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Introducciéon

Uno de los principales problemas que enfrenta la industria del crédito es el deterioro de la
cartera crediticia. La razones que llevan a este empeoramiento del negocio son diversas: mala
eleccion de los clientes, determinacioén incorrecta de los montos a prestar, estrategias de cobranza

deficientes, etc.

Para mitigar el riesgo que se presenta en cada uno de estos factores, se han desarrollado
diversas metodologias. En particular, para la seleccién adecuada de clientes, se tienen modelos
de originacion o credil scoring que se construyen con técnicas de mineria de datos y este tipo

de modelos es el tema que motiva el desarrollo de esta tesis.

Esta tesis tiene como objetivo la desarrollo de una metodologia de originacion de créditos,
que sirva como herramienta para evaluar el riesgo de incumplimiento asociado a cada cliente
que hace una solicitud de crédito para que a partir de esta evaluaciéon se determinen los casos

en los cuales es viable autorizar el préstamo.

El desarrollo de este trabajo se hizo con el contexto de una financiera y las caracteristicas
de su operacion, se describen en el Capitulo 1. En el Capitulo 2, se construye el criterio para
determinar si un cliente es bueno o malo; ademés de que se describe el proceso para construir las
tablas que sirven como insumo para el desarrollo del modelo de originacion. Por otra parte, el
Capitulo 3 contiene la teoria de las técnicas de mineria de datos utilizadas para la construccion
de dicho modelo. Y finalmente, el Capitulo 4 es la consecucién del modelo, en el se describen

los resultados y conclusiones.






Capitulo 1

Contexto del negocio

En la practica, antes de iniciar con el desarrollo de un modelo se tiene que analizar el negocio
y entender el entorno en el que este se encuentra operando. Este entendimiento, es sumamente
importante para que se pueda identificar la necesidad del negocio y poder proponer soluciones

que hagan sentido con el contexto.

Para el desarrollo de la metodologia de originacion de créditos, se consultd informacion de
una financiera. Esta informaciéon abarca 7 afios de operacién de la empresa, del afio 2006 hasta
el ano 2012. De esta consulta, se examiné informacién relacionada con las solicitudes de crédito

y el comportamiento de las cuentas que integran la cartera de crédito.

En este capitulo, se describen algunas de las reglas que define la financiera para su operacién

y se muestran algunos indicadores que describen de forma general la eficiencia de esta empresa.

1.1. Operacion de la empresa

Esta financiera, se enfoca en otorgar créditos para el consumo y maneja dos tipos de pro-

ductos principalmente:

= Consumo: créditos para personas que perciben un salario.



= Micro: créditos para personas que cuentan con un micronegocio.

Los montos de los préstamos pueden ser de $ 1,500 a $ 70,000 pesos. Y se dividen en créditos

semanales, quincenales y mensuales; segiin la frecuencia con la que el cliente percibe sus ingresos.

1.1.1. Gestidon de solicitudes

La financiera establece las siguientes politicas para poder evaluar una solicitud:

= Nacionalidad mexicana.

» Solicitud del Buré de Crédito (BC).

» Edad minima de 18 afios y maxima de 75 anos.
= Comprobante de domicilio.

= Comprobante de ingresos.

= Referencias familiares y personales.

= Aval o garantia.

Asi mismo, la empresa establece que las solicitudes con las siguientes caracteristicas deben

rechazarse:

= Si la solicitud de crédito no cumple alguna de las politicas anteriormente descritas.
= Si el reporte de BC presenta un score bajo o mensajes negativos y de alerta.
= Si el reporte de BC presente cuentas con 60 dias de mora o mayor, actual o en el histérico de pagos.

= Si el namero de consultas en los tres meses més recientes es muy alto, ya que puede ser indicativo de algin

problema.
= Si la capacidad de pago es muy baja.

= Si el ingreso mensual disponible para cada integrante de la familia es bajo.

Por otra parta, una vez que se ha evaluado la solicitud y se ha determinado que es viable

otorgar un crédito, se lleva a cabo el cierre de operacion; el cual, consiste en:

Establecimiento de pagos:



= Informar al solicitante la aprobacién, el monto y el plazo de su préstamo.
= Establecer los dias de pago.
= Requerir que para el cierre de préstamo estén presentes todas las personas involucradas en la solicitud.

= Fijar dia y hora del cierre de préstamo.

Entrega del crédito:

= Explicar al solicitante las caracteristicas del préstamo: monto del préstamo, comisién por apertura de

crédito, numero de pagos a realizar, pagos a capital, intereses, IVA y dias de pago.
= Explicar las responsabilidades que se adquieren.
= Entregar una copia de los 10 puntos importantes para el manejo de su crédito.

= Firma de los documentos correspondientes.

1.1.2. Estructura de la cartera

La financiera estructura su cartera por categorias de morosidad, conocidas como buckets; los
cuales, indican los dias de atraso que tienen las cuentas. La cartera se integra con las cuentas
que tienen de 0 a 119 dias de atraso en sus pagos y se encuentran distribuidas del bucket 0 al
bucket 4. Si alguna cuenta llega a tener 120 dias de atraso o més, se considera pérdida y forma

parte del bucket 5. Esta clasificacion de la cartera, se muestra en la Tabla 1-1.

Bucket ] Dias de atraso

0 0 dias
1 a 29 dias
30 a 59 dias
60 a 89 dias
90 a 119 dias
120 o mas dias (pérdida)

Ol | W N =

Tabla 1-1: Categorias de morosidad.

La clasificacion de las cuentas que conforman la cartera, se hace al término de cada mes y
tiene la finalidad de conocer el deterioro que tiene la cartera; para que a partir de ahi, se tomen

decisiones y se desarrollen diversas estrategias, como las de cobranza.



1.2. Eficiencia de la empresa

Para medir la eficiencia de la financiera, se tienen principalmente tres tipos de reportes;
estos son: through the door, vintage y coincidental. Con este conjunto de indicadores, se puede
conocer y analizar el negocio en cuanto a la captaciéon de solicitudes, la colocacién de créditos
v el comportamiento de las cuentas. En esta seccién, se muestran algunos de los resultados que

se tienen del negocio al término del ano 2012.

1.2.1. Through the door

Los indicadores que integran este reporte, tienen la finalidad de resumir algunos temas de
interés sobre la llegada de solicitudes. Principalmente, en este reporte se muestra la cantidad
de solicitudes de crédito que llegan a las sucursales mes a mes, la proporcién de solicitudes

aceptadas y la proporcion de solicitudes rechazadas (Figura 1-1).

Aprobadas
Rechazadas
11526 — .

1 1 | 1
Jan 2012 Apr 2012 Jul 2012 Oct 2012

Figura 1-1: Solicitudes recibidas.



En la Figura 1-1, se muestra informacién desde diciembre de 2011 hasta diciembre de 2012;
en donde se puede apreciar que la llegada de clientes tiene un comportamiento estacional que es
debido a las necesidades econémicas que presentan los clientes en algunos épocas del ano. Por
otra parte, se ve que se rechazan mas solicitudes de las que se aceptan; esto puede ser debido a

que las estrategias de mercadotecnia atraen a clientes con perfiles poco adecuados.

Por otra parte, en este reporte también se puede mostrar informacion de interés como el
monto promedio de las solicitudes, la proporcion de clientes aceptados con perfil de alto riesgo

o las principales razones por las cuales se rechazan las solicitudes (Figura 1-2).

100 -
75—
Razén
. Buré de Crédito
. Necesita aval
507 . Otras razones
. Telemarketing
. Verificaciones
25-
0 -

1 1 | 1 1
Jan 2012 Apr 2012 Jul 2012 Oct 2012 Jan 2013

Figura 1-2: Razones de rechazo.

De la Figura 1-2, se puede observar que la principal razén de rechazo es la mala calificacion
en BC. Esta evaluacién que hace Bur6 de Crédito a los clientes es confiable, ya que posee infor-
macién de los clientes sobre otros sectores de crédito; con lo cual, es posible conocer y obtener

algunas conclusiones de forma general acerca del comportamiento de los clientes. Por otra parte,



la segunda categoria que tiene mayor proporcién de clientes rechazados es «Otras razonesy; este
tipo de informacién no es 1til para negocio por lo que se tendria que hacer un esfuerzo por tener

mas detalle sobre estas solicitudes rechazadas.

En general, de este reporte se tiene que durante el afio 2012 la financiera tuvo una abun-
dante llegada de solicitudes de crédito respecto a otros; con lo cual, se ve que el negocio sigue

atrayendo clientes.

1.2.2. Vintage

Este reporte es un conjunto de indicadores que muestran el comportamiento de las cuentas
colocadas. Comunmente en la industria del crédito es de interés medir qué proporcion de las
cuentas colocadas han llegado a tener 30, 60 o 90 dias de mora en sus pagos en algtin intervalo
de tiempo; esto es para conocer la proporcion de cuentas que se estan deteriorando y tomar las
medidas necesarias para controlar el riesgo. También, la finalidad de este reporte es conocer el
porcentaje de cuentas que no se pudieron cobrar y se fueron directo a pérdida en menos de un

ano.

A continuacion se describen tres indicadores de morosidad utilizados en la empresa:

= E30 @ 7 mob: este indicador muestra la proporciéon de cuentas colocadas que han llegado a tener 30 dias

o mas de vencimiento en sus pagos, en un periodo de observaciéon de 7 meses.

= E90 @ 9 mob: este indicador muestra la proporciéon de cuentas colocadas que han llegado a tener 90 dias

o méas de vencimiento en sus pagos, en un periodo de observacién 9 meses.

= ANR @ 9 mob: este indicador muestra la proporciéon de cuentas colocadas que se han convertido en

pérdida, en un periodo de observacion de 9 meses.

En la préctica, las ventanas de observacién y los indicadores de morosidad se definen segiin
las necesidades de negocio. Estos indicadores que se describieron anteriormente se muestran en

la Figura 1-3 y pertenecen a la colocaciéon de 2011 y el primer trimestre de 2012.



6.79 = .

6.47 = ¢

6.4 - v

4.98 = -
4.89 = .

4.81 - v

4.46 = -

ANR @ 9 mob
4.41 - - @

E30 @ 7 mob

4.36 - . E90 @ 9 mob

I I I I
11-Q1 11-Q2 11-Q3 11-Q4 12-Q1

Figura 1-3: Indicadores de colocacién.

De la Figura 1-3, se puede observar que el indicador £30 @ 7 mob esta por debajo del 7 %;
este resultado muestra que la proporcion de cuentas colocadas que han llegado a tener 30 dias
de mora en un periodo de observacién de 7 meses, representa una proporcién muy pequena del
total de cuentas colocadas en el transcurso de 2011 e inicios de 2012. Interpretando de igual
manera los indicadores ~£90 @ 9 moby ANR @ 9 mob, se puede inferir de forma empirica que

el riesgo en el que ha incurrido la financiera es bajo y controlable.

1.2.3. Coincidental

Este reporte tiene la finalidad de mostrar como esta conformada la cartera en cuentas y en
saldo (Figura 1-4), conocer la situaciéon de mora que tienen las cuentas y mostrar la pérdida que

ha tenido la empresa (Figura 1-5) para tener una visiéon general de como va el negocio.



100 =
75 =
50 =
25—
0=

1 1 1 1 1
Jan 2012 Apr 2012 Jul 2012 Oct 2012 Jan 2013

Figura 1-4: Distribuciéon de la cartera.

De la Figura 1-4, se puede ver que en general la cartera es saludable ya que el bucket 3y
/ representan una proporciéon pequena del dinero prestado, mientras que los clientes cumplidos

representan mas del 60 % de la cartera.

Por otra parte, para medir la morosidad de los clientes que integran la cartera, a continua-

cién se describen tres indicadores utilizados en la empresa:

= 30+ %: este indicador muestra la proporcion de cuentas que tienen saldos con 30 dfas o mas de vencimiento

€n sus pagos.

= 90+ %: este indicador muestra la proporcion de cuentas que tienen saldos con 90 dfas o mas de vencimiento

€n sus pagos.

= ANR %: este indicador muestra la pérdida anualizada en la que ha incurrido la empresa.
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30+ %

90+ %

1 1
Jan 2012 Apr 2012 Jul 2012 Oct 2012

Figura 1-5: Indicadores de la cartera.

De la Figura 1-5, se puede observar que el indicador 50+ % esta por debajo del 5%; este
resultado muestra que la proporciéon de cuentas que han integrado la cartera durante el 2012 y
que han llegado a tener 30 dias de mora, representa una proporciéon muy pequena del total de la
cartera. Interpretando de igual manera los indicadores 90+ %y ANR %, se infiere empiricamente

que el riesgo en el que ha incurrido la financiera es minimo y controlable.

1.3. Conclusiones

De los resultados observados en los tres reportes, se tiene que durante el 2012 la financiera
tuvo un crecimiento promedio mensual de 0.49%. Y se sabe que el negocio es rentable por la
distribucién que tiene la cartera en los diferentes niveles de morosidad, los indicadores en la
colocacién que muestran una tasa baja de riesgo y la pérdida anualizada que también se ha

mantenido baja.

11



A pesar de que la empresa no presenta malos resultados, se busca tener una selecciéon més
eficiente de clientes y mantener o reducir el riesgo en el que se incurre, para esto es el desarrollo

de la metodologia de originacion de créditos que se presenta en este trabajo.
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Capitulo 2

Analisis exploratorio de datos

Como se menciona anteriormente, se pretende desarrollar una herramienta para tomar la
decisién de aprobar o rechazar una solicitud de crédito. Esta herramienta es un score de origi-
nacion; el cual, es un modelo de riesgo que clasifica a los solicitantes en clientes potencialmente

buenos o malos.

Para el desarrollo de este modelo, se necesita definir el concepto de malo y de bueno; es decir,
se tiene que construir una variable objetivo para el modelo. Por otra parte, se tienen que seleccio-
nar ciertos atributos sociales y econémicos que contengan informacién relevante para identificar
a aquellos clientes que incurren en impago. Con estos atributos seleccionados, se construye una
tabla base analitica (A BT por sus siglas en inglés); la cual, servira de insumo para desarrollar el

modelo de clasificacion.

En este Capitulo 2, se presentan los andlisis que se desarrollaron para la construcciéon de
la wariable objetivo y la construcciéon de la ABT. El desarrollo se hizo con el software libre R

version 3.1.2.
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2.1. Construccién de la variable objetivo

Se realiza un analisis del comportamiento de las cuentas que han integrado la cartera. La
finalidad es identificar el momento en el que las cuentas que presentan adeudos ya no se recu-
peran y pueden ser catalogadas como malas. Con esto, se establece la base para la definicién de

la variable objetivo del modelo.

En este analisis, se utiliza de insumo la tabla «Portafolio»; la cual, contiene informacién
financiera (monto de los pagos, plazo, bucket, etc.) de las cuentas que han entrado a la cartera.
De esta tabla, se consideran 555,202 cuentas colocadas desde enero de 2006 hasta diciembre de

2012 con un valor por arriba de los $ 5,400 millones de pesos.

2.1.1. Analisis de transiciéon

Se realiza un analisis a través del tiempo; en el cual, se observa el paso de las cuentas por
las diferentes categorias de morosidad que integran la cartera, desde el momento en que entran
a la cartera hasta el momento en que salen de ella, ya sea porque la cuenta se liquidé o porque

se convirti6é en pérdida.

Con un enfoque de cadenas de Markov, se generaron las probabilidades de transicion que
tienen las cuentas de moverse entre cada uno de los buckets a través de los meses que llevan en

la cartera (mob?').

Se comienza analizando los buckets; en los cuales, se encontraban distribuidas las cuentas
en su primer y segundo mob. Con esto, se pueden observar las cuentas que fueron liquidadas y
las que fueron enviadas a pérdida (bucket 5) tempranamente. Los resultados se muestran en la

Figura 2-1.

1 . . T
En la industria del crédito, a los meses que llevan las cuentas en la cartera se les conoce como mob (del
acrénimo months of books).

14



Mob 2

Bucket Cuentas

Liquidan 2,904 Liquidan 25,929
0 529,655 0 463,049
1 22,642 1 65,744
2 - 2 466
3 - 3 -
4 - 4 -
5 1 5 14

Figura 2-1: Distribucion de las cuentas en los mob 1 y 2.

Observando el recorrido que estas cuentas hicieron del mob 1 al mob 2, se construye la Tabla
2-1 que detalla estas transiciones. En esta tabla, las filas representan los buckets de las cuentas

en el mob 1 y las columnas representan los buckets de las cuentas observadas en el mob 2.

Bucket Liq ‘ 4 ‘ 5 ‘ Total
Liq 2,904 - - - -] - - 2,904
0 21,792 | 454,139 | 53,714 1 - | - | 9 | 529,655
1 1,234 8,910 12,030 | 465 | - | - | 3 22,642
2 R - - R S - - R
3 R - - R . - R
4 R - - R - . R
5 1 - - - - - 1 1
Total 25,930 | 463,049 | 65,744 | 466 | - | - | 13 | 555,202

Tabla 2-1: Transicion de las cuentas entre mob 1 y mob 2.

A partir de la Tabla 2-1, se estiman las probabilidades de transicién que tiene una cuenta al

moverse de un bucket a otro, pasando del mob 1 al mob 2.

Por ejemplo, en mob 1 se tienen 22,642 cuentas que estan clasificadas como bucket 1. Estas

cuentas al siguiente mes (mob 2) se encontraban distribuidas de la siguiente manera:

15



= 1,234 cuentas fueron liquidadas (bucket Liq).

8,910 regresaron al bucket 0.
= 12,030 se mantuvieron en el bucket 1.
= 465 avanzaron al bucket 2.

= 3 se fueron directo a pérdida (bucket 5).

Si se calcula la proporcion de cuentas que hay en cada bucket del mob 2, respecto al total de
cuentas que se encontraban en bucket 1 en el mes anterior (22,642 cuentas), se puede estimar la

probabilidad de transicion a cada uno de estos buckets (Tabla 2-2).

1,234 | 8910 | 12,030 | 465 3 22,642

5.45% | 39.35% | 53.13% | 2.056% 0.01% | 100%

Tabla 2-2: Transiciéon de las cuentas clasificadas en bucket 1 y mob 1.

De lo anterior, se tiene un diagrama (Figura 2-2) que ilustra los movimientos entre mob 1y

mob 2, que tuvieron las cuentas del bucket 1.

Py 1iq = 0.05
Ppo=0.02

P1o=0.39

/

@ Mejoraron 8,910 @

Liquidaron 1,234 Empeoraron 465

Figura 2-2: Transiciéon de las cuentas que estan en bucket 1y mob 1.
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Para las cuentas que en mob 1 estan clasificadas en el bucket 1, este diagrama se puede

interpretar de la siguiente forma:

= la probabilidad de liquidar el crédito al siguiente mes es de 0.05.

= la probabilidad de ponerse al corriente al siguiente mes es de 0.39.
= la probabilidad de mantenerse igual al siguiente mes es de 0.53.

= la probabilidad de empeorar al siguiente mes es de de 0.02.

= la probabilidad de convertirse en pérdida al siguiente mes es 0.

Estas proporciones se calculan de igual manera para los demas buckets obteniendo asi la

matriz de transiciones del mob 1 al mob 2 que se muestra en la Figura 2-3.

EREEEE

B/ 1 o o o - 0
BN | 0.04 0.10 0 0
0.05 0.39 0.02 -+ 0
ml: .
2\ 0 0 0 0o - 1

Figura 2-3: Probabilidades de transicion de cuentas entre mob 1 y mob 2.

Este proceso se realiza para los diferentes mob que tenian las cuentas y también se hace
para los saldos de la cuentas. Los resultados se resumen en la Tabla 2-3 y Tabla 2-4, en donde
se presenta la probabilidad que tienen las cuentas y sus saldos de mejorar, de mantenerse y de

deteriorarse; pasando del mes de observacién n al mes n+1.

