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Resumen

Los éarboles de clasificacion son una alternativa metodoldgica a los métodos
multivariantes de la estadistica clasica ( modelo discriminante, logit, probit,...) cuando
las variables implicadas en los analisis no verifican las hipétesis de partida de dichos
métodos. En este trabajo comparamos el poder clasificatorio del arbol construido bajo
determinadas especificaciones con el que se obtiene aplicando el analisis logit, en el
estudio de los determinantes de las crisis bancarias ocurridas en la Gltima década del
siglo pasado. Para una muestra de 40 paises, que incluye tanto economias
industrializadas como economias en vias de desarrollo, y con los comportamientos de
diez ratios, macroeconémicos y mas especificos del sector financiero, durante el periodo
1988-2000, ambas metodologias sefialan a las mismas variables como las mas
significativas. Sin embargo, los analisis muestran que el arbol construido obtiene
menores porcentajes de clasificacion erréneos en la muestra utilizada como validacion,

ademas de una mas clara e intuitiva representacién de los resultados obtenidos.

Palabras clave: Analisis logit, arboles de clasificacion, ratios financieros, crisis

bancarias.
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Introduccion

El andlisis financiero utiliza con frecuencia el analisis logistico para tratar con los
problemas de clasificacion, aunque raramente discute sus limitaciones, que estan bien
documentadas en cualquier texto basico de estadistica multivariante. En la mayoria de
las investigaciones se supone tacita o explicitamente que las variables utilizadas como
explicativas se distribuyen adecuadamente y que la muestra se ha elegido segun las
especificaciones del muestreo aleatorio simple. En la préctica, y aunque la no
verificacion de la hipdtesis sobre la distribucion de las variables sélo afecta
marginalmente, la existencia de outliers, pequefios tamafios muestrales o grupos
desproporcionados, afectan a los resultados de la clasificacion, haciendo que el modelo
se vuelva inestable y ofrezca pobres resultados en las muestras de validacion.

Cuando el objetivo es, precisamente, una buena clasificacion, deben utilizarse técnicas
alternativas. Este trabajo considera, en concreto, una alternativa no paramétrica que se
conoce como “particion recursiva binaria” o, mas comulnmente, “arboles de
clasificacion”.

Aunque los fundamentos tedricos de los arboles de clasificacion se desarrollan en 1960,
los requerimientos computacionales limitan sus aplicaciones hasta fechas muy recientes.
Breiman et al (1984) fueron los responsables de introducirlos dentro de las técnicas
estadisticas. Hoy en dia existen varios Algoritmos que formulan arboles, SPSS, CART,
C4.5, DTREG,... De entre todos hemos elegido el método denominado CART
(Classification and Regression Trees). Como principales ventajas destacamos, entre
otras, que: 1) No necesita hipotesis acerca de la distribucion de las variables, 2) Puede
trabajar con datos de distintos tipos: categoricos y continuos, 3) Sus resultados son
robustos a los outliers, 4) Son invariantes a transformaciones monétonas de los datos,
tales como el logaritmo neperiano, 5) Permite combinaciones lineales entre las
variables, y 6) Selecciona automéaticamente las variables que mas reducen los errores de
clasificacion.

En este trabajo ponemos de manifiesto la utilidad de estos arboles cuando se aplican al
analisis de las crisis bancarias. Para ello, y basandonos en una muestra de 40 paises y en
los valores que toman diez variables, que consideramos explicativas de la situacion de
crisis 0 no crisis bancaria, durante el periodo 1988-2000, realizamos un analisis
logistico con el software SPSS 12 y construimos un arbol de clasificacion con el

algoritmo CART. La comparacion de los resultados obtenidos, en términos de



porcentaje de clasificacion correcta en la muestra original y en la muestra de validacion,
nos lleva a la consideracion del mayor poder explicativo del arbol, ademas de su mas
facil interpretacion.

El trabajo se estructura de la siguiente forma. En el siguiente apartado se presenta la
estructura de un arbol de clasificacion y se exponen las ideas fundamentales del
algoritmo CART. En el apartado tres se realizan las aplicaciones empiricas, cuyos

resultados y conclusiones se exponen en el cuarto apartado.

