con el
numero de variables que toman el mismo valor
en las dos empresas. Por tanto, K(FE,FE) = 8
para cualquier empresa F y, ademads, en vir-
tud de la férmula 2, se tiene que d?(E*, E7) =
16—2-K(E*, E7), o sea, la funcién K es directa-
mente una medida de similitud de las empresas.
Puede comprobarse que, efectivamente, los va-
lores cercanos a la diagonal son sensiblemente
superiores que el resto.

En la figura 12 se muestran los resultados para
A = 0,3. En este caso, la aportaciéon a la fun-
cién nicleo de las variables con valores distintos
pero proximos hace que los valores de K sean
superiores que en el caso anterior. No obstante,
la distribucién de los valores mayores coincide
sustancialmente con las obtenidas en el caso an-
terior.

En la figura 13, correspondiente a A = 0,8, la
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Figura 11: Representacién de K(,) para todas
las parejas posibles de empresas consideradas
con A — 0

aportaciéon de las variables con valores distintos
es excesiva y esta razén, junto con el hecho de
utilizar un nimero muy reducido de etiquetas,
hace que la funcién nicleo no se corresponde
con una medida de similitud. Esto dltimo su-
giere que no es adecuado tomar un valor grande
del pardmetro A.

6. Conclusion y Trabajo Fu-
turo

El articulo se centra en la construccién de una
funcién nicleo para trabajar en problemas en
los que las variables de entrada vienen descritas
mediante etiquetas cualitativas ordenadas. Este
kernel estd construido a partir del concepto de
posicionamiento que permite capturar las ideas
de alejamiento y proximidad entre valores cuali-
tativos. La metodologia empleada se puede uti-
lizar en cualquier sistema de aprendizaje basa-
do en funciones nucleo.

En primer lugar, como trabajo a desarro-
llar estd el andlisis de la influencia del ale-
jamiento entre valores cualitativos en la fun-
cién nucleo, en concreto se pretende utilizar dis-
tintos parametros de decrecimiento A en la ex-
presién del producto escalar en funcién de las
longitudes de los intervalos que definen el mo-
delo cualitativo de érdenes de magnitud abso-
lutos. En segundo lugar, se implementara este
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Figura 12: Representacién de K(,) para todas
las parejas posibles de empresas consideradas
con A = 0,3
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Figura 13: Representacién de K (,) para todas
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con A = 0,8
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método para problemas de clasificacién y mul-
ticlasificacién. Dentro del proyecto MERITO,
se compararan los resultados obtenidos cuan-
do los descriptores de los patrones de entrada
son cualitativos con los obtenidos cuando son
numéricos.

También, a partir de la metodologia utiliza-
da, se pretende trabajar con datos cualitativos
y cuantitativos simultdneamente, representan-
do los valores cualitativos mediante sus vec-
tores posicionamiento y combinando éstos con
los datos numéricos de que se disponga.

Por dltimo, cabe también la posibilidad de
definir otras funciones nicleo a partir diferentes
valores que midan el grado de alejamiento o
proximidad entre valores cualitativos, definidos
no sélo por escalas ordinales si no también por
atributos tales como el pais y el sector en los
que opera una compafia.
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