En las probabilidades de mejorar y mantenerse, se marca con verde la probabilidad méas
grande y de ahi se degrada el color hasta llegar al rojo; el cual, representa la probabilidad mas
baja. En el caso de la probabilidad de empeorar, se pinta de verde la probabilidad més baja y

con rojo la més alta.
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Lo anterior, se hace con la finalidad de hacer més visibles las caracteristicas que tiene cada
bucket. Entonces, en el resumen de la Tabla 2-3, se tiene que los escenarios favorables para el
negocio son los que tienen un verde més intenso; por el contrario, los escenarios rojos son los

que son los menos favorables.

Tabla 2-3: Probabilidad de transicion de las cuentas.
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En la Tabla 2-3 se puede ver que las cuentas que se encuentran en bucket 3 en su tercer
mes tienen un probabilidad de 0.93 de que al siguiente mes empeoren su situacion (bucket 4
0 5), la probabilidad de que se mantengan en esa clasificacion al siguiente mes es de 0.02 y la

probabilidad de que mejoren su situacion (bucket Liq, 1 6 2) es de 0.06.

Observando de esta manera los demés meses, se puede concluir que una cuenta que llega
al bucket 3 en sus primeros 12 meses tiene una probabilidad de recuperarse (inmediatamente 1

mes después) menor a 0.16.

De forma analoga, una cuenta que alcanza el bucket 4 en su primer ano tiene una probabi-

lidad de recuperarse en el siguiente mes inmediato de 0.12.

De forma general para cualquier mes, se puede ver que el bucket 3 y 4 presentan un rojo
més intenso en las probabilidades de mantenerse y empeorar; con lo cual, se concluye que una
cuenta que llega a estos estados de morosidad dificilmente se recupera y es muy probable que

se convierta en pérdida.

En el resumen de la Tabla 2-4, se aprecia que los saldos tienen los mismos comportamientos
que las cuentas. Y se concluye lo mismo, una vez que el saldo esté en bucket 3 o 4 dificilmente

se puede recuperar el crédito.

De las conclusiones obtenidas en la Tabla 2-3 y Tabla 2-4, se construye la base para la defi-

nicién de la variable objetivo; la cual, se presenta en la seccion 2.1.2.
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0.18 0.36 0.16 0.13 0.07 0.70| 0.57 0.1 0.03 0.03 [0.130106] 0.73 0.84 0.90
0.18 0.37 017 0.12 0.07 |0.69 0.57 0.1 0.03 0.03 [0.130106] 0.72 0.85 0.90
0.17 0.37 0.18 0.13 0.09 0.20 0,57 0.11 0.63 |0108| 0.70 0.83 0.88
0.20 0.37 0.21 0.14 0.09 067 057 0.12 0.04 0.03 [0:13/0106| 0.67 0.82 0.88
0.21 0.37 0.23 0.15 0.11 [0.66 0.57 0.10 0.03 0.04 [0:13/0106 0.67 0.81 0.85

023 0.38 0.28 0.16 0.13 |0.64 0.55 0.10 0.04 0.03 [0.14 0107 0.61 0.80 0.84
0.24 0.40 0.29 0.20 0.13 0.62 0.53 0.10 0.03 0.03 [0.13 0107 0.60 0.76 0.84
0.25 0.41 0.31 0.19 0.15 0.62 0.52 0.09 0.04 0.03 [0.18010% 0.60 0.77 0.82
0.25 0.41 0.33 0.22 0.14 |0.61 0.52 0.10 0.06 0.04 [0.1400% 0.57 0.72 0.81
0.28 0.41 0.32 0.27 0.13 058 0.52 0.09 0.04 0.04 =- 0.58 0.69 0.83

033 043 031 020 0.15 0.10 0.05 0.58 0.76 0.82

0.41 0.46 0.41 0.22 0.20 0.47 0.45 0.20 0.06 0.02 (0220108 0.39 0.72 0.78
012

056 0.51 041 0.23 0.13 0.33 0.37 0.19 0.06 0.07 040 0.72 0.81

10.82 062 041 022 0.16 0.10 0.20 0.22 0.06 0.08 [0109//0.18 0.37 0.72 0.76

Tabla 2-4: Probabilidad de transicion los saldos.
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2.1.2. Definiciéon de la variable objetivo

De los anélisis presentados anteriormente, se tiene que los estados en déonde se presenta una
mayor probabilidad de deterioro son los buckets 3 y 4. Por lo tanto, estos son los estados candi-

datos para formar la definicion de la variable objetivo.

Puesto que el objetivo de todo este analisis es identificar de forma oportuna cuando una
cuenta ya no mejora; entonces, se propone el buckets 3 como base de la definicién, debido a que
con esta categoria de morosidad se logra identificar de forma anticipada a una cuenta que ya no

mejora.

Entonces, la variable objetivo se define de la siguiente manera:

Lo Malo : si la cuenta llega a bucket 3.
Objetivo :=
Bueno : en otro caso.

Después de que se construye la variable objetivo, se clasifican las cuentas analizadas en
malo o bueno, pero en el momento en que todavia eran solicitudes de crédito. Teniendo esta
clasificacion en las solicitudes, se puede analizar de forma conjunta la variable objetivo con los
atributos econémicos y sociales que presenten los clientes. Lo anterior, se describe en la seccién

2.2.

2.2. Analisis descriptivo y temporal

En esta seccién se presenta el andlisis descriptivo y temporal que se desarrolla con la finalidad
de construir una A BT para las solicitudes de crédito analizadas. Esta tabla se construye con las
variables que presentan una mejor distribucién entre sus valores, un mayor efecto en el conjunto

de datos y una buena estabilidad a través del tiempo.

Para el desarrollo de la AB7T', se utiliza de insumo la tabla «Adquisiciony»; de la cual, se

analizaron 627,779 solicitudes aprobadas desde 2006 hasta 2012.

21



La tabla «Adquisicion» contiene 21 atributos; los cuales, fueron tomados de las solicitudes
de crédito de los clientes en el momento en que estos la realizaron. Ademas, se incluye la variable
objetivo que previamente se le asigna a las solicitudes aprobadas. Por otra parte, se incluyen 8
variables propuestas por negocio (son variables utilizadas en la operacion) y que se generaron

con los atributos originales.

2.2.1. Diccionario de datos de la tabla «Adquisicion»

A continuacion se presenta un listado de las variables que contiene la tabla insumo, en este
listado se muestra: el nombre, el tipo de dato?, la descripcion y los valores que presenta cada

una de las variables.

» I1 (id): namero de cliente unico asignado al solicitante, este valor se mantiene ain cuando el solicitante

tenga méas de una solicitud.
» I2 (id): namero de solicitud en la base de datos.

» I3 (id): identificador de la sucursal donde se realizo la solicitud.

» F1 (fecha): fecha en la que se realizo la solicitud del crédito.

» F2 (fecha): fecha en la que se decidi6 la aprobacion o el rechazo del crédito.

» C1 (categorica nominal): variable que indica el género del solicitante. Los valores que tiene son los si-

guientes:
e H: género masculino.
e M: género femenino.
= C2 (categorica nominal ): frecuencia de pago del crédito solicitado. Los valores que tiene son los siguientes:
e M: representa las solicitudes con frecuencia mensual.

e Q: representa las solicitudes con frecuencia quincenal.

e S: representa las solicitudes con frecuencia semanal.

s C3 (categorica nominal): variable que indica el tipo de producto solicitado. Los valores que tiene son los

siguientes:

2Los tipos de dato pueden ser: id, fecha, categérico nominal, categérico ordinal o numeérico.
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e C: créditos tipo consumo.

e M: créditos tipo micronegocio.

C4 (categorica ordinal): nimero de cuentas en las que el cliente tiene un atraso reportado en Bur6 de
Crédito (BC). Esta variable contiene valores numéricos discretos; asi que, se trata como variable categorica

ordinal.

C5 (categorica nominal): variable que indica si la solicitud fue revisada y decidida por el Area Especial

de Crédito (AEC). Los valores que tiene son los siguientes:

e 0: no fue revisada por AEC.

e 1: fue revisada por AEC.

C6 (categorica nominal): variable que indica si la solicitud fue gestionada por Telemarketing. Los valores

que tiene son los siguientes:

e 0: no se gestiondé por Telemarketing.

e 1: se gestion6 por Telemarketing.
Objetivo (categorica nominal): variable objetivo. Los valores que tiene son los siguientes:

e Malo : si la cuenta llega a bucket 3.

e Bueno : en otro caso.

T1 (categorica nominal): tipo de cliente que solicita el crédito, se usa como variable transversal. Los

valores que tiene son los siguientes:

e Nuevos: clientes que adquieren su primer crédito.

e No nuevos: clientes que ya han adquirido al menos un crédito.

N1 (numérica): monto del préstamo total a financiar.

N2 (numérica): ingresos principales que declara el cliente.

N3 (numérica): plazo para pagar el total financiado.

N4 (numérica): anos de vida que tiene el solicitante.

N5 (numérica): los meses de antigiiedad en el trabajo que tiene el cliente.
N6 (numérica): los meses de antigiiedad en el hogar que tiene el cliente.
N7 (numeérica): remanente de ingresos del cliente.

N8 (numérica): saldo anterior al momento de solicitar renovacion.

N9 (numérica): monto total a financiar del préstamo anterior.
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Variables propuestas por negocio, construidas a partir de las originales:

» C7 (categorica ordinal): ntimero de créditos que tiene el cliente con la empresa. Esta variable contiene

valores numéricos discretos; asi que, se trata como variable categoérica ordinal.

» N10 (numérica): monto del pago que el cliente tendria que hacer en caso de aprobarse su crédito. Se

calcula de la siguiente forma:

N1
N10 = —
0= 73

» N11 (numérica): proporcion del ingreso que el cliente tendria que destinar al pago de su crédito. Se calcula

de la siguiente formas:

N10
N1l = —
N2

» N12 (numeérica): proporcion del remanente de ingreso que tendra el cliente en caso de aprobarse su crédito.

Se calcula de la siguiente forma:

NT
N12 = —
N2

» N13 (numérica): proporcion de lo que le falta pagar al cliente al momento de pedir la renovacion de su
crédito. Se calcula de la siguiente forma:

N8

N13 = —
3 N9

» N14 (numérica): variacion de ciertos atributos que tiene el cliente entre su solicitud anterior y la actual.
Los atributos considerados para medir la variacién son las variables N1, N3, N4 y N5. Entonces, la

variable N14 se calcula de la siguiente forma:
N14 = varny1 + varnys + varya + varns

donde:

| Niante'rior - Niactual |
varn; =

, i€1,3,4,5

N'Lanterior

» N15 (numérica): esta variable es conocida en el negocio como new money e indica el monto que se le

agrega al saldo del cliente al momento de renovar su crédito. Se calcula de la siguiente manera:
N15 = N1- N8

» N16 (numérica): dias que pasan entre la solicitud actual y la solicitud anterior. Se calcula de la siguiente

forma:

N16 = Flnueva - Flanterior
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Cabe mencionar que las variables C7, N13, N14, N15 y N16 solo se construyen para las solici-
tudes de crédito de clientes que ya tenian aprobado al menos un crédito anteriormente. De esto

se habla més a detalle cuando se presente el analisis de la variable transversal, T1 (seccion 2.2.4).

En resumen los tipos de datos que contiene la tabla «Adquisicion» son los siguientes:

Tipo de variable No. de variables

Identificador 3
Fecha 2
Categorica nominal 7
Categorica ordinal 2
Numérica 16

Tabla 2-5: Resumen de los tipos de datos.

La Tabla 2-5 muestra la naturaleza de las variables que se tienen disponibles, esto es im-
portante para determinar el tipo de andlisis descriptivo que le corresponde a cada una de ellas
y también para determinar si se incluyen o se excluyen en los analisis que se describen a en la

seccién 2.2.2.

2.2.2. Meétodo del analisis

En esta seccion, se presenta el método del andlisis descriptivo y temporal que se le aplica
a las variables que describen los atributos de las solicitudes de crédito. Se excluyen 2 variables
tipo identificador y 3 tipo fecha; por otra parte, se analizan 23 variables de atributo, 1 variable

transversal y 1 variable objetivo.

En cuanto al andlisis descriplivo que se presenta, se busca evaluar una perspectiva biva-
riada, se contrasta cada variable con la variable objetivo y se busca evaluar la concentracién
de los valores en cada una de las variables; ya que, se sabe que una gran concentracién en un
nimero reducido de valores resulta en un desempenio pobre de la variable para discriminar las

observaciones.

Por otra parte, con el andlisis temporal, se busca evaluar la estabilidad de las variables en el
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tiempo; ya que a mayor estabilidad, mayor sera la vigencia del modelo de originacion.

Entonces, el método consiste en analizar la distribucién de valores de la variables de atributo
y su estabilidad en el tiempo. Para después clasificar a estas variables mediante un seméforo
(Tabla 2-6); el cual, para el andlisis descriptivo bivariado indica el grado de concentracion de
los valores y para el andlisis temporal muestra el grado de estabilidad en el tiempo de las distri-

buciones.

(]

Correcta Correcta
Aceptable Aceptable
o Deficiente Deficiente

Tabla 2-6: Semaforo de clasificacion de las variables.

A partir de lo que se observa en cada variable, se decide si la variable puede ser elegida o
rechazada para integrar la ABT. En resumen, se tiene que si una variable muestra una fuerte
concentraciéon en la distribuciéon de sus valores, un bajo efecto sobre el conjunto de datos y una

deficiente estabilidad en el tiempo, se rechaza.

Por otra parte, como complemento y validacién para la selecciéon de variables numéricas
se hace un andlisis descriptivo multivariado, que también sirve como criterio cuantitativo para
seleccionar variables. Con este anélisis, se busca evaluar el efecto que tienen las variables nu-
méricas en forma conjunta (contraria a la perspectiva bivariada que lo hace de forma aislada).

Este andlisis se basa en andlisis de componentes principales (ver Apéndice A).

En la siguiente seccion se muestra el anlisis de la variable objetivo (seccion 2.2.3) y la variable
transversal (seccion 2.2.4); las cuales, sirven de entrada al andlisis descriptivo y temporal de las
demés variables. Después, se presenta el analisis de las variables de atributo; el cual, se divide

en variables categoricas (seccion 2.2.5) y variables numéricas (seccion 2.2.6 y 2.2.7).
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2.2.3. Resumen del analisis de la variable objetivo

Objetivo: variable que clasifica a los créditos en buenos o malos segin el comportamiento

que hayan presentado.

Objetivo N )
Bueno 503,269 | 80.17
Malo 124,510 | 19.83

Tabla 2-7: Resumen descriptivo de Objetivo.

Obijetivo
. Malo
1 Bueno

Figura 2-4: Distribucion.

0.00

2006

2008 2009 2010 2011 2012

Objetivo
. Malo
. Bueno

Figura 2-5: Estabilidad.

En la Figura 2-4, se puede observar que de todas las solicitudes analizadas, las que estan

catalogadas como malas representan una proporcion de 19.83 % y ademas, se puede ver en la

Figura 2-5 que la proporciéon de solicitudes malas va en decremento a partir del ano 2009.
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2.2.4. Resumen del analisis de la variable transversal

T1: tipo de cliente que realiza la solicitud.

N %

Nuevos 347,105 | 55.29
No nuevos | 280,674 | 44.70

Tabla 2-8: Resumen descriptivo de T'1.

Nuevos No nuevos 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Objetivo T1
[ Malo ' ["INo nuevos
. Bueno | . Nuevos

0 I |

Figura 2-6: Distribucioén. Figura 2-7: Estabilidad.

2e+05

=)
=

le+05

o
o

0e+00

)

En la Tabla 2-8 se puede ver que los clientes Nuevos representan el 55.29 % de las solicitu-
des, mientras que los No nuevos el 44.70 %. También se puede ver en la Figura 2-7, que este

altimo tipo de clientes va en aumento conforme pasa el tiempo.
Debido a que los clientes No nuevos ya tienen historia con la empresa y presentan més

atributos (variables C7, N13, N14, N15 y N16 ); para el analisis de las variables de estudio, se

decide segmentar las solicitudes por la variable T1 y construir dos tipos de ABT.
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2.2.5. Resumen del analisis de las variables categoéricas

En esta seccién se presenta un resumen grafico y tabular, en donde se muestra la distribuciéon
de valores agrupados por las variables Objetivo y T1. Ademas, se presenta la conclusion a la

que se llega para formar la AB'T.

La nomenclatura que se presenta en el resumen, es la siguiente:

= B: Representa las solicitudes de clientes clasificados como Bueno.
= M: Representa las solicitudes de clientes clasificados como Malo.

= T: Representa el total de las solicitudes.

C1: género del solicitante de crédito.

T1 ‘ Valores ‘
H 94,213 34.7 | 49,431 | 65.5 143,644 | 41.4
Nuevos M 177,431 | 65.3 | 26,030 | 34.5 | 203,461 58.6
Total 271,644 | 100.0 | 75,461 | 100.0 | 347,105 | 100.0
H 80,266 34.6 | 31,905 | 65.0 | 112,171 | 40.0
No nuevos M 151,359 | 65.3 | 17,144 | 35.0 | 168,503 | 60.0

Total 231,625 | 100.0 | 49,049 | 100.0 | 280,674 | 100.0

Tabla 2-9: Resumen descriptivo de C1.

Bueno Malo 009 2010 2011 2012

2006 2007 2008 2
0.6

150000
100000
- . -

. - c1 Y c1

Y e [m

150000
100000
- .

. - ]

SoneNN
o
=
S0ABNU ON

o
Ny

o

SOASNU ON
©
IS

sonenN

o
N

0 I| I| I| I| I| I| I|

Figura 2-8: @ Distribucién correcta. Figura 2-9: @ Estabilidad correcta.

o

v/ Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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C2: frecuencia de pago del crédito solicitado.

T1 ‘ Valores ‘

M 16,545 6.1 3,173 4.2 19,718 5.7

Nuevos Q 90,739 334 22,258 29.5 112,997 | 32.5
S 164,360 60.5 50,030 66.3 214,390 | 61.8
Total 271,644 | 100.0 | 75,461 | 100.0 | 347,105 | 100.0

M 16,776 7.2 2,496 5.1 19,272 6.9

No nuevos Q 71,075 30.7 11,848 24.2 82,923 29.5
S 143,774 | 62.1 34,705 70.8 178,479 63.6
Total 231,625 | 100.0 | 49,049 | 100.0 | 280,674 | 100.0

Tabla 2-10: Resumen descriptivo de C2.
Bueno Malo 2006 2007 2008 2009 2010

o
Y

sonenN
o
=

o
N

150000 )
100000 )
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100000
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50000

o
o

Figura 2-10: @ Distribucion correcta.

v Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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Figura 2-11: @ Estabilidad correcta.
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C3: variable que describe el tipo de producto asignado a la solicitud.

150000

100000

50000

0

150000

100000

50000

0

T1 ‘ Valores ‘
C 153,742 | 56.6 | 39,107 | 51.8 | 192,849 | 55.6
Nuevos M 117,902 | 43.4 | 36,354 | 48.2 154,256 | 44.4
Total 271,644 | 100.0 | 75,461 | 100.0 | 347,105 | 100.0
C 124,686 | 53.8 | 22,768 | 46.4 | 147,454 | 52.5
No nuevos M 106,939 | 46.2 | 26,281 | 53.6 | 133,220 | 47.5
Total 231,625 | 100.0 | 49,049 | 100.0 | 280,674 | 100.0

Bueno

Tabla 2-11: Resumen descriptivo de C3.

Malo

sonanN

-- C3

" consumo

| MICcRO
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Figura 2-12: @ Distribucion correcta.
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Figura 2-13: @ Estabilidad correcta.

v/ Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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C4: niimero de cuentas en las que el cliente tiene atrasos reportados en BC.