Estructura de los arboles de clasificacion binaria. Algoritmo CART
Un arbol de clasificacion consta de tres tipos de nodos: raiz, interno y terminal. Existe
un unico nodo raiz que contiene a todas las observaciones. A partir de él se bifurcan dos
ramas, cada una de las cuales da lugar a un nodo que puede ser interno o terminal. El
nodo se dira interno cuando, a su vez, se bifurca en dos ramas, en caso en que no se
divida se dira terminal. Cada nodo viene descrito por el subconjunto de la muestra que
contiene. Este subconjunto, a su vez, viene descrito por intervalos de valores a los que
pertenecen determinadas caracteristicas o0 combinaciones lineales de las mismas. Asi, si
t es un nodo interno, se vera ramificado en dos nodos hijos, ty y ti, en base a una
caracteristica X o0 a una combinacion lineal de caracteristicas, C(X1, Xz,...,Xy), Yy un
valor s. La caracteristica X o la combinacion de caracteristicas C(X;, Xa,...,Xp) se
selecciona de entre todas las existentes y el valor s se toma de tal forma que minimice la
heterogeneidad de las dos submuestras resultantes.
Con el algoritmo CART la seleccion de las caracteristicas que se incluiran en el arbol y
la estructura del mismo es automatica: En cada nodo busca el mejor valor de s para cada
X y para cada posible combinacién de caracteristicas, y se queda con aquellos que
producen el menor grado de diversidad.
La diversidad de un nodo esta en relacion con el valor de la funcion de impureza en el
mismo (Breiman, 1988). Pueden definirse varias funciones de impureza, de entre ellas
la més utilizada es la de Gini, definida de la siguiente forma: g(t) = pix par, donde pjx
representa la proporcion de casos que pertenecen a la clase j (j = 1,2) que ha sido
asignada al nodo t.
La reduccion del grado de diversidad viene medida por g(t) — pq g(ts) — pi 9(ti) donde pk
es la proporcion de casos que van al nuevo nodo tx (k = d,i). Los nodos siguen
subdividiéndose mientras existan observaciones pertenecientes a varias clases y pueda

reducirse el grado de diversidad.



Una vez que tengamos construido el arbol T con T™ nodos terminales, necesitamos una
regla para asignar cada nodo terminal a una clase y una estructura de coste de
clasificacion erronea para evaluar los resultados del arbol.
Usualmente cada nodo terminal se asigna a la clase a la que mayoritariamente
pertenecen sus elementos.
El coste esperado de clasificacion errénea del arbol T se define como
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donde c(i/j) es el coste de clasificar una observacion de la clase j en la clase i, q(i/j) es la
proporcién de casos de la clase j clasificados errbneamente en la clase i y p(j) es
probabilidad a priori de pertenencia a la clase j.
Este es un estimador minimo del coste. Para mejorar la estimacién del coste de
clasificacion erroneo del arbol, suele utilizarse el método de *“validacion cruzada”.
Dicho método selecciona aleatoriamente k submuestras de la muestra original y
construye k arboles utilizando k-1 de la submuestras y validandolo para la que quedo
fuera. De esta forma se obtienen k tasas de error, cuya media, q°'(i/j), reemplaza al valor
de q(i/j) en R(T) permitiéndonos obtener la variable aleatoria R®(T) que mejor estima
el coste de clasificacion erronea del arbol T.
La variable R®(T) se utiliza también como criterio de parada en la poda del arbol
maximo. Para ello se calcula el error estandar de la variable (SE(T)) y se va podando el
arbol hasta conseguir un subarbol cuyo R® tenga una desviacion estandar proxima a
SE(T)™.
Obviamente, dependiendo de las diferentes medidas de impureza, diferentes estructuras
de costes, diferentes probabilidades a priori y varios niveles de SE, van obteniéndose
distintos arboles. Un criterio que puede seguirse para elegir el mejor arbol es el de
combinar la sensibilidad con la especificidad del mismo. La sensibilidad de un arbol
hace referencia a la probabilidad estimada de clasificar un nuevo caso “malo™ como
“malo”, mientras que la especificidad consiste en la probabilidad contraria, es decir,

clasificar un caso “bueno” como “bueno”.