Valores Nz %5 NM Yom Y%t

0 127,812 47.0 .0 127 812 36.8
1 69,370 25.5 O 0.0 69,370 20.0
2 35,409 13.0 41,432 54.9 76,841 22.1
Nuevos 3 18,155 6.7 17,730 23.5 35,885 10.3
v 4 9,662 3.6 8,172 10.8 17,834 5.1
5 5,123 1.9 3,902 5.2 9,025 2.6
6 0 més 6,113 2.2 4,225 5.6 10,338 3.0
Total 271,644 | 100.0 | 75,461 | 100.0 | 347,105 | 100.0
0 96,619 41.7 0 0.0 96,619 34.4
1 60,325 26.0 0 0.0 60,325 21.5
2 33,590 14.5 19,851 40.5 53,441 19.0
No nuevos 3 18,568 8.0 12,877 26.2 31,445 11.2
4 10,083 4.3 6,946 14.2 17,029 6.1
5 5,713 2.5 3,883 7.9 9,596 3.4
6 0 més 6,727 2.9 5,492 11.2 12,219 4.3
Total 231,625 | 100.0 | 49,049 | 100.0 | 280,674 | 100.0
Tabla 2-12: Resumen descriptivo de C4.
Bueno Malo 007 2008 2009 2010 2011 2012
0.4
le+05-
0.3
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Figura 2-14: @ Distribucién correcta. Figura 2-15: @ Estabilidad correcta.
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o

v Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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C5: variable que indica si la solicitud fue revisada y decidida por AEC.

250000

200000

150000

100000

50000

0
250000

200000

150000

100000

50000

0

T1 ‘ Valores ‘
0 247201 | 91.0 | 68,459 | 90.7 | 315,660 | 90.9
Nuevos 1 24443 9.0 7002 9.3 31445 9.1
Total 271,644 | 100.0 | 75,461 | 100.0 | 347,105 | 100.0
0 198,284 | 85.6 | 29,967 | 61.1 228,251 | 81.3
No nuevos 1 33,341 14.4 | 19,082 | 38.9 52,423 18.7
Total 231,625 | 100.0 | 49,049 | 100.0 | 280,674 | 100.0

Bueno

Tabla 2-13: Resumen descriptivo de C5.

Malo

Figura 2-16: @ Distribucion concentrada.
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X Esta variable se rechaza para integrar la ABT.
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C6: variable que indica si la solicitud fue gestionada por Telemarketing desde el inicio.

2e+05

1e+05

0e+00

2e+05

1le+05

0e+00

T1 ‘ Valores ‘
0 259,993 | 95.7 | 73,226 | 97.0 | 333,219 | 96.0
Nuevos 1 11,651 4.3 2,235 3.0 13,886 4.0
Total 271,644 | 100.0 | 75,461 | 100.0 | 347,105 | 100.0
0 231,101 | 99.8 | 49,009 | 99.9 | 280,110 | 99.8
No nuevos 1 524 0.2 40 0.1 564 0.2
Total 231,625 | 100.0 | 49,049 | 100.0 | 280,674 | 100.0

Bueno

Tabla 2-14: Resumen descriptivo de C6.

Figura 2-18: @ Distribucién concentrada.
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CT7: nimero de solicitudes que ha realizado el cliente.

125000

100000

75000

50000

25000

0

Valores Ns %8 Nwm Yom

No nuevos

Yo

120,934 | 52.2 | 31,129 | 63.5 152 063 54.2
2 57,216 24.7 | 11,193 | 228 68,409 24.4
3 28,266 12.2 4,196 8.6 32,462 11.6
4 13,481 5.8 1,665 3.4 15,146 5.4
5 6,313 2.7 552 1.1 6,865 2.5
6 o méas 5,415 2.3 314 0.6 5,729 2.0
Total 231,625 | 100.0 | 49,049 | 100.0 | 280,674 | 100.0

Bueno

Tabla 2-15: Resumen descriptivo de C'7.

Malo

Figura 2-20: @ Distribucién correcta.
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Figura 2-21: © Estabilidad aceptable.
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2.2.6. Resumen del analisis de las variables numéricas

En el caso de las variables numéricas, antes de ser analizadas se les aplican las fransfor-
maciones de Bor-Cor3, con la finalidad de mitigar la variabilidad y de esta forma corregir las

distribuciones.

En esta seccion se presenta el resumen del analisis con un grafico que muestra la distribucién
de valores y una tabla que presenta sus principales estadisticos, segmentados por las variables

Objetivo y T1. Ademaés, se presenta la conclusion a la que se llega para formar la AB7T.

La nomenclatura que se presenta en el resumen del anélisis, es la siguiente:

= B: representa las solicitudes de clientes clasificados como Bueno.
= M: representa las solicitudes de clientes clasificados como Malo.
= T': representa el total de las solicitudes.

= Min: valor minimo.

= Max: valor méximo.

= z: media.

= s: desviacién estandar.

= ¢i: primer cuartil.

= ¢2: segundo cuartil.

= ¢3: tercer cuartil.

= [gr: rango intercuartil.

= Out: namero de observaciones atipicos.

= FExt: nimero de observaciones extremos.

= Na: numero de observaciones faltantes.

3Son una familia de transformaciones, utilizadas para arreglar problemas de normalidad y heterocedasticidad
en las variables. Ver Apéndice B.
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N1: monto del préstamo total a financiar.

Estadisticos Buenos Malos tal
347,105
Min 0 16 0
Max 75.29 64.65 75.29
x 32.49 32.73 32.55
s 4.21 3.9 4.15
Nucvos qi 30.23 30.23 30.23
qz2 32.67 33.34 32.89
qs 35.04 35.04 35.04
Iqr 4.81 4.81 4.81
Out 3,242 831 4,073
Ext 573 135 708
Na 0 0 0
N 231,625 49,049 280,674
Min 0 7 0
Max 63.76 64.5 64.5
X 33.89 32.89 33.72
s 5.22 5.19 5.23
No nuevos qi 30.78 29.94 30.67
qz2 34.17 33.29 34
as 36.97 35.88 36.83
Iqr 6.2 5.94 6.17
Out 3,370 624 4,002
Ext 356 116 457
Na 0 0 0

Tabla 2-16: Resumen descriptivo de N1.

Bueno Malo

il

T1

ES Nuevos

o
Y

o
IS

o
o

)

0

E3 No nuevos

Figura 2-22: @ Distribucién correcta.
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Figura 2-23:
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[ (-0.0753,15.1]
| (15.1,30.1]
[1(30.1,45.2)
| | 5.2,60.2]
[1(60.2,75.4]

sonanN

Estabilidad aceptable.

acepta para integrar la ABT.
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N2: ingresos principales del cliente.

Estadisticos Buenos Malos tal
N 271,644 | 75,461 | 347,105
Min 0 0 0
Max 190.29 126.18 190.29
x 32.06 31.6 31.96
s 4.48 4.33 4.45
a1 29.23 28.76 29.12
Nuevos
qz 31.64 31.21 31.48
qas 34.74 33.94 34.59
Igr 5.51 5.18 5.47
Out 3,106 911 4,024
Ext 753 271 1,008
Na 672 157 829
N 231,625 49,049 280,674
Min 0 0 0
Max 190.29 125.96 190.29
x 32.64 31.08 32.37
s 4.46 4.69 4.54
a1 29.74 28.25 29.64
No nuevos
as 32.46 31.21 32.05
as 35.55 33.83 35.18
Iqr 5.8 5.58 5.54
Out 2,350 563 3,241
Ext 483 280 877
Na 327 98 425
Tabla 2-17: Resumen descriptivo de N2.
Bueno Malo Lo, 2005 2007 | 2008 2000 | 2010 20u 2012
075
g
050 2
LN N O N N L S %
025
N2
T [ 010.38.1)
ES Nuevos 0.00 1 . T T u L L] | sz
&5 No nuevos 1.00 (152,190]
| |76
[ aea114)
075
L D (PO N -l - z
:
025
1 1 1 [ 1 1 1 [ 0.00 l . . T T T T
0 5 100 150 0 50 100 150
Figura 2-24: © Distribucién aceptable. Figura 2-25: © Estabilidad aceptable.

X Esta variable se rechaza para integrar la ABT.
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N3: plazo para pagar el total financiado.

Estadistic Buenos Malos tal
N 271,644 75,461 347,105
Min 0 2 0
Max 22.9 20.72 22.9
x 12.31 12.89 12.44
s 3.49 3.29 3.45
Nucvos qi 9.83 10.33 9.83
qz 12.28 12.28 12.28
qs 15.55 15.55 15.55
Iqr 5.72 5.22 5.72
Out 0 0 0
Ext 0 0 0
Na 0 0 0
N 231,625 49,049 280,674
Min 0 0 0
Max 56.95 56.95 56.95
X 28.09 28.01 28.08
s 10.57 9.98 10.47
No nuevos qi 22.22 22.22 22.22
qz2 28.48 28.48 28.48
qas 37.3 37.3 37.3
Iqr 15.08 15.08 15.08
Out 0 0 0
Ext 0 0 0
Na 0 0 0

Tabla 2-18: Resumen descriptivo de N3.

Bueno Malo 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
0.6
z
g
0.4 3
:
0.2
N3
~0.057,11.4]
T I Nl nN . [ coos,
[ | [ | ml L
ES Nuevos 00 | la14228)
— No nuevos . (22.8,34.2]
|| (34.2,45.6]
[ (456,57
0.6
- . z
0.4 g
8
02 ‘ ‘ ‘ ‘
' | | ' | | 0.0
0 20 40 0 20 40
Figura 2-26: @ Distribucién correcta. Figura 2-27: @ Estabilidad correcta.

v/ Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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N4: anos de vida que tiene el cliente.

Malo
N 271,644 75,461 347,105
Min 2 0 0
Max 26.69 22.98 26.69
x 14 8.78 12.87
s 5.24 5.27 5.67
Nuevos qi 9.83 4.4 8.32
qz2 14.02 8.32 12.67
qs 17.85 12.67 17.02
Iqr 8.02 8.27 8.71
Out 0 0 0
Ext 0 0 0
Na 19 4 23
N 231,625 49,049 280,674
Min 2 0 0
Max 26.69 24.11 26.69
x 15.08 9.98 14.19
s 5.06 5.26 5.45
No nuevos qi 11.28 6.16 10.32
qz2 15.33 9.83 14.46
qs 19.07 14.02 18.26
Iqr 7.8 7.85 7.94
Out 0 0 0
Ext 0 0 0
Na 13 0 13

Tabla 2-19: Resumen descriptivo de N4.

Bueno Malo

LaLa
H

E3 No nuevos
Figura 2-28: @ Distribucién correcta.

v/ Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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N5: los meses de antigiiedad en el trabajo que tiene el cliente.

N 271,644 | 75,461 | 347,105
Min 8 0 0
Max 51.4 47.32 51.4

% 19.41 13.13 18.04

s 7.04 8.73 7.88

Nuevos a1 13.75 6 12.97

as 17.7 12.28 16.65

as 23.06 19.35 22.33
Iqr 9.31 13.35 9.36
Out 6,464 114 7,755
Ext 3 0 3

Na 1,300 406 1,706

N 231,625 | 49,049 | 280,674
Min 8 0 0
Max 51.4 45.92 51.4

% 20.89 14.32 19.74

s 7.16 8.95 7.91

No nuoves a1 15.32 7.59 14.37

qz 19.63 13.62 18.88

as 25.13 20.27 24.46

Iqr 9.81 12.68 10.09
Out 2,565 216 2,961
Ext 0 0 0

Na 692 338 1,030

Tabla 2-20: Resumen descriptivo de N5.

Bueno Malo 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
0.4

0.3
N5
T I I I II II |I | [ (-0.0514,10.3]

o
N
soAsnu oN

o
[

E3 Nuevos 00 | (103,206
ES No nuevos 04 . (20.6,30.8]
| |(Gosa11]
[ l(41.1515]
0.3
: z
0.2 g
) I I I
R R A R R S R S R OOIIIIIIIIII
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Figura 2-30: @ Distribucién correcta. Figura 2-31: @ Estabilidad correcta.

v/ Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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N6: los meses de antigiiedad que tiene el cliente en su actual domicilio.

Estadistic Buenos Malos tal
N 271,644 75,461 347,105
Min 10 0 0
Max 51.55 48.12 51.55
x 22.53 14.09 20.69
s 5.58 7.87 7.07
Nucvos qi 18.49 8.2 17.18
qz2 21.07 12.7 20.18
qs 25.35 18.78 24.53
Iqr 6.86 10.59 7.35
Out 8,650 1,163 9,629
Ext 133 0 137
Na 0 0 0
N 231,625 49,049 280,674
Min 8 0 0
Max 51.81 48.44 51.81
X 23.75 15.97 22.39
s 6.19 8.35 7.25
No nuevos qi 19.26 9.83 18.2
qz2 22.33 14.61 21.58
qs 26.98 21.07 26.35
Iqr 7.72 11.23 8.16
Out 6,296 499 6,780
Ext 113 0 42
Na 0 0 0

Tabla 2-21: Resumen descriptivo de N6.

Bueno Malo 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

0.6

0.4
N6
n ol 1L A o oA MMM o

soAsnu oN

o
o

ES Nuevos 00 = (10.4,20.7]
— No nuevos (20.7,31.1]
oe | |GL1,415]
(415519
0.4
| I :
. ol M0 oS
0 10 20 30 40 5 0 10 20 30 40 50
Figura 2-32: @ Distribucién correcta. Figura 2-33: @ Estabilidad correcta.

v/ Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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N7: remanente de ingresos del cliente.

2009

2010

2011

2012

Estadisticos Buenos Malos tal
N 271,644 75,461 347,105
Min 0 0 0
Max 12.22 11.32 12.22
X 7.33 7.29 7.32
s 0.71 0.71 0.71
qi 6.83 6.79 6.82
Nuevos
qz2 7.3 7.25 7.29
qs 7.79 7.73 7.78
Iqr 0.96 0.94 0.96
Out 1,885 672 2,526
Ext 114 45 159
Na 23 3 26
N 231,625 49,049 280,674
Min 0 0 0
Max 83.74 71.17 83.74
X 21.7 18.31 21.11
s 4.57 7.7 5.41
q1 18.41 16.26 18.07
No nuevos
qz2 21.11 19.41 20.84
qs 24.3 22.7 24.04
Iqr 5.89 6.44 5.97
Out 4420 609 10283
Ext 305 27 5515
Na 18 2 20
Tabla 2-22: Resumen descriptivo de N7.
Bueno Malo 2006 2007 2008
1.00
0.75
0.50
0.25
T1
ES Nuevos 0.0
ES No nuevos 1.00
0.75
0.50
0.25
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0.00
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Figura 2-34: @ Distribucién concentrada.
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N8: saldo anterior al momento de solicitar renovacion.

Estadisticos

Buenos

Malos

Total

Min
Max

wl

a1
q2
qas
Iqr
Out
Ext
Na

No nuevos

231,625
0
58.73
20.17
14.49
0
26.46
31.82
31.82

49,049
0
57.15
21.15
14.73
0
28.09
32.44
32.44

280,674
0
58.73
20.34
14.54
0
26.78
31.95
31.95
0
0
0

Tabla 2-23: Resumen descriptivo de N8.

1
0

Figura 2-36:

Distribucién aceptable.
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‘ Malo
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N9: monto del préstamo anterior.

No nuevos

Buenos
231,625
0
64.77
23.65
16.31
0
31.65
35.65
35.65

49,049
0
64.77
23.98
16.3
0
32.23
35.65
35.65

280,674

0
64.77
23.71
16.31

0
31.65
35.65
35.65

Tabla 2-24: Resumen descriptivo de N9.
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Figura 2-38:
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N10: monto de los pagos que el cliente tendria que hacer en caso de aprobarse su crédito.

T1 Estadisticos Buenos Malos Total

N 271,644 | 75,461 | 347,105
Min 0 1 0
Max 3.53 3.51 3.53

x 2.81 2.79 2.8

s 0.19 0.18 0.18

Nuovos a1 2.7 2.68 2.7

az 2.78 2.75 2.78

qas 2.95 2.92 2.94

Iqr 0.25 0.23 0.24
Out 993 682 1577
Ext 67 18 110

Na 0 0 0

N 231,625 49,049 280,674
Min 0 1 0
Max 3.55 3.49 3.55

x 2.83 2.8 2.83

s 0.18 0.18 0.18

No suevos a1 2.72 2.69 2.71

q2 2.82 2.78 2.81

as 2.95 2.91 2.94

Iqr 0.23 0.23 0.23
Out 1,336 618 1,780
Ext 92 6 70

Na 0 0 0

Tabla 2-25: Resumen descriptivo de N10.

Bueno Malo 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
0.6
0.4 z
2
- Ao :
0.2
N10
n [7(0.0873,0.783]
Nuevos T T | (0.783,1.48]
No nuevos .(1.48,2.17]
[ @17,2.86]
056 | |(2.86,3.56]
L o om 0.4 z
:
]
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 00 -
0 1 2 3 0 1 2 3
Figura 2-40: @ Distribucién correcta. Figura 2-41: @ Estabilidad correcta.

v/ Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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Estadisticos Buenos Malos tal
N 271,644 75,461 347,105
Min 0 0 0
Max 0.33 0.33 0.33
x 0.03 0.03 0.03
s 0.02 0.02 0.02
Nucvos qi 0.01 0.01 0.01
qz2 0.02 0.02 0.02
qs 0.03 0.03 0.03
Iqr 0.02 0.02 0.02
Out 10,241 3,046 13,213
Ext 4,567 1,345 5,937
Na 672 157 829
N 231,625 49,049 280,674
Min 0 0 0
Max 0.33 0.33 0.33
X 0.03 0.03 0.03
s 0.02 0.03 0.02
No nuevos qi 0.01 0.02 0.01
qz2 0.02 0.02 0.02
qs 0.03 0.03 0.03
Iqr 0.02 0.02 0.02
Out 9,374 1,980 11,248
Ext 4,947 1,316 6,243
Na 327 98 425

Tabla 2-26: Resumen descriptivo de N11.

Bueno Malo 2006 2007 2008 2009

1.00
0.75
0.50
025
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ES Nuevos
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Figura 2-42: © Distribucién aceptable.
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N12: proporcion del remanente de ingreso que tendra el cliente en caso de aprobarse su

crédito.
Estadisticos Buenos Malos Total
N 271,644 75,461 347,105
Min 0 0 0
Max 0.33 0.33 0.33
X 0.16 0.16 0.16
s 0.06 0.05 0.06
qi 0.12 0.12 0.12
Nuevos
qz 0.15 0.15 0.15
qas 0.2 0.19 0.2
Iqr 0.08 0.07 0.08
Out 1,103 474 1,555
Ext 0 0 0
Na 23 3 26
N 231,625 49,049 280,674
Min 0 0 0
Max 0.33 0.33 0.33
x 0.16 0.14 0.15
s 0.05 0.07 0.06
qi 0.12 0.1 0.12
No nuevos
qz 0.15 0.14 0.15
qs 0.19 0.18 0.19
Iqr 0.08 0.08 0.08
Out 1,493 525 2,053
Ext 0 0 0
Na 18 2 20
Tabla 2-27: Resumen descriptivo de N12.
Bueno Malo 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
0.4
03
g
0.2 g
) I | | | | ‘
I N12
~ [ (-0.000333,0.0667]
- ., LA 0y 0 0 i ol ol o0
B3 No nuevos [ |©13302)
(0.2,0.267]
04 (0.267,0.334]
0.3
Z
0.2 E
0.0 I I I I [ | I [ | I ul I -] I 1| I
0‘0 D‘l 0‘2 0‘3 D‘U O‘.l 0‘2 0‘3
Figura 2-44: @ Distribucion correcta. Figura 2-45: @ Estabilidad correcta.

v Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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N13: proporcion de lo que le falta pagar al cliente al momento de pedir la renovaciéon de su

crédito

Estadisticos

Buenos

No nuevos

Iqr
Out
Ext

Na

231,625
0
1.09
0.4
0.32
0
0.47
0.7
0.7
0
0
0

49,049

1.13
0.43
0.33

0.54
0.72
0.72

280,674
0
1.13
0.4
0.33
0
0.48
0.7
0.7
0
0
0

Tabla 2-28: Resumen descriptivo de N13.

Figura 2-46:

Distribucién aceptable.

Objetivo
‘ Bueno
E3 Malo
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Figura 2-47:
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N14: variacién de ciertos atributos que tiene el cliente entre su solicitud anterior y la actual.

Estadisticos Buenos Malos Total

N 231,625 | 49,049 | 280,674
Min 0 0 0
Max 3.29 2.11 3.29
% 0.89 0.85 0.89
s 0.12 0.15 0.13
Neo nuevos a1 0.84 0.76 0.83
qz 0.9 0.88 0.89
as 0.94 0.93 0.94
Iqr 0.1 0.17 0.11
Out 11,339 731 12,785
Ext 4,239 90 4,720
Na 707 338 1,045

Tabla 2-29: Resumen descriptivo de N14.

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

0.75
- N14
Objetivo
E3 Bueno 0.50 [ (0.144,0.776)
E3 Malo [ (14,203
| (2.03,2.66]
| (2663.29]
S . s
oo M N I_ I_ I I I_

Figura 2-48: © Distribucién aceptable. Figura 2-49: @ Estabilidad correcta.

v Esta variable se acepta para integrar la ABT.
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N15: monto que se le agrega al saldo del cliente al momento de renovar su crédito.

Estadisticos

No nuevos

Out
Ext
Na

231,625
23
64.3
32.58
4.54
29.16
32.11
35.41
6.25
3,345
159
0

Buenos

49,049

0
65.02
29.77
6.94
25.07
29.96
34.83
9.76
169
1
0

280,674
0
65.02
32.09
5.15
28.9
32.01
35.27
6.37
3,898
220
0

Tabla 2-30: Resumen descriptivo de N15.

Figura 2-50: @ Distribucién correcta.
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Figura 2-51:

2009

v Esta variable se acepta para integrar la ABT.

51

2010

2011

2012

Estabilidad aceptable.

N15
[7(0.104,13.9
| as.1,26.1)
[ (26.1,39.1]
| (39.1,52.1)
[ 521,651



N16: dias que pasan entre la solicitud actual y la solicitud anterior.

Malos Total

Estadisticos Buenos
Min 6
Max 8.25

x 7.41
s 0.1
No nuevos a 734
q2 7.39
qs 7.46
Iqr 0.12
Out 7,250
Ext 1,816
Na 0

7
8.06
7.42
0.1
7.34
7.4
7.48
0.14
552
31
0

49,049

280,674
6
8.25
7.41
0.1
7.34
7.39
7.46
0.12
7,924
1,722
0

Tabla 2-31: Resumen descriptivo de N16.

Objetivo
E3 Bueno
E3 Malo

Figura 2-52: @ Distribucién correcta.
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2.2.7. Analisis de componentes principales

En esta seccion se presentan los resultados del andlisis de componentes principales que se

realiz6é sobre las variables numéricas.

La finalidad de este analisis es identificar a aquellas variables que influyan mas sobre el
conjunto de datos; para de esta manera determinar cuales son més relevantes para construir el

modelo.

El andlisis de componentes principales se llevo a cabo con SAS® Enterprise Miner™ 12.1.

Resultados del analisis para clientes nuevos

Previo a la ejecucion de este algoritmo, se realizaron transformaciones de rango* sobre las
variables para trasladarlas a un intervalo contenido en el [0,1]. A las variables transformadas
se les agrega el sufijo «<RANGE» para diferenciarlas de las originales. En la Figura 2-54, se

muestran los estadisticos mas comunes de las variables transformadas.

Standard
Wariahle Mean Deviation Minjimum Hedian Maximum
FANGE N1 0.047708 0.026995 0.006427 0.043923 0.566533
FANGE N10O 0.032969 0.034547 0.000982 0.02276 1
RANGE N11 0.000059 0.005465 0 7.311E-7 1
RANGE N1Z 0.000037 0.004072 0 3.798E-7 1
RANGE N2 0.00L305 0.003877 0 0.001092 0.983452
RANGE M3 0.328841 0.159019 0.006494 0.324675 0.662338
FANGE N4 0.4141585 0.214519 0 0.403509 1
FANGE N5 0.173991 0.133795 0 0.140351 1
RANGE NG 0.159697 0.115991 0 0.166201 1
RANGE N7 0.011798 0.011509 0 0.008649 0.560243

Figura 2-54: Principales estadisticos de las variables transformadas.

(z — min)

1Este tipo de transformaciones, son de la forma: , donde x es el valor de la variable a transformar,

maz — min)
min es el minimo valor de la variable y max es el valor maximo de la variable.
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De los resultados obtenidos se tiene la matriz de correlaciones (Figura 2-55); en la cual, se
observa que son las 4 primeras componentes, las que tienen un mayor efecto sobre los datos,

debido a que sus son mayores a 1.

Eigenwalues of Correlation Matrix

Eigenwvalue Difference Proportion Cumilative

1 2.01867701 0. 22035099 0.zolse 0. 2019
a 1.79832602 0.43195680 0.1798 0.3817
3 1. 36636922 0. 14032315 0.1l366 0.5183
d 1. 22604607 0. 24767815 0.1226 0. 6409
5 0.97836791 0.03784315 0.097s8 0.7388
& 0.94052476 0.le0z24038 0.0941 0.8328
7 0. 78028438 0.22254357 0.07a0 0.9109
a 0. 55774081 0.35601345 0.0&k5s8 0. 9565
9 0. 20172736 O.05979091 0.0z20z2 0.9868
10 0.13193645 0.013z2 1.0000

Figura 2-55: Valores propios de la matriz de correlaciones.

Ademas, cada una de estas 4 componentes por si sola explica al menos 10 % de la variabilidad
de los datos, contrario a las demas componentes. En conjunto estas 4 componentes explican el
64.09 % de la variabilidad de los datos; por lo cual, se considera la componente 5 para acumular

al menos 70 % de variabilidad explicada. Las demés componentes se descartan.

Para darle sentido a las 5 componentes principales elegidas, se tiene la Figura 2-56; en la
cual, se muestran los coeficientes de las variables con los cuales se calcula cada una de las com-

ponentes principales.
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Variable Principal Principal Principal Principal Principal
Component 1 | Component 2 | Component 3 | Component 4 | Component 5

RAMGE_MN10 0.586868 0.010223 -0.33454 -0.17839 -0.1084
RAMGE_N1 0.473444  0.012499 -0.15624  0.477528 -0.25435
RAMGE_M7 0.380746 0.007642 -0.07815  0.298261 0.091452
RAMGE_M4 0318902  0.003329 0.582858 -0.09024 -0.04734
RAMGE_M5 0.295467 -0.00187 0576345 -0.08857 -0.06672
RAMGE_MN3 -0.26639 0004633 0283101 0.742297 -0.13629
RAMGE_MN2 0.141653 -.000894 -0.0424 0226901 0.914514
RAMGE_NG 0.078933 -0.00668 0.321982 -0.18018 0.231414
RAMGE_M12 -0.01058 0.706969 0.00582 -0.00378 0.004524
RANGE_M11 -0.01001 0.706976 0.004206 -0.00702  0.004032

Figura 2-56: Coeficientes de las componentes principales.

Los valores que se muestran en la Figura 2-56, se pueden interpretar de forma semejante a los
valores de una correlacion. Por ejemplo, se tiene que las variables N10 y N1 son las que mejor
explican a la primera componente; ya que sus coeficientes (0.5868 y 0.4734 respectivamente),

son los mas grandes en valor absoluto para esa componente.

Analizando de igual manera para las otras componentes, se obtiene lo siguiente:

= La componente principal 1 estd mejor explicada por N10 y N1; ya que tienen coeficientes de 0.5868 y

0.4734 respectivamente.

= La componente principal 2 estd mejor explicada por N12 y N11; ya que tienen coeficientes de 0.7069 y

0.7069 respectivamente.

= La componente principal 3 estd mejor explicada por N4 y Nb5; ya que tienen coeficientes de 0.5828 y

0.5763 respectivamente.

= La componente principal 4 estd mejor explicada por N3 y N1; ya que tienen coeficientes de 0.7422 y

0.4775 respectivamente.

= La componente principal 5 estd mejor explicada por N2; ya que tiene un coeficiente de 0.9145.

De lo anterior, se tiene que las variables mas influyentes son: N1, N2, N3, N4, N5, N10,
N11 y N12; por lo cual, utilizando estos resultados como criterio de seleccién, se concluye que
estas variables se deben considerar para la generacion del modelo de originacion. Las deméas de

descartan.
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Resultados del analisis para clientes no nuevos

En la Figura 2-57, se muestran los estadisticos de las variables transformadas para llevar a

cabo la ejecucion del algoritmo.

Jtandard
Variahle Mean Dewviation Minimuam Median M imum

FANGE_N1 0.103071 0.059592 0 0.096064 L
RANGE_N10 0.02782 0.02905 0 0.019306 1
FANGE N11 0. 000044 0.004051 0 2.653E-7 1
FANGE_N12 0.000055 0.005667 0 4. 177E-7 1
FANGE MN13 0.341647 0.301466 0 0.3758532 0.993783
FANGE_M14 0.160699 0.030954 0.0185811 0.1la086 L
RANGE _N15 0.090578 0.057478 0 0.0758738 1
FANGE N1& 0.433985 0.0412594 0 0.423057 0.854574
FANGE_N2 0.001331 0.00175 0 0.001167 0.365155
RANGE N3 0. 402459 0.154223 0 0.405228 0.830065
FANGE_N4 0.451112 0.213866 0 0.4358596 L
RANGE M5 0.15819 0.13587 0 0.153627 1
FANGE HN& 0.216403 0.13242 0 0.18724 0.993613
FANGE_N7 0.008102 0.007748 0 0.0060%9 0.47911%

Figura 2-57: Principales estadisticos de las variables transformadas.

En cuanto a la matriz de correlaciones obtenida (Figura 2-58); se observa que son las 7
primeras componentes, las que tienen un mayor efecto sobre los datos, debido a que sus

son mayores a 1.

De forma conjunta, las siete componentes explican el 74.97 % de la variabilidad de los datos.
Las deméas componentes se descartan, por si solas explican a lo mas 5% de la variabilidad de

los datos.
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Eigenwalues of Correlation Matrix

Eigenwalue Difference Proportion Cumulatiwve
1 3.089929958 0.63335857 0.1931 0.1931
2 2.45657141 0.90296414 0.1535 0.3467
3 1.55360727 0.10602991 0.0971 0.443a
4 1.44757736 0.133658613 0.0905 0.534z2
5 1.31389123 0.18583465 0.0821 0.6163
& 1.128056558 0.12325227 0.0705 0.55869
7 1.00477432 0.04629317 0.0628 0.7497
g 0.95545811% 0.11257330 0.0599 0.309&
9 0.84590785 0.19467395 0.0529 0.8624
10 0.55123390 0.07967558 0.0407 0.9031
11 0.57155832 0.01950445 0.0357 0.9388
12 0.55205387 0.35030039 0.0345 0.9734
13 0.201753458 0.07079899 0.0126 0.95860
14 0.13095449 0.03730569 0.0082 0.9941
15 0.093643580 0.09364830 0.0059 1.0000
15 0.00000000 0. 0a0o 1.0000

Figura 2-58: Valores propios de la matriz de correlaciones.

Los coeficientes de las variables; con los cuales, se calcula cada una de las componentes prin-

cipales se muestran en la Figura 2-59.

Variable Principal Principal Principal Principal Principal Principal Principal
Component 1 | Component 2 | Component 3 | Component 4 | Component 5 | Component 6 | Component 7

RANGE_MN8 0.544452 -0.08497 -0.08084 0.00966 -0.08038  0.058289 -0.03726
RANGE_M9 0.506362 -0.04625 -0.11259 0.014197 -0.08857  0.204007 -0.05509
RANGE_M13 0.473617 -0.24084 -0.03622  0.001889 -0.01067 -0.17404  0.009776
RANGE_M1 0337523  0.448699 0.193241 -0.0082 -0.10486  0.162319 -0.07755
RANGE_M3 0.194835 -0.08824  0.546451 -0.05871 0.343336 0360485  0.063726
RANGE_M16 -0.14794  0.041866 -0.16407 0.01615 -0.04175  0.725062 -0.18519
RANGE_M15 -0.11163  0.559537  0.279705 -0.01732 -0.04303  0.124486 -0.05124
RANGE_M10 0.102642 0447375 -0.31098 0.042923 -0.36919 -0.17583 -0.11346
RANGE_MN14 0.09163  0.215376 0.470458 -0.04194  0.099843 -0.40248 -0.01697
RANGE_MN4 0.085042 0.19572 -0.30521 -0.01553  0.555034 -0.06174 -0.03458

RAMNGE_MN7 0.083946 0.2797 -0.17396 0.008289 0.017666 0.025038 0.2628868
RAMNGE_MN5 0.052635  0.187982 -0.29425 -0.02105 0.546839 0.00387 -0.06691
RANGE_M2 0.023793  0.083175 -0.0645 -0.00366 -0.01346 0107398 0.922287
RAMGE_NMG 0.008444  0.057702 -0.04145 -0.01531 0.307805 -0.13503 -0.0815

RANGE_N12 0.002572  0.002318 0.050256 0.703261 0.054343 -0.00688  0.010152
RANGE_M11 0.001273 0004484  0.043975  0.704591 0039377  0.003634  0.001855

Figura 2-59: Coeficientes de las componentes principales.

Analizando los coeficientes de las componentes principales, se obtiene lo siguiente:

= La componente principal 1 estd mejor explicada por N8 y N9; ya que tienen coeficientes de 0.5444 y
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0.5063 respectivamente.

= La componente principal 2 estd mejor explicada por N15, N1y N10; ya que tienen coeficientes de 0.5595,
0.4486 y 0.4473 respectivamente.

= La componente principal 3 estd mejor explicada por N3 y N14; ya que tienen coeficientes de 0.5464 y

0.4704 respectivamente.

= La componente principal 4 estd mejor explicada por N12 y N11; ya que tienen coeficientes de 0.7032 y

0.7045 respectivamente.

= La componente principal 5 estd mejor explicada por N4 y Nb5; ya que tienen coeficientes de 0.5550 y

0.5468 respectivamente.

= La componente principal 6 estd mejor explicada por N16 y N14; ya que tienen coeficientes de 0.7250 y -

0.4024 respectivamente.

= La componente principal 7 estd mejor explicada por N2; ya que tiene un coeficiente de 0.9222.

De lo anterior, se tiene que las variables mas influyentes son: N1, N2, N3, N4, N5, N8,
N9, N10, N11, N12, N14, N15 y N16; por lo cual, se deben de considerar para la generaciéon

del modelo de originacion. Las deméas de descartan.

2.3. Conclusiones

El grado de concentracion de las distribuciones y el grado de estabilidad en el tiempo que

presentan las variables es adecuado en términos generales.

Aunque se tiene algunas variables con deficiencias en distribucién y estabilidad, debido pro-
bablemente a los cambios en las estrategias de seleccidon de clientes que ha experimentado la

empresa, ademas de que se almacenan caracteristicas de los clientes que no aportan mucho valor.
En la Tabla 2-32, se resume la evaluacion de las 23 variables de estudio, la decisién tomada

acerca de su seleccion (tomando en cuenta solo el andlisis bivariado y temporal) y el tipo de

tabla A BT para la cual estan siendo contempladas las variables:
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Variables | Distribucion Estabilidad Decision

C1 [ [ ]

v Nuevos, no nuevos
C2 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
C3 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
Cc4 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
C5 [ J [ J X Nuevos, no nuevos
C6 [ J [ J X Nuevos, no nuevos
c7 [ v No nuevos
N1 [ ] v Nuevos, no nuevos
N2 X Nuevos, no nuevos
N3 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
N4 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
N5 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
N6 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
N7 [ J [ J X Nuevos, no nuevos
N8 X No nuevos
N9 X No nuevos
N10 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
N11 [ J v Nuevos, no nuevos
N12 [ J [ J v Nuevos, no nuevos
N13 X No nuevos
N14 [ v No nuevos
N15 [ v No nuevos
N16 [ J v No nuevos

Tabla 2-32: Lista de variables evaluadas.

Por otra parte, contrastando los resultados obtenidos en la Tabla 2-32 contra los resultados

del andlisis de componentes principales para las variables numeéricas, se tiene lo siguiente:

Para los clientes nuevos se llega a la misma decisién en la mayoria de las variables, excepto
por la variable N2; de la cual, se podria decir que se rechaza por no tener buena estabilidad y
afectarfa a la vigencia del modelo. Ademés, N2 explica a la componente 5; de la cual, se sabe

que la variabilidad que explica por si sola es muy pequena.

Para los clientes no nuevos hay discrepancia en las variables N2, N8 y N9. De estas, se podria

concluir rechazarlas por no tener buena estabilidad y para que no afecten la vigencia del modelo.
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Entonces, el conjunto de variables seleccionadas (Tabla 2-32) se utiliza para integrar las ta-
blas ABT' (una para clientes nuevos y otra para no nuevos). Estas tablas, son el insumo para

la generacion de los modelos de originacion.

En el siguiente capitulo, se presenta la teoria de diversas técnicas de mineria de datos que

se emplean para el desarrollo de los modelos.
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Capitulo 3

Técnicas de mineria de datos

En el Capitulo 2, se describe la metodologia para construir la variable Objetivo y las tablas

ABT" que sirven de insumo para el desarrollo de los modelos de mineria de datos.

En este capitulo, se da una breve explicaciéon de algunas de las técnicas que existen en la
mineria de datos para realizar tareas de clasificacion y se explica, grosso modo, la teoria de las

técnicas que se seleccionaron para el desarrollo de los modelos de originacion.

3.1. Mineria de datos

Conocida también como data mining, es un proceso computacional que sirve para extraer
conocimiento que se encuentra oculto en los datos. Esto lo hace identificando patrones y rela-
ciones existentes entre los datos que permiten la creaciéon de modelos para resolver tareas en

nuevos conjuntos de datos como clasificar, predecir, agrupar, asociar, etc.

La gran efectividad que muestra la mineria de datos se debe a que es un area interdisciplina-
ria que utiliza diversas técnicas pertenecientes a campos como inteligencia artificial, estadistica,

aprendizaje de mdquinas, reconocimiento de patrones, entre otras (Figura 3-1).
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Figura 3-1: Hall, P., Dean, J., Kabul, I. K. & Silva, J. (2014). An Owverview of Machine Lear-
ning with sAs® Enterprise  MinerT™ [Multidisciplinary Nature of Machine Learning]. Recuperado de
http://support.sas.com /resources/papers/proceedings14/SAS313-2014.pdf

3.1.1. Tipos de aprendizaje en los modelos

Dentro de la minerfa de datos, se pueden clasificar los modelos en base al tipo de aprendizaje

que utilizan para resolver tareas determinadas; estos son: supervisado y no supervisado.

Los modelos de aprendizaje supervisado se caracterizan por utilizar un conjunto de obser-
vaciones; de las cuales, ya se conoce el resultado de la variable objetivo y a partir de estas
observaciones se genera un modelo que sera aplicado a nuevos casos para predecir dicha variable
objetivo. De forma general, se puede decir que los modelos de aprendizaje supervisado aprenden

de una base de conocimiento a priori y realizan tareas como clasificaciéon, prediccion, etc.

Por otra parte, los modelos de aprendizaje no supervisado se ajustan de forma automatica a
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los datos que se les presentan y dadas sus caracteristicas son utilizados para resolver otras tareas
distintas a las que se resuelven con aprendizaje supervisado, por ejemplo agrupacion (clusters),

reduccion de dimensiones (componentes principales), etc.

3.1.2. Técnicas de mineria para tareas de clasificacion

La clasificacién es una tarea que se ocupa constantemente en la vida diaria y tiene que ver
con el distinguir objetos para asignarlos a categorias que son mutuamente excluyentes y que son

conocidas como clases.

Existen varias técnicas (modelos de aprendizaje supervisado) que son ttiles para llevar a
cabo la tarea de clasificacion; las que se utilizan en este trabajo son: drboles de decision, redes

neuronales y regresion logistica; las cuales, se describen en la siguiente seccion.