! Regla x SERULE, donde x toma valores entre 0 y 1 e indica la desviacion permitida para el subérbol.
2 Un caso se considera “malo” cuando representa una situacion que no es deseable que ocurra.



Aplicacién a la crisis bancarias

Para contrastar empiricamente la utilidad de los arboles en comparacion con una técnica
clasica de estadistica multivariante como puede ser el analisis logit, procedemos a
aplicar ambos procedimientos al analisis de las crisis bancarias ocurridas en la ultima
década del siglo pasado. Para ello, y basdndonos en una muestra de 40 paises y en los
valores que en ellos toman diez ratios durante el periodo 1988-2000, hemos construido,
mediante el algoritmo CART un arbol de clasificacion, y realizado un analisis logit con
el software SPSS en su version 12.

La tabla 1 recoge los 40 paises utilizados en la muestra, diecinueve de ellos son
economias industrializadas, mientras que los veintiuno restantes son economias en

mayor o menor grado de desarrollo.

Tabla 1: Paises considerados en la muestra.

INDUSTRIALIZADOS EN DESARROLLO
ALEMANIA BOLIVIA
AUSTRALIA CHILE
BELGICA CAMERUN
CANADA COSTARICA
DINAMARCA COLOMBIA
EEUU COREA DEL SUR
ESPANA ECUADOR
FINLANDIA EGIPTO
FRANCIA FILIPINAS
GRECIA HONDURAS
HOLANDA HUNGRIA
ITALIA INDIA
ISRAEL INDONESIA
NUEVA ZELANDA KENIA
NORUEGA MALASIA
PORTUGAL MEXICO
REINO UNIDO REP. DOMINICANA
SUECIA SINGAPUR
SUIZA TAILANDIA
URUGUAY
VENEZUELA

Elaboracion propia.




La situacion de crisis 0 no crisis de los sistemas bancarios de estos paises en cada uno
de los afios comprendidos en el periodo temporal de estudio, da lugar a un conjunto de
458 observaciones, de las que 107 representan situaciones “malas™.

La explicacion de estas crisis podemos encontrarlas tanto en el comportamiento de
variables propias del sector financiero (aproximacion micro), como en aquellas que
reflejan las condiciones del entorno donde los bancos desarrollan su actividad
(aproximacion macro). Nuestro analisis se decanta por una aproximacion micro-macro,
al tomar como variables explicativas las que se reflejan en la tabla 2*

Tabla 2: Variables explicativas.

VARIABLE DEFINICION

PIB Tasa de crecimiento relativo del PIB real
INFLACION Tasa de crecimiento relativo del deflactor del PIB
SALDOPRES Saldo presupuestario sobre el PIB

IREAL Tasa de interés de los depdsitos menos inflacion
IPRESIDEPOSIT Tasa de los préstamos sobre tasa de los depdsitos
M2RESERVAS Ratio de M2 sobre reservas exteriores
TASACRED Tasa de crecimiento del crédito real

CREDPIB Crédito sobre el PIB

CRECDEPOSIT Tasa de crecimiento de los depdsitos reales
LIQBANK Ratio de liquidez bancaria (reservas sobre activos)

Elaboracion propia.
Las cuatro primeras son variables macroecondémicas, mientras que las seis restantes

corresponden a variables mas especificas del sector financiero.

Arbol de clasificacion
Utilizando la funcion de impureza de Gini , las probabilidades a priori observadas en la
muestra e igual coste de clasificacion errénea para ambos grupos, obtenemos trece

arboles cuyos costes asociados presentamos en la tabla 3

® Para la clasificacion de un pafs con sistema bancario en crisis hemos utilizado los trabajos de Caprio y
Klingebiel (2003), ademas, en caso de duda, se han tenido en cuenta las muestras de DemirgliC-Kunt y
Detragiache (1997) y Glick y Hutchison (1999).