3.2. Arboles de decisiéon

3.2.1. Definicion

Un drbol de decision es un modelo que predice una variable objetivo con base en el aprendi-
zaje de simples reglas de decision, inferidas desde las caracteristicas de los datos. Si la variable
objetivo es categorica se le conoce como drbol de clasificacion y si es numérica se le conoce como

arbol de regresion.

En cuanto a los darboles de clasificacion, si la variable objetivo tiene dos categorias, el mo-
delo es un drbol binario y cuando la variable objetivo tiene mas de dos niveles se le llama drbol
multiple. En particular, en este trabajo se utiliza el drbol de clasificacion binario, debido a la

naturaleza de la variable objetivo construida en el capitulo anterior.

Los arboles de decisiéon son llamados asi por que estan representados con una estructura

similar a la de un arbol (tienen raiz, ramas y hojas). Para predecir el valor de la variable obje-
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tiwo, cada uno de los casos evaluados se pasan por el arbol y lo recorren de arriba hacia abajo
comenzando por el primer nodo, llamado nodo raiz, avanzan a través de las ramas (son reglas
o condiciones) para llegar a algiin nodo interno (conocidos también como nodos hijo) y si la
desigualdad que se les presenta en cada nodo interno es cierta el caso evaluado se mueve hacia

la izquierda, en caso contrario avanza hacia la derecha.

De esta forma el caso evaluado se desplaza hasta llegar a un nodo terminal; el cual, es cono-
cido como hoja y en este nodo terminal se encuentra el resultado de la prediccién hecha por el

modelo. En la Figura 3-2 se representa la estructura de un drbol de decision.

Figura 3-2: Estructura de un drbol de decision.
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3.2.2. Modelado

Para el desarrollo del drbol de decision se utiliza el método particion recursiva; donde una
particién se entiende como un punto de corte en alguna variable de entrada. Estos cortes son
las reglas o condiciones que evaltua el arbol para poder separar las observaciones en las clases de

la, variable objetivo.

En este método se empieza partiendo el nodo raiz, el cual contiene todas las observaciones
de entrenamiento. Para hacer la particiéon en este nodo, primero se busca la mejor particién que
puede aportar cada una de las variables de entrada y cada una de ellas se pone a competir para
de esta manera elegir a la mejor paricién de todas que mejor discrimine las clases. Una vez que

la particion ha sido elegida, se procede a dividir el nodo raiz.

Con la particiéon hecha, se generan nuevos nodos en el arbol; los cuales, son llamados nodos
hijo. En cada uno de estos nodos se repite el procedimiento para encontrar la mejor particién
y se itera el proceso hasta hacer crecer al drbol hasta su méximo tamano; es decir, hasta que
ya no se pueda partir ningiin nodo. Los ultimos nodos que se generan en el arbol son los que

determinaran la clase a la que pertenece la observacion evaluada por el arbol.

La meta que se busca al hacer las particiones, es que los nuevos nodos generados sean puros;
es decir, que sean homogéneos en el tipo de observaciones que contienen. Entonces, cuando todas
las observaciones que hay en un nodo son del mismo tipo, se puede decir que hay pureza en ese
nodo. Si por el contrario las observaciones que hay en cada nodo son de diferentes tipos, se dice

que este nodo es un nodo con impureza.

Por otra parte, para determinar cual es la mejor particion, se definen métricas de pureza que
se utilizan para medir la reduccion de variabilidad (impureza) (ver Apéndice E) en los nodos.

Las métricas més comunes son las siguientes:

» Indice de Gini (ver Apéndice C)

» Entropia (ver Apéndice D)
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» Prueba x? Pearson (ver Apéndice F)

Una vez que se ha creado el arbol, se tiene que podar; es decir, se tiene que elegir un subcon-
junto de nodos llamado subarbol. Esto es debido a que el arbol generado se adapta por si mismo
a las caracteristicas de los datos de entrenamiento y generalmente no se ajusta bien cuando se

le aplica un nuevo conjunto de datos.

Para elegir al subarbol, se deben decidir que nodos serédn excluidos y para esto se debe uti-

lizar alguno de los métodos conocidos, estos son los siguientes:

= Evaluacion: selecciona el drbol que tenga el valor promedio de ajuste més grande y el valor promedio de
pérdida mas pequeno; es decir, selecciona el subarbol mas pequefio con el mejor ajuste. Y el ajuste esta

dado por la medida de evaluacion que sea elegida.

= Largest: este método selecciona el drbol completo.

= N: este método selecciona el subarbol con a lo mas N niveles.

Finalmente, se debe evaluar el ajuste que tiene el subarbol elegido y para esto, se definen

las medidas de evaluacion. Las mas comunes se muestra a continuacion:

= Decision: se puede definir una matriz de pérdida-beneficio y de esta manera se puede seleccionar al arbol
que tenga que el beneficio promedio mas alto y la perdida promedio més pequena. Si no se define la matriz,

entonces la medida se define como la tasa de clasificacion errénea.

» Error cuadrado promedio: se selecciona el el error cuadrado promedio més pequeno.

= Tasa de clasificaciéon errénea: se selecciona el arbol con el error de clasificacion méas pequeno.

= Elevacion: la evaluacion del drbol se basa en los calificaciones obtenidas en las primeras n observaciones.

Y las calificaciones de las observaciones, estan basadas en el valor de la variable objetivo predicho.
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Las definiciones descritas para la técnica de drboles de decision, fueron tomadas del médulo

«Ayuda» que ofrece el Software SAS® Enterprise Miner™ 12.1.

3.2.3. Conclusiones

El modelo de drboles de decision, presenta grandes ventajas, algunas de ellas son:

= Es simple de entender y de interpretar; ademas de que puede ser visualizado.
» Requiere poca preparacion de los datos (no se tiene que normalizar datos, quitar valores ausentes, etc.).

= El costo de utilizar arboles en la predicciéon de datos es logaritmico en el nimero de datos usados para

entrenar el arbol.

» Puede manejar datos numéricos y categoricos.

Por otra parte, las desventajas que presenta son:

= Si no se poda adecuadamente, se puede tener un drbol muy complejo que esté sobreajustado.

= Si se tienen clases dominantes en alguna variable que no se han identificado, se puede generar un arbol

sesgado.

= Los arboles pueden ser inestables debido a pequenas variaciones que se presenten en los datos de entrena-

miento.

3.3. Redes neuronales

3.3.1. Definicion

Este modelo es un paradigma de procesamiento de informacién, su arquitectura esté inspi-

rada en el sistema nervioso biolégico y la forma como el cerebro procesa la informacion.

Su estructura se compone de un gran nimero de elementos de procesamiento de la informa-

cion llamados neuronas. Estas trabajan en conjunto para resolver problemas especificos como el
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reconocimiento de patrones o la clasificaciéon de datos a través de un proceso de aprendizaje.

Las redes neuronales presentan diversas arquitecturas; en el caso de la arquitectura mas sim-
ple, la red neuronal tiene una unidad de entrada (variable independiente), una variable objetivo

(variable dependiente) y una sola unidad de salida (valores predichos).

La forma como se relaciona la unidad de entrada con la variable objetivo es a través de una
funcion de activacion; la cual, puede ser lineal o puede ser la funcién identidad. En términos
estadisticos, se podria decir que este modelo es una simple regresion lineal y si la funcion de
activacion fuera una funciéon logistica, se convertiria en un modelo de regresion logistica. En la

practica, es muy comun que se utilice la funcién logistica como funcion de activacion.

Por otra parte, existe una arquitectura mas compleja, el perceptron; el cual, es un modelo
lineal discriminante. Este modelo utiliza una combinacién lineal de varias entradas como funcion

de activacion. La arquitectura de esta red se muestra en la Figura 3-3.

Figura 3-3: Arquitectura de un perceptrén con dos entradas.

En los modelos de perceptron, se pueden aplicar transformaciones adicionales a través de ca-
pas ocultas. Normalmente, cada unidad de entrada es conectada a una unidad de la capa oculta

y esta a su vez esta conectada a una unidad de salida. Las capas ocultas combinan los valores de
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entrada y aplican una funcion de activacion; la cual, puede ser lineal o sigmoidea (aunque puede
presentar otro tipo de funciones de combinacion'y de activacion). Estos valores calculados que
se generan, son nuevamente combinados con una funcion de activacion en las unidades de salida

para de esta manera generar el resultado.

Figura 3-4: Forma de un perceptrén con una capa.

Si la red neuronal presenta mas de una capa, entonces la red es conocida como perceptron

multicapa. Esta arquitectura, es la mas utilizada y sus caracteristicas son las siguientes:

= Puede tener cualquier cantidad de entradas.

= Capas ocultas con cualquier cantidad de unidades.

» Utilizar funciones de combinacién lineales en las capas ocultas y de salida.
= Utilizar funciones de activacion sigmoideas en las capas ocultas.

= Tener cualquier cantidad de salidas con cualquier funcién de activacién.

= Tener conexiones entre la capa de entrada y la primer capa oculta, entre las capas ocultas y entre las

altimas capas ocultas y la capa de salida.

= Dada suficiente informacién, capas ocultas y tiempo de entrenamiento, un perceptron multicapa puede

aprender a aproximar cualquier funcién a cualquier grado de precision.

3.3.2. Modelado

Para el entrenamiento de una red se utiliza el método back-propagation. En este método, se

define el valor de los pesos y sesgos en la red neuronal, después los valores de las variables de
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entrada son ingresados a la red neuronal para calcular los valores de salida y compararlos con los
valores de la variable objetivo a través de una funcion de error (también conocida como criterio

de estimacion).

Si el error es muy grande, se redefine el valor de los pesos y sesgos de la red, en caso contrario
se mantienen los valores. Este proceso se repite varias veces buscando ajustar la red neuronal
de la forma més precisa para que los resultados de salida sean lo méas cercanos a los valores que
tiene la variable objetivo. En cada actualizacién de los parametros, se busca converger a una

solucién en un namero de iteraciones finitas; siempre y cuando la solucién exista.

Para iniciar el entrenamiento de una red neuronal se aplican diferentes criterios; ya que no
hay un método conocido para calcular el valor inicial de los pesos. Uno de estos criterios es
asignar valores de forma aleatoria a los pesos y sesgos de la red para después irlos ajustando.

Por su parte, el software SAS® Enterprise Miner™ 12.1, emplea los siguientes criterios:

= Redes con funciones de combinacién lineal: los pesos aleatorios de inicio se ajustan dividiendo entre

la raiz cuadrada del nimero de conexiones de la unidad.

= Redes con funciones de combinacién no lineal: se entrena la red para algunas pequenas iteraciones,

partiendo de nimeros grandes (pude ser 10, 100, o 1000, etc.) para inicializaciones aleatorias.

Por otra parte, para calcular el valor de los pesos en cada iteracién se utilizan diversos mé-

todos. Algunos de ellos se mencionan a continuacion:

» Back-propagation: Es el mas popular de todos; aunque es lento, poco confiable y requiere que el usuario

afine de forma manual la tasa de aprendizaje; lo cual, lo vuelve tedioso.

» Region de confianza (trust-region): es recomendado para problemas pequefios y medianos de optimi-

zacién con mas de 40 parametros.

» Levenberg-Marquardt: es muy rapido y confiable para redes neuronales pequefias pero requiere de

grandes cantidades de memoria.

= Conjugate gradient: es bueno para redes neuronales grandes donde no hay suficiente memoria. Usual-

mente requiere mas iteraciones que las técnicas anteriormente descritas pero requiere menos calculo de
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punto flotante.

En general, en todas las técnicas de optimizacién convencionales, la funcion objetivo decrece
en cada iteracion hasta que un minimo local es alcanzado y es en ese punto donde el algoritmo
termina. En el caso del Back-propagation, la funcion objetivo tiende a bajar y subir repetida-
mente durante el entrenamiento. Pero si se especifica una tasa de aprendizaje alta, los pesos

divergeran y la funcion objetivo se incrementara sin limite.

En cuanto a las funciones de error, las mas comunes para modelar una variable objetivo de

tipo numérica son las siguientes:

= Distribuciéon Normal: es adecuada para variables objetivos que no estan acotadas y tienen una varianza

condicional constante, no tiene datos atipicos y tienen distribucién simétrica.

= Distribucién Gamma: es adecuada cuando se presenta sesgo, la variable objetivo pertenece a intervalos

positivos y su desviacién estandar es proporcional a la media condicional.

= Distribucién Poisson: es adecuada cuando se presenta sesgo, la variable objetivo pertenece a intervalos
no negativos, especialmente cuando se tiene conteo de eventos raros y cuando la varianza condicional es

proporcional a la media condicional.

Las funciones de error més comunes para modelar una variable objetivo de tipo categoérica

son las siguientes:

= Distribucion Bernoulli: es adecuada para variables objetivo que toman los valores 0 y 1.

= Bernoulli Miltiple: es adecuada en general para varaibles objetivos nominales u ordinales.

Las definiciones descritas para la técnica de red neuronal, fueron tomadas del modulo «Ayu-

da» que ofrece el Software SAS® Enterprise Miner™ 12.1.

3.3.3. Conclusiones

El modelo de red neuronal, presenta grandes ventajas, algunas de ellas son:
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= Tiene la habilidad de aprender como hacer ciertas tareas basandose en cierta informacién.

= Crea su propia organizaciéon o representacion de la informacion que recibe durante el tiempo de entrena-

miento.
= Todos los procesos computacionales se llevan a cabo en paralelo.

= La destruccion parcial de una red neuronal dirige a una degradacién en el desempenio del modelo. Sin

embargo, la red neuronal puede retener algunas de sus capacidad aunque se dane la red principal.

Por otra parte, las desventajas que presenta son:

= La naturaleza de caja negra que tiene.
= La gran carga computacional que presenta.
= La propensién al sobreajuste en su modelado.

= La naturaleza empirica para el desarrollo del modelo.

3.4. Regresion logistica

3.4.1. Definicion

Este modelo también es conocido como regresion logit o modelo logit y es una transformaciéon
del modelo lineal generalizado®. Su objetivo es clasificar observaciones y lo hace con base en la
probabilidad que presenta la observaciéon de pertenecer a alguna de las categorias de la variable

objetivo, dado que presenta determinados valores en las variables de entrada.

Cuando la variable objetivo a explicar tiene dos clases, se le conoce como regresion logistica
binaria y cuando tiene mas de dos clases, se le conoce como regresion logistica multinomial.
En particular, en este trabajo se explica de forma general el caso binario, debido a que la va-

riable objetivo construida en el Capitulo 2, para el caso de estudio presentado, es de tipo binaria.

Los modelos lineales generalizados son una generalizacion de la regresion lineal que permiten que la distribu-
cién de error en las variables de respuesta sean diferentes a la distribucién normal.
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La forma como este modelo relaciona la variable objetivo con las variables de entrada es a

través de la funcion logistica (ecuacion 3-1).

1

O'(CU) B 1 + e—(Bot+Brz1++Bnzn) (3_1)

Donde:
Bo es el interceptor de la ecuaciéon de regresion.
Zi , i€1,2,.-- ,n representa las i-ésima variable independiente (regresor) del modelo.

Bi , ie1,2,-..,n Tepresenta el i-ésimo coeficiente de regresion del modelo.

Ya que los valores de la combinacion lineal (8y + f1z1 + - - - + By ) pueden tomar valores en
el intervalo (—o0, 00) y los valores que regresa la funcion logistica estan acotados en el intervalo
[0,1] ( Figura 3-5); se puede interpretar esta funcion como la probabilidad de que la variable

dependiente sea igual a cierto valor dado los valores de z; y ;.
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Figura 3-5: Grafica de la funcion logistica.

Para el caso de estudio de este trabajo, la funcion de probabilidad que describe el modelo
de regresion logistica es la probabilidad de que el cliente al que se evalta esté en la categoria de

Malo, dado las caracteristicas que presenta en su solicitud.

3.4.2. Modelado

Para la estimacién de los cocficientes de regresion, se utiliza la funcion de mdzima verosimi-
litud; la cual, se calcula con el método NewtonRaphson?. Con este método, ademéas de calcular
los coeficientes de regresion, se obtienen los errores estandar y las covarianzas de las variables

de entrada.

2 NewtonRaphson es un método iterativo que permite aproximar la solucion de una ecuacién del tipo f (z) =0.
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En cuanto a la seleccion del modelo (conjunto de regresores), se prueban diferentes combi-
naciones de variables de entrada, para ver como se afecta el modelo. Este proceso solo consta

de quitar o agregar regresores y se hace de forma iterativa utilizando los siguientes métodos:

» Hacia delante (Forward): este método comienza con un modelo sin variables de entrada, sisteméatica-
mente se va agregando una de las variables candidatas y se evalua el efecto utilizando el criterio definido.

Si la variable agregada mejora el modelo se mantiene, de lo contrario se rechaza y se sigue con el proceso.

» Hacia atras (Backward): este método comienza con un modelo formado con todas las variables de
entrada, sisteméticamente se va quitando una de las variables candidatas y evalua el efecto utilizando
el criterio definido. Si al quitar la variable mejora el modelo se descarta la variable, de lo contrario se

mantiene y se sigue con el proceso.

» Paso por paso (Stepwise): este método es una combinacion de los dos anteriores, se evalta el modelo

cada vez que se quita o se incluye una variable.

Por otra parte, para medir el desempeno general del modelo, se tienen definidos los siguientes

criterios:

s Criterio de informaciéon de Akaike (CIA): evalta la sobreparametrizacion. El modelo que presente
SSE

el valor de CIA maés bajo es el elegido. Se define como: nln (=2%) + 2p, donde n es el namero de casos,

SSE es la suma del error cuadrado y p es el nimero de parametros que tiene el modelo.

» Criterio bayesiano de Schwarz (CBS): evalua la sobreparametrizacion. El modelo que presente el
valor de CBS mas bajo es el elegido. Se define como: nln (£22) 4 pln (n), donde n es el ntimero de casos,

SSE es la suma del error cuadrado y p es el nimero de parametros que tiene el modelo.

= Tasa de clasificaciéon errdnea: evaltia la imperfeccion del modelo al hacer clasificaciones. El modelo
que presente el error més pequeno es el elegido. Se define como: % >, I(ys # 9s), donde n es el namero de
casos, y; representa al valor de la variable objetivo en la observacién i, ¥; representa la predicciéon de la
variable objetivo en la observacion ¢ y I(y; # ¥;) es la funcién indicadora que vale 1 cuando y; es diferente

de i y 0 en otro caso.

= Tasa de clasificacion errénea con validaciéon cruzada: evalia la imperfeccion del modelo al hacer
clasificaciones y prueba que los resultados obtenidos sean independientes de los datos de entrenamiento
utilizados, es decir evaliia el sobreajuste; por lo que, el modelo que presente el error més pequeno es el
elegido. La validaciéon cruzada consiste en dividir los datos en k subconjuntos, uno de los subconjuntos se

utiliza como datos de prueba y los k — 1 restantes se utilizan como datos de entrenamiento. El proceso de
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validacién se repite k veces y se obtiene la media aritmética de la tasa de clasificacion errénea.

En resumen, para elegir al mejor modelo se tiene que seleccionar el conjunto de variables
que aporten més en la explicaciéon de la variable dependiente y que no sean redundantes entre
ellas. Es decir, se busca, que el modelo presente un buen ajuste y a su vez cumpla el principio

de parsimoniad.

3.4.3. Conclusiones

Este modelo presenta ciertas ventajas, la principal es que los datos no deben de cumplir nin-
guna hipoétesis de las que piden los modelos lineales generalizados, como: linealidad, normalidad

y homocedasticidad.

Por otra parte, uno de los problemas con los que se enfrenta la regresion logistica es que

requiere suficiente informacién para que los resultados sean estables y significativos.

3.5. Conclusiones

Estas técnicas de mineria de datos, descritas de forma general, son las que se emplean para el
desarrollo del modelo de originacion. Las tres técnicas se desarrollan en cada uno los conjuntos
de datos generados (tablas A7 de clientes nuevos y no nuevos), se comparan su desempenos y

se selecciona al mejor modelo. Todo esto es lo que se describe en el siguiente capitulo.

3Principio metodolégico atribuido al fraile Guillermo de Ockham, segin el cual: «en igualdad de condiciones,
la explicacion mas sencilla suele ser la correctay.
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Capitulo 4

(Generacidon de modelos

La construcciéon de los modelos se hace con las tablas A BT que se construyeron en el Capi-
tulo 2 y utilizando las técnicas de mineria de datos descritas en el Capitulo 3. En este capitulo,
se describe el proceso de modelado que consiste en la particiéon de los datos, selecciéon de las
variables para el modelo, seleccion de la técnica de mineria, el refinamiento de la técnica elegida

y las conclusiones. Todo el desarrollo se hizo con SAS® Enterprise Miner™ 12.1.

4.1. Particion de los datos

Previo al modelado de datos, las solicitudes deben de ser clasificadas en grupos para que se
puedan entrenar, validar y probar los modelos. Estos grupos, se forman para las dos AB"y son

los siguientes:

= Entrenamiento: conjunto de datos que sirve de entrenamiento para los modelos, se con-

forma con el 60 % de las solicitudes de crédito.

» Validacion: conjunto de datos que se asigna para la validacion de los modelos, se conforma

con el 20 % de las solicitudes de crédito.

= Prueba: conjunto de datos que se utiliza para probar la asertividad del modelo, se con-

forma con el 20 % de las solicitudes de crédito.
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En la Tabla 4-1, se muestra como estan conformados estos grupos.

ABT Grupo Objetivo | Solicitudes | Proporciéon (%)
Bueno 271,644 78.25
Total
Malo 75,461 21.74
Bueno 162,986 78,25
Entrenamiento
Malo 15,093 21.74
Nuevos
Bueno 54,328 78.25
Validaciéon
Malo 15,092 21.74
Bueno 54,330 78.25
Prueba
Malo 15,093 21.75
Bueno 231,625 82.52
Total
Malo 49,049 17.47
Bueno 138,974 82,51
Entrenamiento
Malo 29,428 17.47
No nuevos
Bueno 46,325 82.52
Validacion
Malo 9,810 17.47
Bueno 46,326 82.52
Prueba
Malo 9,811 17.47

Tabla 4-1: Particion de las ABT.

Estos grupos, se generan con una particion estratificada, que ya estd predefinida en el
software, y de esta manera se logra conservar las mismas proporciones de la variable Ob-

jetivo en cada uno de los grupos.

Después de que segmentan las solicitudes, se hace una selecciéon de las variables que tienen
un mayor aporte estadistico para explicar a la variable Objetivo, esto se describe en la seccién

4.2.

4.2. Seleccion de variables

Cada una de las ABT, esta integrada por variables (independientes) que pueden ser utiliza-
das para la prediccion de la variable Objetivo (variable dependiente). Pero antes de ingresarlas
a los modelos, se debe evaluar si estas variables independientes presentan alguna relacién con

la variable dependiente que permita predecirla. Para hacer esta seleccion se ejecuta el nodo
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«Seleccion de variablesy.

4.2.1. Parametrizacion de la seleccion de variables

Los pardametros que se utilizaron en el nodo «Seleccién de variablesy», son los que estan

predeterminados por el software y se muestran en la Figura 4-1.

Mariables [aed
Mivel de dase max. 100
Porcentaje de ausentes maximo 50
Modelo objetivo Predeterminado
Selector manual [aed
Rechaza las entradas no utilizadas S0
| |B|0Opciones de bypass
ariable inguno
trada
| |=|Opciones Chi-cuadrado
| -MOmero de dases 50
-Mumero maximo de pasadas ]
-Chi-cuadrado minimo 3.84

| |=]0Opciones R-cuadrado

-Mumero maximo de variables 13000
-R-cuadrado minimo 0.0050
-Detener R-cuadrado o.0E-4

-Utilizar variables AQV 16 Mo

-Utilizar variables de grupo S

-Utilizar interacciones Mo

Usar la libreria SPD Engine S

Opcion Imprimir Predeterminado

Figura 4-1: Parametros del criterio de seleccién de variables.

La descripcion de las opciones con las que cuenta el nodo «Selecciéon de variables» se pueden

ver, grosso modo, en el Apéndice G.

4.2.2. Resultados de la seleccién de variables

Dado que la variable dependiente no tiene mas de 400 grados de libertad, condicién para que
el software utilice el criterio de la Ji-cuadrada (*), entonces el criterio que se utiliza es el de
la R-cuadrada (R?). Este criterio, consiste en aplicar una regresion lineal con el método hacia
adelante que maximice el valor de /7”. De esta manera, se descartan facilmente las variables que

no aportan nada para la explicacién de la variable dependiente.
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El valor de la /2% que tiene asociado cada variable, es el que se utiliza para decidir si la
variable se descarta o se acepta. Este valor es importante porque muestra el porcentaje de va-

riabilidad que se puede explicar de la variable dependiente a través de la variable independiente.

Resultados de la selecciéon de variables para el modelo de clientes nuevos

De los resultados que arroja el nodo «Seleccion de variablesy, los mas relevantes son: efec-

tos elegidos para la variable objetivoy tabla ANOVA final; que se muestran en la Figura 4-5 y 4-6.

The DMINE Procedure

Effects Chosen for Target: Objetiwvo

Sum of Error Mean
Effect DF B-3quare F Value p-Value Squares Square
Group: C4 1 0.363963 119176 <, 0001 12896 0.1058214
War: Hea 1 0.106886 42068 <, 0001 3787.290237 0.090029
War: o4 1 0.047096 20347 <, 0001 1666, 758422 0.0520168
Class: C1 1 0.016292 TZ84.795290 <, 0001 577.280088 0.079244
War: N5 1 0.011576 5307.862774 <, 0001 410. 1663864 0.077275

Figura 4-2: Efectos elegidos para la variable objetivo.

En los resultados obtenidos en ¢fectos elegidos para la variable objetivo (Figura 4-5), se mues-
tra que son 5 variables las que muestran mayor efecto sobre la variable objetivo; estas son C4,

N6, N4, C1y N5.

De estas variables, se puede observar que C4 presenta una /7 de 0.3639; esto significa que
con esta variable se logra explicar el 36.39 % de la variabilidad de la variable objetivo. Por otra
parte, C'4 presenta un p — valor menor a 0.0001; con lo cual, se concluye que la media de esta
variable en cada uno de los niveles de la variable objetivo es diferente. Ademas, el estadistico [ de
Snedecor (| — valor) que presenta la variable C'4 es el més grande y esto indica que discrimina

mejor los niveles de la variable objelivo en comparacién con las otras variables.
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Contextualizando los resultados, se concluye que la variable C4, que contiene el ntumero de
cuentas con atraso que tiene el cliente en BC, discrimina bien las categorias Bueno y Malo de la
variable Objetivo. De forma anéloga, se obtienen las conclusiones para las variables N6, N4,

Cly Nb5.

The DHMINE Procedure

The Final ANOVA Tahle for Target: Objetiwvo

Sum of
Effect DF B-Square Souares
Model L 0. 54558148 19340
Error 208256 . 16093
Total 208261 . 35433

Figura 4-3: Tabla ANOVA final.

En los resultados de la tabla ANOVA final (Figura 4-6), se puede ver que el modelo integrado
por las variables C4, N6, N4, C1 y N5, presenta una /?° de 0.5458; es decir, con esas cinco
variables se logra explicar el 54.58 % de la variabilidad de la variable objetivo. Por otra parte, se
tiene que el total de la suma de cuadrados es de 35,433; el cual, de forma aislada no dice nada,
pero si se compara con el total de la suma de cuadrados de otros modelos se tiene un parametro
para medir el error del modelo. Y lo que se busca es que este ntimero sea lo mas pequeno posible;

lo cual, es un indicador de que el modelo tiene un buen ajuste.
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Figura 4-4: Variables con mayor efecto sobre la variable objetivo.

En resumen, las variables C4, N6, N4, C'l y N5 son elegidas para integrar el modelo, por-
que tienen un mayor efecto sobre la variable objetivo (Figura 4-7). Las demés variables no son

relevantes estadisticamente y se excluyen del modelo.

Cabe mencionar que la variable C'4 es una variable categorica ordinal y para el analisis de
seleccion de variables fue agrupada con el fin de reducir sus niveles; es por eso que en la Figura

4-7 aparece con el sufijo «G_ ».

Resultados de la seleccion de variables para el modelo de clientes no nuevos

Los resultados cfectos elegidos para la variable objetivo y tabla ANOVA final, del nodo «Se-

leccién de variablesy, se muestran en la Figura 4-5 y 4-6.
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The DMINE

Effect

Group:
Var:
Var:
Clazs:
Var:
Var:
Var:
Var:
Var:
Group:
Var:

En los resultados ¢fectos elegidos para la variable objetivo (Figura 4-5), se tiene que son 11

variables las que muestran mayor efecto sobre la variable objetivo; estas son C4, N6, N4, C1,

c4
NG
Ha
cl
Hl5
M5
Ha
Ml
H1ld
c7
N1z

Procedure

=
=

[ I el e = S S ST S

Effects Chosen for Target: Objetiwvo

R-3mquare F ¥alue
0.2659583 51964
0.092605 24427
0.055532 16139
0.019685 5885, 895410
0.016355 s049. 773533
0.012707 4005. 739495
0.006145 1962, 147653
0.002591 9z27.570031
0.001539 592.229311
0.002261 243697632
0.001612 LZZ2.869261

p-Value
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.0ool
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.00ol
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000l
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44,
54,
39.

Figura 4-5: Efectos elegidos para la variable objetivo.

N15, N5, N2, N1, N14, C7 y N12.

De estas variables, se puede observar que C4 presenta una /?° de 0.2689; esto significa que
con esta variable se logra explicar el 26.89 % de la variabilidad de la variable objetivo. Por otra
parte, C'4 presenta un p — valor menor a 0.0001; con lo cual, se concluye que la media de esta
variable en cada uno de los niveles de la variable objetivo es diferente. Ademés, el estadistico

[ — valor que presenta la variable C'4 es el més grande y esto indica que discrimina mejor los

niveles de la variable objetivo en comparaciéon con las otras variables.

Contextualizando los resultados, se concluye que la variable C4, que contiene el ntumero de
cuentas con atraso que tiene el cliente en BC, discrimina bien las categorias Bueno y Malo de la

variable Objetivo. De forma anéloga, se obtienen las conclusiones para las variables N6, N4,

C1, N15, N5, N2, N1, N14, C7y N12.
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The DMINE FProcedure

The Final ANOVA Table for Target: Objetiwvo

Jum of
Effect DF B-Smquare Suares
Model 13 0.430950 11680
Error 1658388 . 12605
Total la5401 . 24286

Figura 4-6: Tabla ANOVA final.

En los resultados de la tabla ANOVA final (Figura 4-6), se puede ver que el modelo integrado
por las variables C4, N6, N4, C1, N15, N5, N2, N1, N14, C7 y N12, presenta una /2° de
0.4809; es decir, con esas variables se logra explicar el 48.09 % de la variabilidad de la variable

objetivo.

Figura 4-7: Variables con mayor efecto sobre la variable objetivo.

En resumen, las variables C4, N6, N4, C1, N15, N5, N2, N1, N14, C7 y N12 son elegidas
para integrar el modelo, porque tienen un mayor efecto sobre la variable objetivo (Figura 4-7).

Las demas variables no son relevantes estadisticamente y se excluyen del modelo.

Las variable C4 y C'7 son variables categoéricas ordinales y para el analisis de selecciéon de
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variables se agruparon con el fin de reducir sus niveles; es por eso que en la Figura 4-7 aparecen

con el sufijo «G_ ».

Una vez que se ha seleccionado el conjunto de variables que mejor discriminan los niveles de
la variable objetivo, el siguiente paso en el proceso del modelado es la selecciéon de la mejor téc-

nica de mineria de datos. Los analisis y resultados correspondientes, se presenta en la seccién 4.3.

4.3. Seleccion de la técnica de mineria de datos
Para generar el score de originacion, se eligieron las siguientes técnicas:
» Arboles de clasificacion
s Redes neuronales

» Regresion logistica

Estos algoritmos se aplican al conjunto de variables anteriormente seleccionadas. Posterior-
mente para la comparacién de modelos, se aplican diferentes medidas estadisticas para compro-
bar la eficacia de cada técnica y elegir la més conveniente. En la Figura 4-8 se muestra el flujo

que se lleva a cabo para la seleccion de la técnica més adecuada.

Figura 4-8: Flujo de la seleccién de la técnica.

85



4.3.1. Parametrizacion de las técnicas propuestas

Los nodos para modelar drboles de clasificacion, redes neuronales 'y regresion logistica, se
ejecutan para cada uno de los grupos entrenamiento con los parametros que estan predefinidos

(Figura 4-9, 4-10 y 4-11).

H
Interactivo =] —
o 300175 5
:s:rdgn;inmies variables objetivo :o Bk 1
Reala de divisién Frmd-"-: dj:\!ﬂ.lad(’).rj Ee;‘ssién
frtero de intervalo probF \.-'an u:rada :
-Criterio nominal ProbChisg Z =
-Criterio ordinal Entropia =T validacién cruzada Mo
ivel de significacién 0.05 “Nimero de subconjuntos L
-Valores ausentes Utilizar en Bisqueda -imero de repetidones 1
-Utilizar entrada una vez Mo
amas maxi 2
-Profundidad maxima 5
-Tamafio categdrico minimo 5
-Precision de divisién &

[=Nodo

| i{Tamafio de hoja
-Mamero de reglas
-Mimero de reglas de sustitucion 1]
-Tamafio de divisién

=]

| FUtilizar dedsiones o
-Utilizar probabilidades a priori Mo
-Exhaustivo 5000
-Muestra nodo 20000

Figura 4-9: Parametros de la técnica drboles de clasificacion.

frdtecine L PtiayerPercepton
Direct Connection o
Mumber of Hidden Units ]
Entrenamiento =T end
Wariables Q ization Center .0
Continuar entrenamiento No Za= 1 —
Red Q Input Standardization Standard Deviation
—— = Hidden Layer Combination Function Default
Dptl'rlzaclon = = L] Hidden Layer Activation Function Default
Semilla de inidalizadién 12345 Ficden Bias s
Criterio de seleccidn del modelo Benefico/Pérdida e Defaut
Suprimir salida Mo Target Layer Activation Function Default
arget Layer Error Function Default
Target Bias es
Weight Decay .0

Figura 4-10: Parametros de la técnica redes neuronales.
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[B|Cpdiones de optimizacidn

-[Teécnica P
| 1-Efectos principales Optimizacién predeterminada i
-Interacciones de dos factores Mo -Iteraciones max 0
-Términos polindmicos Mo laximo de invocaciones de la funcién 1]
-Grado polindmico 12 -Tiempe maximo 1 hora
-Términos de usuario Mo

[E]0pciones de salida

-Limites de confianza Mo
-Guardar covarianza Mo
-Covarianza Mo
-Correlacidn Mo
-Estadisticos Mo
Suprimir salida Mo
-Criterio de seleccidn Predeterminado -Detalles MNo
-Utilizar predeterminados de la selecddn Fl’ -Matriz de disefio Mo

Figura 4-11: Parametros de la técnica regresion logistica.

La descripcion de las opciones de parametrizacién que se tienen en cada una de las técnicas

de modelado se describen, grosso modo, en el Apéndice H, Apéndice I y Apéndice J.

4.3.2. Resultados de la seleccién de la técnica de modelado

Para evaluar el desempenio de cada una de las técnicas de mineria aplicadas, se recurre al
estadistico 7OC (acrénimo de Receiver Operating Characteristic) (ver Apéndice L); con este
indice, se puede medir la asertividad total del algoritmo aplicado. En general, es una métrica

de clasificacién muy eficiente para la determinacién del modelo 6éptimo.

Otra métrica que se analiza es la tasa de clasificacion erronea (ver Apéndice K) que tiene
cada modelo aplicado. Con esta tasa se puede apreciar, de forma general, el grado de imperfec-

cion que muestra el modelo al clasificar las solicitudes.

También, se analiza el error tipo I; el cual, para este contexto de negocio muestra la deficien-
cia que tiene el modelo al predecir las solicitudes que estan clasificadas con la categoria Malo.
Cabe mencionar que, el error tipo 1 es el error que mas caro le cuesta a la empresa; por lo que

lo ideal seria tener un modelo que minimice este error.
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Resultados de la seleccion de la técnica de mineria para el modelo de clientes nuevos

De los resultados que se obtienen en la comparaciéon de modelos, se muestran los mas rele-

vantes en la Figura 4-12.

Estadisticos de ajuste
Jeleccidn de modelo basada en Entrenar: indice Roc [_&UR )

Train: Valid:
Descripoion Entrenar: Average Train: Average Walid:
del modelo indice Raoc Squared Misclassification Srquared Misclassification
Error Rate Error Rate
Bed Neuronal 0.982 0.039368 0.051469 0.038278 0.050375
Airbol clasificacidn 0.971 0.041013 0.050681 0. 040096 0.049424
Regresidn logistica 0,949 0.0a8761%9 0.032028 0.066992 0.091285

Figura 4-12: Estadisticos de ajuste de los modelos evaluados.

En cuanto a los resultados obtenidos en la curva ROC, el modelo mejor calificado es la red
neuronal con una asertividad de 0.982, le sigue el drbol de clasificacion con un valor de 0.971
y finalmente la regresion logistica con un valor de 0.94. Estos resultados, también se pueden
apreciar en la Figura 4-13, donde se observa que el area bajo la curva mas grande, pertenece al

modelo de red neuronal.

Figura 4-13: Curva ROC de los modelos evaluados.
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En cuanto a los resultados obtenidos en la tasa de clasificacion erronea, se puede apreciar
que el modelo que tiene el peor desempeno al clasificar las solicitudes correctamente, es la re-
gresion logistica con una tasa de error de 9.20 %, le sigue la red neuronal con una tasa de 5.14 %

y finalmente el drbol de clasificacion con una tasa de 5.06 %.

A partir de estos resultados, se puede concluir que la técnica de regresion logistica es la que
muestra el peor desempefio en la clasificacion de solicitudes; por lo cual, se descarta. Por otra
parte, con la métrica ROC" el modelo mejor calificado es la red neuronal pero con la tasa de

clasificacion erronea el mejor calificado es el arbol de clasificacion.

Entonces, para tomar la decisién de que técnica es la més adecuada se analiza el error tipo

1 de cada modelo, estos resultados se muestran en la Figura 4-14 y 4-15.

Tabla de clasificacion

Fol de los datos=TRAIN WVariabhle objetivo=malo Etiqueta objetiwvao=' '

Porcentaje Porcentaje Mimero de Porcentaje
Objetiwao Fezultado ohjetivao resultado OCUrrencias total
o] 1] 9L 2726 95.3011 1le0z17 76,9305
| 1 0 4,7274 17.55590 7950 3.8173 |
0 1 6.9061 1.6959 27649 1.53296
1 1 93,0939 82.4410 37328 17.9226

Fol de lozs datos=VALIDATE Variable objetivo=malo Etiqueta objetiwvao=' '

Porcentalje Porcentale Mmero de Porcentalje
Objetiwvao Fezultado ohjetivao resultado oCurrencias total
] 1] a5, 4067 08,2955 L3402 76,9260
| 1 0 4, 5933 17.0355 2571 3. 7055 |
0 1 G.8863 1.7045 026 1.3330
1 1 93,1137 G2.9645 125zl 15,0366

Figura 4-14: Tabla de clasificacién de la red neuronal.
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En los resultados mostrados en la tabla de clasificacion de la red neuwronal (Figura 4-14),
se resalta con rojo el caso que es de mayor interés, el error tipo 1. Para el caso del grupo
entrenamiento, se puede observar que hay 7,950 solicitudes; en las cuales, el modelo predijo
incorrectamente la categoria Malo y esas solicitudes representan el 4.74 % de 168,167 solicitudes
que fueron clasificadas en la categoria Bueno. Y representan el 17.55 % de las 45,276 solicitudes
que realmente son categoria Malo. Los resultados, se interpretan de igual manera para el grupo
validacion y se puede observar que son consistentes. Por otra parte, se puede observar que la
tasa de error en la prediccion de la categoria Malo para el grupo entrenamicento es de 3.81% y

en el grupo validacion es de 3.70 %.