* La eleccion de las diez variables potencialmente explicativas de las crisis de los sistemas bancarios ha
estado condicionada por la significatividad que han mostrado en trabajos anteriores y la disponibilidad de
datos para los paises de la muestra.



Tabla 3: Arboles construidos con el algoritmo CART.

Arbol NGmero de Coste de Coste de
Nodos Cross resustitucion
terminales validacion

1 30 1.234 +/- 0.088 0.084
4 24 1.159 +/- 0.084 0.103
5 21 1.159 +/- 0.084 0.140
6 20 1.112 +/- 0.083 0.159
7 18 1.093 +/- 0.080 0.215
8 9 1.103 +/- 0.078 0.477
9 8 1.056 +/- 0.072 0.514
10 7 1.075 +/- 0.072 0.561
11 5 1.019 +/- 0.072 0.673
12 3 0.953 +/- 0.070 0.804
13 1 1.000 +/- 0.000 1.000

Elaboracion propia.

Obviamente, cuanto mayor es el nimero de nodos de un arbol mayor es su poder
clasificatorio en la muestra original. Asi, el arbol de 30 nodos terminales presenta un
porcentaje de clasificacion correcta en la muestra original del 98,035%, con una
sensibilidad del 97,196% y una especificidad del 98,291%. Sin embargo, estos
porcentajes disminuyen considerablemente cuando realizamos la validacion cruzada con
k=10. Pasan a ser del 71,179% para el total, con un 53,271% de sensibilidad y un
76,638% de especificidad. Ha de observarse el mayor descenso precisamente en el
grupo de mayor interés.

Esto, unido al hecho de que al considerar un arbol de gran tamafio, una de las utilidades
de la técnica, como es la facil interpretacion de los resultados, se pierde, como puede
observarse en el anexo 1, sonde se presenta el grafico del &rbol y la importancia relativa
de cada variable explicativa en la construccion del mismo, nos ha llevado a la poda del
mismo siguiendo el criterio OSERULE y a la consideracién del arbol de tres nodos
terminales.

Este arbol, que se presenta en el grafico 1, disminuye los porcentajes de clasificacion
correcta en la muestra original, pero los mantiene dentro de unos intervalos aceptables
en la muestra de validacion, ofreciendo, ademas, una mas clara interpretacion de los
resultados. En la tabla 4 presentamos dichos porcentajes y la importancia relativa de

cada variable en la construccion del arbol.



Tabla 4: Porcentajes de clasificacion correcta del arbol seleccionado.

Muestra | Muestra | Importancia
original |de relativa de cada

validacion | variable

Porcentaje de clasificacion correcta total |81,223% | 77,729% | TASACRED100,00

o PIB 90,14
Especificidad 90,028% | 90,313% |SPRES 35,23
I CDEPOSIT 32,95
Sensibilidad 52,336% | 36,449% ||ReaL 443
INFLACI 4,35
IPRESIDE 0,00
M2RESER 0,00
CREDPIB 0,00
LIQBANK 0,00
Elaboracidn propia.
Grafico 1: Arbol de clasificacién seleccionado.
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Anélisis Logit

Aplicando el analisis logit a los datos de partida obtenemos los resultados que se

recogen en la tabla 5

Tabla 5: Porcentajes de clasificacion correcta con el analisis logit.

Muestra | Modelo Coeficientes de las
original variables en la funcién z
Porcentaje de clasificacién correcta | 69,87% p(crisis) = PIB -17,055
total exp(z)/(1+exp(z)) INFLACIO -4,565
Especificidad 70,655% | donde z es una SPRES -9,709
Sensibilidad 67,29% combinacion lineal | IREAL ,003
de las variables IPRESIDE -,795
explicativas M2RESERV -,002
TASACRED  -2,995
CREDPIB -,238
CDEPOSIT 1,727
LIQBANK ,133
Constante ,044

Elaboracidn propia.

Con el valor del estadistico que mide la bondad del ajuste del modelo, X* = 4,80895,

significativo al 90%.