Tahla de clasificacidn

Fol de los datos=TRAIN Wariahle objetiwvo=malo Etiqueta objetiwo=' '

Porcentaije Forcentaije Niamero de Forcentaije
Objetivo Fesultado objetivo resultado OCuUrrencias total
0 0 94, 5166 Q9. 2840 161819 77.6997
| 1 0 L.4834 20,7350 9388 4,507 |
0 1 3.1494 0.71a60 1167 0.5604
1 1 96. 8506 79,2650 35588 17.2321

Fol de los datos=VALIDATE Variable objetiwvo=malo Etigqueta objetivo=' '

Parcentaje Parcentalje Nimero de Parcentalje
Objetivo Besultado objetivo resultado oCurrencias total
0 0 94, 6676 a9, 2766 53935 77.6937
| 1 0 5.3324 20.1299 3038 4.3763 |
a 1 3.1574 0.7234 393 0. 5661
1 1 6. 8426 79,8701 12054 17.3639

Figura 4-15: Tabla de clasificacion del arbol de clasificacion.

Interpretando de igual manera los resultados del error tipo 1 para el darbol de clasificacion
en los grupos entrenamiento y validacion se tiene que, la tasa de error en la prediccion de la
categoria Malo para el grupo entrenamiento es de 4.50 % y en el grupo validacion es de 4.37%
(Figura 4-15).
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Comparando estas tasas de error con la del modelo de red neuronal, se tiene que la red neu-

ronal clasifica mejor la categoria que es de interés para el negocio.

En conclusion, con las métricas analizadas: curva ROC, tasa de clasificacion erroneay error

tipo 1, se tiene que la técnica de redes neuronales es la mas adecuada para desarrollar el modelo

de score para clientes nuevos, debido al desempeno que mostré en la clasificacion de solicitudes.

Resultados de la seleccion de la técnica de mineria para el modelo de clientes no

nuevos

De los resultados que se obtienen en la comparaciéon de modelos, se muestran los mas rele-

vantes en la Figura 4-16.

Estadisticos de ajuste
Geleccidn de modelo basada en Entrenar: indice Roc ([_AUR )

Train:
Descripcidn Entrenar: Average Train:
del modelo indice Roc Soquared Mizclagsification
Error Rate
Bed Neuronal 0.97a 0.032470 0.051674
Arbol clasificacidn 0.964d 0.035408 0.0461la
Fegresidn logistica 0.950 0.060135 0.081139

Walid:

Average

Squared
Error

0.0396585
0.0359112
0.059966

Figura 4-16: Estadisticos de ajuste de los modelos evaluados.

Valid:
Misclaszification
Rate

0.052677
0.047172
0.081571

En cuanto a los resultados obtenidos en la curva ROC) el modelo mejor calificado es la red

neuronal con una asertividad de 0.978, le sigue el drbol de clasificacion con un valor de 0.964

y finalmente la regresion logistica con un valor de 0.950. Estos resultados, también se pueden

apreciar en la Figura 4-17, donde se observa que el area bajo la curva mas grande, pertenece al

modelo de red neuronal.
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Figura 4-17: Curva ROC de los modelos evaluados.

En cuanto a los resultados obtenidos en la tasa de clasificacion erronea, se puede apreciar
que el modelo que tiene el peor desempeno al clasificar las solicitudes correctamente, es la 7e-
gresion logistica con una tasa de error de 8.11 %, le sigue la red neuronal con una tasa de 5.67 %

y finalmente el drbol de clasificacion con una tasa de 4.61 %.

Entonces, se concluye que la técnica de regresion logistica tiene el peor desempeno en la
clasificacion de solicitudes; por lo cual se descarta. Por otra parte, se observa que la métrica
ROC califica mejor a la red neuronal pero con la tasa de clasificacion erronea el mejor calificado

es el arbol de clasificacion.

Para decidir que técnica es la mas adecuada se analiza el error tipo 1 de cada modelo, estos

resultados se muestran en la Figura 4-18 y 4-19.
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Tabla de clasificacidn

Rol de los datos=THAIN Variable objetiwvo=0bjetivo Eticqueta objetiwo=' !

Porcentaje Porcentaje Mimero de Porcentaje
Objetiva Resultado objetiva resultado ocurrencias total
1] 1] 95,5051 95,3650 136706 §1.1754

| 1 0 4. 4949 21.8635 6434 36206 |
1] 1 §.9779 1.6320 2268 1. 3468

1 1 91.0221 78.1365 22994 13.6542

Rol de los datos=VALIDATE VWariable objetiwvo=0bjetivao Eticqueta objetiwvao=' !

Porcentaje Porcentaje Namero de Porcentaje
Objetivo Fezsultado objetivo resultado oCurrencias total
u} u} 05,3811 08,3310 45575 81.138:2
| 1 1} 4.6159 Z2.4975 2207 3.9316 |
u} 1 §.9785 1.5190 750 1.3361
1 1 01.021=2 77,5025 7603 13,5441

Figura 4-18: Tabla de clasificaciéon de la red neuronal.

En los resultados mostrados en la tabla de clasificacion de la red neuronal (Figura 4-18),
se resalta con rojo el caso que es de mayor interés, el error tipo 1. Para el caso del grupo
entrenamiento, se puede observar que hay 6,434 solicitudes; en las cuales, el modelo predijo
incorrectamente la categoria Malo y esas solicitudes representan el 4.49 % de 143,140 solicitudes
que fueron clasificadas en la categoria Bueno. Y representan el 21.86 % de las 29,428 solicitudes

que realmente son categoria Malo.

Los resultados, se interpretan de igual manera para el grupo validacion y se puede observar
que son consistentes. Por otra parte, se puede observar que la tasa de error en la prediccién de

la categoria Malo para el grupo entrenamiento es de 3.82 % y en el grupo validacion es de 3.93 %.
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Tahla de clasificacidn

Raol de los datos=TRAIN Wariahle obhjetiwvo=0bjetiwvo Eticqueta objetiwa=' !

Porcentaje Porcentalje Minero de Porcentaje
Objetiwvo Resultado objetiwa resultado ocurrencias total
1] 1] 95,5615 99,0106 137599 gl.7056

| 1 0 4. 4385 21.7174 6391 3.7951 |
1] 1 5.6325 0.9594 1375 0.5165
1 1 94,3675 78,2526 23037 13.6793

Fol de los datos=VALIDATE Variable objetivo=0bjetiwo Eticueta objetiwvo=' '

Porcentalje Porcentalje Minero de Porcentale
Objetiwvo Besultado objetiwvo resultado ocurrencias total
0 0 95,4615 5. 9597 45857 81,6906

| 1 0 4. 5382 22,2222 2150 3.5835 |
0 1 E.7792 l.ol03 458 0.8337

1 1 94,2203 77.7778 7530 13,5922

Figura 4-19: Tabla de clasificacion del arbol de clasificacion.

Interpretando de igual manera los resultados del error tipo 1 para el drbol de clasificacion
en los grupos entrenamiento y validacion se tiene que, la tasa de error en la prediccién de la
categoria Malo para el grupo entrenamiento es de 3.79 % y en el grupo validacion es de 3.88 %

(Figura 4-19).

Comparando estas tasas de error con la del modelo de red neuronal, se tiene que el drbol de

clasificacion discrimina mejor la categoria que es de interés para el negocio.

En conclusion, con las métricas analizadas: curva ROC, tasa de clasificacion erroneay error
tipo 1, se tiene que la técnica arbol de clasificacion es la mas adecuada para desarrollar el mo-
delo de score para clientes no nuevos, debido al desempeno que mostré en la clasificaciéon de

solicitudes.
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4.4. Refinamiento de las técnicas seleccionadas

En esta etapa del modelado, se busca el conjunto de parametros que optimicen el desempe-
no de los modelos. Esto se hace cambiando las parametrizaciones de las técnicas seleccionadas
y comparando los resultados con los obtenidos en los modelos predefinidos en el software que

fueron utilizados para la seleccion de la técnica.

Para seleccionar el conjunto éptimo de parametros, se cuida que no se altere tanto el /ndice
de Ghing; el cual, mide la pureza de la clasificacion realizada por cada modelo. Y al igual que en

la seleccién de la técnica, se utiliza el error tipo 1.

4.4.1. Resultados del modelo final en la poblacién de clientes nuevos

En el caso del modelo para los clientes nuevos, se juega con la composiciéon de la red neuronal
hasta encontrar el conjunto de parametros que mejoran la tarea de clasificacion. Los parametros

con los que se mejora el desempeno del modelo, se muestran en la Figura 4-20.

ultlayer Perceptron
Direct Connection es
Number of Hidden Units 3
- Entrenamiento e e o
Wariables =] s —— iy 0
- . ar 1 Scale .1
Continuar entrenamiento Mo
Red Q Input Standardization Standard Deviation
T = Hidden Layer Combination Function Default
P !11|zac|(.)n. — L] Hidden Layer Activation Function Default
Semilla de inidalizadién 12345 Hidden Bias s
Criterio de seleccidn del modelo Benefico/Pérdida Target Layer Combination Function Defadt
Buprimir salida Mo Target Layer Activation Function Default
Target Layer Error Function Default
[Target Bias es
Weight Decay .0

Figura 4-20: Parametros 6ptimos de redes neuronal.
Los resultados obtenidos en el modelo con los parametros predeterminados por el software

(red neuronal) y los resultados obtenidos con el conjunto de pardmetros 6ptimos (red newronal

afinada), se muestran a continuacion.
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Fit Statistics
Model 3Jelection based on Train: Gini Coefficient ( GINI_ )

Train: Gini

Model Description Coefficient
Red neuronal afinada 0.970
Red neuronal 0.9469

Figura 4-21: Indice de Gini.

En los resultados de la Figura 4-21, se puede observar que con el modelo
se reduce la pureza de la clasificacion ya que el el es de 0.97 y en el modelo

es 0.969.

Classification Table

Data Role=TEALIN Target Wariable=0Objetiwvo Target Label=' '

Target Muitcome Frequency Total
Target futcomne Percentage Percentage Count Percentadge
1] 0 95. 45889 95.6128 160725 77.1744
1 1] 4,5111 16,7705 7593 3. 6458
1] 1 5.6604 1.3872 Z261 1.0557
1 1 04,3396 83.2295 37683 15.0940

Data Role=VALIDATE Target Wariable=0Objetivo Target Label=' '

Target Mitcome Frequency Total
Target futcomne Percentage Percentage Count Percentadge
1] 0 95,6443 95.6195 53578 77,1795
1 1] 4,3557 16,1675 2440 3.5145
1] 1 5. 5952 1.3805 750 1.0504
1 1 o4, 4038 83.8325 l2a52 18,2253

Figura 4-22: Tabla de clasificacién del modelo refinado.
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Por otra parte, en los resultados de la Figura 4-22, se puede ver que el error tipo 1 es de 3.64
para el grupo entrenamiento y 3.51 para el grupo validacion. Cabe recordar, que los primeros

resultados obtenidos en el error tipo 1 eran de 3.81 y 3.70 para los grupos entrenamiento y

validacion respectivamente (Figura 4-14).

Figura 4-23: Graficas de clasificacion.

En la Figura 4-23, se muestran las graficas de clasificacion en los grupos entrenamiento y
validacion obtenidas con el modelo red neuronal afinada. En estas gréaficas, se puede apreciar
que el error de clasificacion es pequeno, en general. Y dado los resultados anteriores (Figura
4-22 y 4-14), se tiene que se mejord la precision de la clasificacion en la categoria Malo. Por lo

tanto, el modelo red neuronal afinada se considera que tiene mejor desempeiio.
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Optimization 3tart
Parameter Estimates

N Parameter Estimate
1 N4 H11 0.930788
2 N5_H11 -0.6190229
3 N6_HI11 0.062995
4 N4 H12 0.179275
5 N5_H1z -2.138045
6 N6_H12 -0.002465
7 N4_H13 0.072318
8 N5_H13 -0.081&872
9 Ne_H13 -2.652673
10 C1H_H11 -1.798775
11 _C40_HL1 -0.965654
12 C1H_H1z -0.057291
13 G_C40_HILE 0.121413
14 C1H_H13 -0.000504
15 G_C40_HL3 0.228461

En la Figura 4-24, se muestra un listado con los pesos asignados a cada uno de los vinculos
que forman la red neuronal. Cabe recordar, que los vinculos son relaciones formadas a partir de
las variables de entrada, las capas ocultas de la red y la variable Objetivo. Con estos pesos, se

puede determinar la importancia que tiene cada vinculo en la red, siendo que entre més alejado

Gradient
Objective
Function

-000059381

0.00011z

-000010359

0.000213
-0.000167

L 000073669
. 000037350
L0000415897

0.oo0L07
0.000276
0.000228

L 0000670458

-0.000z40

-000052656

0.000145

Gradient

Objective
N Parameter Estimate Function
16 BIAS HI11 0.351479 -0.000220
17 BIAS H12 -2.649087 0.000300
15 BIAS H13 -2.541301 -0. 000062595
19 H11_0Objetiwol 0.773310 -0.000201
Z0 H1Z_0bjetiwol 4.151493 -0.000257
zZ1 H13_0Objetiwol 4.283719 -0.000270
Z2 N4 Objetivol -1.586062 0.000114
23 N5_0Objetivol 0.752996 -0.000004914
24 N&_0Objetivol 0.098327 0.000110
25 ClH_Objetiwol 1.250374 -0.000005624
26 G_C40_0Objetiwol -5.374574 -0.000012638
27 BIAS (Objetiwol 0.613435 0.000044365

Value of Objective Function

Figura 4-24: Pesos de los vinculos en el modelo.

del cero este el peso del vinculo, mayor sera la importancia de este.

Esta importancia que se obtiene con los pesos, nos indica que pareja de elementos son los
que tienen mayor efecto sobre la prediccidon de la variable objetivo. Por ejemplo, el vinculo que
se forma con la variable de entrada CJ/ y la variable Objetivo tiene un peso de -5.37 y es el
peso méas grande en valor absoluto, lo que indica que esta pareja de elementos es la que tiene

mayor efecto en los resultados de la clasificaciéon. Por otra parte, la pareja de elementos C1 y

0.1148254036

H13 es la que tiene el menor efecto en el modelo ya que su peso es de -0.000504.
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Figura 4-25: Importancia de los vinculos en el modelo.

En la Figura 4-25, se muestra de forma gréfica la importancia de los vinculos que forman la
red. También, se muestra una escala de color que se degrada de azul a rojo. Esta escala indica
que los vinculos con pesos més pequenios (color azul) estan mas relacionados con la categoria
Malo de la variable Objetivo. Y por el contrario, los vinculos con pesos mas grandes (color

rojo) estan més relacionados con la categoria Bueno.

4.4.2. Resultados del modelo final en la poblacién de clientes no nuevos

En el caso del modelo para los clientes no nuevos, se juega con la profundidad y el ntmero
de ramas que forman el drbol de clasificacion hasta encontrar el conjunto de parametros que
mejoran la tarea de clasificacién. Los parametros con los que se mejora el desempeno del modelo,

se muestran en la Figura 4-26.

99



Variables [
Interactive
e

Import Tree Model Mo T n "
Tree Model Data Set = thed - 15“5”"&”
IUse Frozen Tree Mo e t».;_-::es Decis
Use Multiple Targets No pasessment Measure =cson

-lAssessment Fraction 0.25

[=|5plitting Rule
-Interval Target Criterion ProbF
-Mominal Target Criterion ProbChisg
-Ordinal Target Criterion Gini

Cross Validation

-Perform Cross Validation

-Gignificance Level n.z2
-Missing Values Most correlated branch
-Use Input Once Mo
-Maximum Eranch 2
-Maximum Depth 10 :
" " - [=[P-Value Adjustment
-Minimum Categorical Si 10 = .
E N || £ e
I -LeaSize 0 -Time of Bonferroni AdjustmenBefore
-Inputs Mo
-Mumber of Rules g
-Murnber of Surrogate Rules |1 Humber nflrmts 1
-Eplit Size -Depth Adjustment fes
- ' 5]
e r— BoutputVarigbles |
- o . : i-Leaf Variahle fes
“lse Priars Mo Performance Diisk
-Exhaustive 5000
-Mode Sample 20000

Figura 4-26: Parametros 6ptimos del arbol de clasificacion.

Los resultados obtenidos en el modelo con los parametros predeterminados por el software
(arbol de clasificacion) y los resultados obtenidos con el conjunto de pardmetros éptimos (drbol

de clasificacion afinado), se muestran a continuacion.

Fit Ztatistics
Model Selection based on Train: Gini Coefficient ([ _GINI )

Train: Gini

Model Description Coefficient
Arbol de clasificacidn afinado 0.958
irbol de clasificacién 0.9z7

Figura 4-27: Indice de Gini.
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En los resultados de la Figura 4-27, se puede observar que con el modelo

el modelo

Classification Table

es 0.927.

se reduce la pureza de la clasificaciéon ya que el el

es de 0.958 y en

Data Role=TRAIN Target Variahle=0bjetiwo Target Labhel=' '
Target Mitcone Frequency Total
Target utcone Percentage Percentage Count Percentage
0 0 95,8582 99,2715 137962 gl.9242
1 0 4.14185 20,2562 5961 3.5397
0 1 41342 0.7252 1012 0.6009
1 1 95,8655 79,7435 23467 13.9351
Data Role=VALTDATE Target Wariable=0Obhjetiwo Target Label=' ‘!
Target Juitcone Frequency Total
Target Jutcone Percentage Percentage Count Percentage
0 0 95,7549 99,1365 45925 §l.5117
1 0 4. 2451 20,7543 Z036 3.8270
0 1 4. 5936 0.8635 400 0.71zZa
1 1 95,1064 79,2457 Td 15.5455
Figura 4-28: Tabla de clasificacién del modelo refinado.
Por otra parte, en los resultados de la Figura 4-28, se puede ver que el es de 3.53

para el grupo y 3.62 para el grupo . Cabe recordar, que los primeros

resultados obtenidos en el eran de 3.79 y 3.88 para los grupos y
respectivamente (Figura 4-15). Por lo tanto, el modelo

se considera que tiene mejor desempeno.
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Figura 4-29: Graficas de clasificacién.

En la Figura 4-29, se muestran las graficas de clasificacién en los grupos entrenamiento y
validacion obtenidas con el modelo drbol de clasificacion afinado. En estas graficas, se puede
apreciar que el error de clasificacién es pequeno, en general. Y dado los resultados anteriores
(Figura 4-28 y 4-15), se tiene que se mejord la precision de la clasificacion en la categoria M a-

lo. Por lo tanto, el modelo drbol de clasificacion afinado se considera que tiene mejor desempeno.

Variahle Importance

Ratio of

HNumber of Humber of Validation

Variahle Splitting Surrogate Walidation to Training
Name Labhel Fules Fules Inportance Inportance Inportance
JUNR:) v3 Transformation z Z 1.0000 1.0000 1.0000
Ne time _home Transformation 3 0 0.5z270 0.9236 0.5964
N3 time jobZ Transformation ] 3 0.6061 0.5109 1.0079
N1 loan amount Transformation o 4 0.5513 0.5667 1.0z80
N4 edadZ Transformation =] 4 0.4845 0.4791 0.9887
Nlz w7 Transformation z 5 0.4815 0.4870 1.0114
G_c4 Grouped Lewvels for C4 3 0 0.40768 0.3961 0.9718
Nz ingresos Transformation 1 4 0.219%9 0.2174 0.9886
Hl4d w3 Transformation u] 2 0.1513 0.1703 0.8599
cl 3 a 0.1674 0.16z24 0.3700

Figura 4-30: Importancia de las variables en el modelo.