Observamos como el porcentaje de clasificacion correcta es menor que el obtenido con

el arbol de clasificacion seleccionado. Ademas, el modelo no verifica la hipétesis de

normalidad de los residuos, como lo muestra el grafico 2

Gréfico 2: Desviaciones de los residuos en la regresion logistica.
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Elaboracién propia.

Desviacion de residuo

Con objeto de poder validar los resultados que se obtienen mediante el modelo logit, se

ha repetido el analisis considerando aleatoriamente 300 de las observaciones disponibles



para construir el modelo y dejando las 158 restantes para validarlo. Los resultados, en
cuanto a porcentajes de clasificacion correcta se muestran en la tabla 6.

Tabla 6: Porcentajes de clasificacion correcta con analisis logit validado.

Muestra | Muestra | Modelo Coeficientes de las variables
original |de en la funcion z
validacion
Porcentaje de clasificacion 67,67% |62,03% p(crisis) = PIB -16,511
correcta total exp(2)/(1+exp(z)) | INFLACIO -3,918
donde z es una SPRES -9,219
Especificidad 68,89% |81,25% combinacion lineal | IREAL -0,019
Sensibilidad 64,00% |57,14% de las variables IPRESIDE -0,527
explicativas M2RESERV 0,067
TASACRED -2,461
CREDPIB -0,097
CDEPOSIT 1,946
LIQBANK 0,176
Constante 0,404

Elaboracion propia.

Con el valor del estadistico que mide la bondad del ajuste del modelo, X = 2,26,
significativo al 90%.

Vemos como el porcentaje de clasificacion correcta total disminuye en la muestra de
validacion, volviéndose inestable respecto a la clasificacion correcta de los dos grupos
considerados.

El modelo identifica, ademas 22 residuos atipicos, lo que nos obligaria a un
replanteamiento de la validez de las hip6tesis adoptadas.

Con respecto a las variables observamos que el modelo identifica como significativas a
PIB, INFLACION, SPRES Y TASACRED, que coincide, salvo INFLACION, con las

variables de mayor importancia en la construccion del arbol seleccionado.

Conclusiones
Los numerosos episodios de crisis de los sistemas bancarios ocurridos en la ultima
década del siglo pasado, han producido una ingente cantidad de datos, que han
permitido a los investigadores profundizar en la busqueda de modelos explicativos de

las mismas.
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Entre ellos los algoritmos de “particion recursiva binaria” 0 “arboles de clasificacion” se
muestran como una alternativa aceptable al tradicional modelo logit de respuesta
cualitativa.

Frente a estos presentan, entre otras, dos ventajas fundamentales: su facil interpretacion
y la no exigencia de hipotesis “a priori” sobre las variables explicativas.

En este trabajo, donde hacemos una aplicacion empirica de ambas técnicas,
considerando una muestra de 40 paises y diez variables potencialmente explicativas de
las mismas, incluyendo variables macroeconémicas o de entorno donde se desarrolla la
actividad bancaria, y ratios especificos del sector financiero, y donde conocemos la
situacion de crisis 0 no del sistema bancario de cada pais para los afios comprendidos
entre 1988 y 2000, que es el periodo temporal de nuestro estudio, observamos como,
unido a las ventajas que apuntabamos anteriormente, los porcentajes de clasificacion
correcta, eligiendo adecuadamente el arbol, son superiores a los obtenidos con el
método logit clasico. Esta circunstancia se mantiene incluso cuando se validan los
resultados de ambas técnicas con muestras distintas de la original. Se ofrece, asi, una
alternativa metodoldgica valida al analisis logit para la deteccidn de sistemas bancarios

en crisis.
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Anexo 1. Gréfico del arbol de 30 nodos terminales e importancia relativa de las

variables.
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TASACRED 100,00
PIB 97,2

M2RESERV 80,69
CREDPIB 74,04
SPRES 73,77
IPRESIDE 68,16
LIQBANK 63,96
INFLACI 62,24
IREAL 61,19
CDEPOSIT 35,43

Elaboracion propia
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