En la Figura 4-30, se muestra un listado de las variables que forman al drbol y la importancia
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que estas representan en el modelo. Esta importancia sirve para determinar que variables son
las que mas ayudan a reducir la impureza de la clasificacion, siendo que las variables con la
importancia més alta reducen el indice de Giniy son las que se utilizan primero para comenzar

la clasificacion.

Figura 4-31: Grafica del arbol final.

En la Figura 4-31, se muestra de forma grafica el arbol de clasificacion. En este diagrama se
puede ver que sobresale una linea més gruesa que marca el conjunto de particiones que son mas
efectivas para clasificar clientes. Estas particiones se hacen con las variables que mostraron una

mayor importancia en el modelo.

Por otra parte, en los nodos del arbol se muestra una escala de color azul; la cual, significa
que si el color en ese nodo es intenso, se tiene una mayor cantidad de observaciones, mientras
que si el azul es tenue se indica que las observaciones que quedaron en ese nodo han sido pocas.
También, se puede apreciar que la profundidad del arbol no es muy grande y de esta manera se

evita un sobreajuste.
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4.5. Conclusiones

En los resultados conseguidos, se puede observar que para los clientes nuevos y no nuevos las
técnicas de arboles de clasificacion y de redes neuronales demostraron tener un mejor desempeno
en la tarea de clasificar a clientes Buenos y Malos, esto es debido a que ambas son técnicas mas

robustas.

En cuanto a las métricas utilizadas, como el estadistico ROC'y la tasa de clasificacion erro-
nea, se tiene que son métricas muy eficientes para medir la asertividad de un modelo. Pero es
importante tener en cuenta que a los resultados obtenidos hay que darles sentido de negocio
para que se forme un mejor criterio al elegir o descartar un modelo. Es por lo anterior, que el
error tipo 1 tiene mucha importancia; anteriormente ya se habia dicho que es el error que més

caro le cuesta a la empresa.

También, cabe mencionar que para los clientes nuevos las variables que tienen mayor efecto

sobre el modelo son:

» C4: namero de cuentas en las que el cliente tiene un atraso reportado en Bur6 de Crédito.
= IN5: los meses de antigliedad en el trabajo que tiene el cliente.

= IN6: los meses de antigliedad en el hogar que tiene el cliente.

Mientras que para los clientes no nuevos las variables con mayor efecto sobre el modelo son:

= N5: los meses de antigiiedad en el trabajo que tiene el cliente.
= IN6: los meses de antigliedad en el hogar que tiene el cliente.

= INN15: esta variable es conocida en el negocio como new money e indica el monto que se le agrega al saldo

del cliente al momento de renovar su crédito.

Con lo cual, se puede identificar que tipo de informacion es la que realmente ayuda a discri-
minar clientes Buenos de clientes Malos y sienta las bases para que en la operacién se dejen de

almacenar algunas otras variables que simplemente no tienen relevancia.
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Por otra parte, se tiene que el score de originacion que se genera sirve para ayudar en la
operaciéon del negocio; puesto que es una herramienta que ayuda a la toma de decisiones en el

momento en que se presenta un cliente con una solicitud de crédito.

Pero se puede profundizar mas en la metodologia para la seleccion de clientes, esto es com-
plementando el score de crédito con un estudio en los perfiles de los clientes a los cuales si se les
otorga el préstamo. Esto es con la finalidad de saber que monto es el mas adecuado para cada

cliente y de esta forma mitigar méas el riesgo en el negocio.

105



Apéndice A

Componentes principales

Es una técnica que se emplea para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos en
donde hay un gran ntmero de variables interrelacionadas mientras se trata de retener tanto

como sea posible la variacién del conjunto de variables originales.

Matematicamente se define como una transformacion lineal ortogonal que transforma los
datos a un nuevo sistema de coordenadas, llamado componentes principales. Fn esta transfor-
macién se tiene que la varianza mas grande bajo alguna proyecciéon de los datos recae sobre la
primer coordenada conocida como primer componente, la segunda con la varianza méas grande

recae sobre la segunda componente y asi sucesivamente.

Ejemplo: Se tiene un conjunto de datos que contiene informacion sobre las incidencias en 4

tipos de arrestos que hay en cada estado de los Estados Unidos (Figura A-1).

Murder Assault UrbanPop Rape

Alabama 13.2 236 58 21.2
Alaska 10.0 263 48 44.5
Arizona 8.1 294 80 31.0
Arkansas 8.8 190 50 19.5
California 9.0 276 91 40.6
Colorado 7.9 204 78 38.7

Figura A-1: Muestra del conjunto de datos de arresto en Estados Unidos.

106



En este conjunto de datos, se aplica el andlisis de componentes principales. Del conjunto
de nuevas variables, se tiene que la componente 1 y la componente 2 explican el 86.75% de
variabilidad del conjunto de datos. Por lo cual, se puede concluir que estas componentes son

suficientes para explicar los datos (Figura A-3).

Importance of components:

Comp.1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4
standard deviation 1.5748783 0.9948694 0.5971291 0.41644938
Proportion of variance 0.6200604 0.2474413 0.0891408 0.04335752
Cumulative Proportion 0.6200604 0.8675017 0.9566425 1. 00000000

Figura A-2: Componentes principales obtenidas.

Por otra parte, en la Figura A-3, se aprecia la transformacion lineal ortogonal que se le aplico
a los datos, visto desde la componente 1 y la componente 2. Ademés, se aprecia la correlacién

que guarda cada componente con las variables originales.
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Figura A-3: Rotacion de los datos vista desde la componente 1 y 2.
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Apéndice B

Transformaciones Box-Cox

Son una familia de transformaciones, utilizadas para arreglar problemas de normalidad y

heterocedasticidad en las variables.

Esta familia de transformaciones fueron propuestas por los estadisticos George E. P. Box y

David Cox. Esta definida de la siguiente manera (Ecuacion B-1):

Y(\) = (B-1)
log(y) si A=0

Cabe mencionar que, para transformar una variable Y, sus valores muestrales deben de ser

positivos. En caso contrario, se debe sumar una cantidad fija m tal que Y +m > 0.
Por otra parte, A es un paradmetro que se tiene que determinar. El método que se utiliza para

estimarlo es el de mdzrima verosimilitud; con el cual, se elige A tal que maximize la funcion de

verosimilitud L(X).
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En la Figura B-1 y FiguraB-2, se muestra un ejemplo de su aplicacién.

Figura B-1: Variable sin transformacion.

Figura B-2: Variable con transformacién Boz-Coz.
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Apéndice C
Indice de Gini

Desarrollado por el estadistico Corrado Gini en 1912, es una medida de variabilidad para
datos categoricos y es interpretado como la probabilidad de que cualesquiera dos elementos de
un conjunto, elegidos aleatoriamente (con reemplazo) sean diferentes. La forma de obtenerlo es

con la siguiente féormula:

Gini=1-> p3 (C-1)
j=1

Donde:
p; es la frecuencia relativa asociada a cada clase del conjunto.

r es el naumero de elementos que hay en el conjunto.
Para mostrar su uso se muestra el siguiente ejemplo:

Se tiene un conjunto de datos con 698 elementos; los cuales, estan clasificados en tres cate-

gorias (c1, ¢2, ¢3) como lo muestra la Tabla C-1.
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Clase | N %
cl 293 | 41.98

c2 363 | 52.01

c3 42 | 6.02

Total | 698 | 100

Tabla C-1: Resumen del conjunto de datos.

Para calcular el indice de Gini se sustituye la formula C-1, obteniendo lo siguiente:

Gini=1—S2_ p? =1—(0.4198)% — (0.5201)% — (0.0602)? = 0.5497
j=1FJ

Entonces, del resultado anterior se tiene que es 0.5497 la probabilidad de tomar dos elemen-

tos cualesquiera de mi conjunto de datos y que estos sean diferentes.
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Apéndice D

Entropia

Es una medida de variabilidad para datos categoricos. Considera r clases mutuamente exclu-
yentes con probabilidades p1, p2, -+, pr. La singularidad de un resultado en particular puede
ser medido como —loga(p;). La entropia es el promedio de estas singularidades calculadas y esta

mide la incertidumbre de un resultado. La forma como se calcula es de la siguiente manera:

Entropia = — Z piloga(p;) (D-1)
j=1

Donde:
p; es la frecuencia relativa asociada a cada clase del conjunto.

r es el numero de elementos que hay en el conjunto.
Para mostrar su uso, se utilizan los datos del ejemplo mostrado en el Apéndice C:

Se tiene un conjunto de datos con 698 elementos; los cuales, estan clasificados en tres cate-

gorias (c1, ¢2, ¢3) como lo muestra la Tabla D-1.
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Clase | N %
cl 293 | 41.98

c2 363 | 52.01

c3 42 | 6.02

Total | 698 | 100

Tabla D-1: Resumen del conjunto de datos.

Para calcular la entropia se sustituye la formula D-1, obteniendo lo siguiente:

Entropia = — Z?Zl piloga(p;)
= —0.41980g2(0.4198) — 0.520110g2(0.5201) — 0.0602l0g2(0.0602)

= 2.2602

Entonces, del resultado anterior se tiene que la entropia es 2.2602; la cual, es la medida de

incertidumbre de que se obtenga algtin resultado en particular.

Esta medida de forma aislada no dice mucho, tendria que ser comparada con otros resultados

para poderla interpretar.
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Apéndice E
Reduccion de variabilidad (impureza)

En las secciones anteriores (Apéndice C y Apéndice D) se definen métricas de impureza
para medir la variabilidad que hay dentro de un conjunto de datos. En el contexto de la técnica
de drboles de decision, se utilizan para comparar las particiones generadas y elegir la mejor de
ellas; entendiendo que la mejor particién es la que reduzca la impureza de un nodo padre al ser

segmentado en m nodos hijos.

Esta medida de reduccion de impureza (Ai), esta dada por la formula siguiente:

Ai = i(0) — (—1(1) +252) 4+ n—mz’(m)> (E-1)

Donde:
n(0) es la cantidad de elementos en el nodo padre.
i(j) es la impureza en el nodo padre.
n(j) es la cantidad de elementos en el j-ésimo nodo hijo, con j € 1,2,...,m.
i(j) es la impureza en el j-ésimo nodo hijo, con j € 1,2, ..., m. La impureza se calcula con el indice de Gini o la

Entropia

Para su entendimiento se propone el siguiente ejemplo:
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Se tiene un nodo padre con 1,064 elementos; los cuales, estan clasificados en tres categorias
(c1, 2, ¢3). Dado un criterio de particion, se pretende reducir la impureza en el nodo padre

segmentandolo en dos nodos hijos, como lo muestra la Tabla E-1.

Clase Nnodog Nnodo; ‘ Nnodos ‘

cl 364 293 71

c2 364 363 1

c3 336 42 294
Total 1,064 698 366

Tabla E-1: Resumen de la particiéon.

Utilizando el indice de Gini para medir la impureza se tiene que el nodog tiene una impureza

de 0.6662, mientras que el nodo; y el nodos tiene 0.5497 y 0.3171 respectivamente.

Sustituyendo en la férmula de reduccion de impureza, se tiene:

698 698
1, 0610407+ 1,064

Ai = 0.6662 — < 0.3171> = 0.1965

Por otro lado, utilizando el entropia para medir la impureza se tiene:

698 698
10622292+ 1062

Ai = 2.5839 — < 1.7360) = 0.5040

Cabe mencionar que para los drboles de clasificacion con particiones binarias, Breiman
(1996) mostrd que la reduccion de impureza utilizando el criterio de Gini tiende a favorecer
el aislamiento de la clase mas grande en una rama; mientras que la reduccion de impureza uti-

lizando el criterio de Entropia tiende a favorecer las divisiones balanceadas.
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Apéndice F
Prueba y? Pearson

Otra forma de juzgar el valor de las particiones en los drboles de clasificacion es utilizando

la prueba x? de Pearson; la cual, se utiliza para hacer pruebas de bondad de ajuste.

En el caso de los drboles de clasificacion, el estadistico de la prueba se usa para medir la
diferencia entre las proporciones de las clases que hay en cada nodo, tomando las ramas y las
clases objetivo como si fueran independientes. En la mayoria de las pruebas el p-valor es muy
pequeno; por lo cual, se utiliza la transformacion logworth = —logio(p — valor). Y lo que se

busca es que el valor logworth sea el mas pequeno posible.

De esta forma se puede ver las particiones en el arbol como si fueran tablas de contingencia,
donde las columnas representan los nodos hijo y los renglones las clases. De esta manera cada

celda contiene la frecuencia de elementos que pertenezcan a cierto nodo y cierta clase.

Utilizando el ejemplo del Apéndice E, se obtienen las siguientes tablas F-1 y F-2:
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Clase Nnodo; Nnodos Clase | Nnodo; | Nnodos
cl 293 71 cl 293 71
c2 363 1 c2 363 1
c3 42 294 c3 42 294

Tabla F-1: Valores observados (O).

Tabla F-2: Valores esperados (E).

Y a partir de los valores observados y esperados se calcula la tabla de la prueba estadistica

(Tabla F-3):

Nnodo, | Nnodosy
cl 12 23
c2 65 123
c3 144 275
(©-E)?

Tabla F-3: Tabla de la prueba estadistica

Sumando todas las celdas de la Tabla F-3 se obtiene el valor 643; el cual, pertenece a una
distribuciéon x? con 2 grados de libertad. El p — valor obtenido es muy cercano a cero, entonces
se le aplica la transformacion logworth = —logyo(p — valor). Con esta transformacion se obtiene

un valor de 139.725
El valor logworth = 139.725 por si solo no dice nada, se tiene que comparar con el valor

logworth de otra particion generada para que pueda ser util. La mejor particién serd la que

tenga el valor logworth més pequeno.
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Apéndice G

Nodo: «Seleccidon de variablesy

En este apéndice se describen, grosso modo, los pardmetros con los que cuenta el nodo
«Seleccion de variablesy. Esta informacion fue consultada en la referencia de SAS® Enterprise

Miner™ 12.1.
Parametros generales del entrenamiento:

= Variables: permite al usuario seleccionar las variables a evaluar.

= Nivel de clase maxima: define el nimero maximo de clases que se permiten en una variable, si la

variable excede este parametro se rechaza.

= Porcentaje de ausentes maximo: define el porcentaje maximo de valores ausentes que puede tener

una variable, si la variable excede este pardametro se rechaza.

= Modelo objetivo: tipo de criterio utilizado para la seleccién de variables Las opciones son Ji— cuadrada,

R — cuadrada y el predeterminado.

= Selector manual: permite la seleccién y rechazo de las variables de forma manual.

Opciones de bypass:
» Variable: permite seleccionar el tipo de variables (numéricas o categoricas) para asignarles un rol.

= Rol: rol que se le asigna a algin tipo de variable, puede ser entrada o rechazado.

Opciones de Ji-cuadrada:

= Numero de clases: define el nimero de clases en las que puede ser cortada una variable numérica.
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= Numero maximo de pasadas: define la cota méxima de iteraciones hechas para encontrar el nimero

6ptimo de cortes en la variable.

» Chi-cuadrado minimo: define la cota minima para el valor de la Ji — cuadrada; con el cual, se permite

que una variable sea elegible.

Opciones de R-cuadrada:

» Numero maximo de variables: define la cota maxima del namero de variables que pueden ser selec-

cionadas para el modelo.

= R-cuadrado minimo: define la cota minima del valor de la R — cuadrada; con el cual, se permite que

una variable sea elegible.

= Detener R-cuadrado: define el valor incremental de la R — cuadrada; si se alcanza este valor, el proceso

de seleccion se detiene.

= Utilizar variables AOV16: permite indicar si se quiere cortar las variables numéricas en 16 interva-
los igualmente espaciados; con la finalidad de ayudar a identificar relaciones no lineales con la variable

dependiente.

» Utilizar variables de grupo: permite indicar si se quiere reducir los niveles de las variables categoricas

€n menos grupos.

= Utilizar interacciones: permite indicar si se quiere la medicién del efecto de clasificacion que tiene una

variable a través de los niveles de otra.
= Usar la libreria SPD Engine: permite habilitar la opcién de multiproceso.

= Opcién imprimir: permite seleccionar o suprimir los detalles que se quieren ver en los resultados de la

seleccion.
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Apéndice H
Nodo: «Arboles de clasificaciony

En este apéndice se describen, grosso modo, los parametros con los que cuenta el nodo
«Arboles de clasificaciony. Esta informacion fue consultada en la referencia de SAS® Enterprise

Miner™ 12.1.
Parametros generales del entrenamiento en arboles de clasificacion:

s Variables: permite al usuario visualizar y definir el rol de las variables (entrada, rechazo y objetivo).
» Interactivo: permite al usuario desplegar una ventana interactiva de entrenamiento.

= Usar arbol fijo: especifica si una definicién de arbol fijo se deberia usar o si se deberfa crear un nuevo

arbol durante el entrenamiento.

= Usar miltiples variables objetivo: especifica si se deberian estar disponibles miiltiples variables obje-

tivos durante el entrenamiento.

= Precision: especifica el nimero de decimales.

Regla de division

= Criterio de intervalo: especifica el método para evaluar y buscar reglas candidatas de corte en presencia

de una variable objetivo numérica.

= Criterio nominal: especifica el método para evaluar y buscar reglas candidatas de corte en presencia de

una variable objetivo categérica nominal.

= Criterio ordinal: especifica el método para evaluar y buscar reglas candidatas de corte en presencia de

una variable objetivo ordinal.
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Nivel de significacion: especifica el p — valor aceptable maximo para el valor de una regla de corte

candidata cuando se elige el criterio ProbChisq o ProbF .

Valores ausentes: especifica como una regla de divisiéon trata una observaciéon con valores ausentes. Los
valores ausentes se utilizan como un valor durante la bisqueda de divisién o bien se asignan a un nodo

basado en esta seleccion.

Utilizar entrada una vez: especifica que ninguna regla de divisién se va a basar en una variable de

entrada utilizada en una regla de division de un nodo antecesor.

Ramas maximas: restringe el niimero de subconjuntos que una regla de divisiéon puede crear en el nimero

especificado o menos.

Profundidad maxima: especifica el nimero méximo de generaciones de nodos. Al nodo original, gene-

racién 0, se le llama nodo raiz. Los hijos del nodo raiz son de primera generacion.

Tamano categérico minimo: nimero minimo de observaciones para un valor categérico. Una categoria
debe aparecer en al menos el numero de observaciones especificado para utilizarlo en la busqueda de
divisién.

Precision de division: especifica el nimero de decimales que se van a visualizar en los valores de division

y en valores de promedio mostrados en los nodos del arbol.

Nodo

Tamano de hoja: especifica en niimero méas pequeno de observaciones de entrenamiento que puede tener

una hoja.

Nuamero de reglas: especifica cuéntas reglas de divisién se guardaren cada nodo, El arbol solo utiliza

una regla. El resto se guarda para compararlas.

Numero de reglas de sustitucion: especifica el nimero maximo de reglas sustitutas buscadas en cada

nodo no hoja. Una regla sustituta es un respaldo de la regla de divisién principal.

Tamano de divisién: especifica el nimero mas pequeno de observaciones de entrenamiento que un nodo

puede tener para que el procedimiento considere dividirlo.

Busqueda de division

Utilizar decisiones: especifica si se va a usar informacién de decisiéon durante la busqueda de division.
Utilizar probabilidades a priori: especifica si se van a usar probabilidades a priori durante la busqueda
de division.

Exhaustivo: especifica el mayor niimero de divisiones candidatas que se van a encontrar en una busqueda

exhaustiva.
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= Muestra nodo: especifica el tamafio muestral del nodo para buscar divisiones.

Subarbol

= Método: especifica como se va a construir el subarbol en términos de métodos de selecciéon. Son posibles
los siguiente métodos: Evaluacidn (se elige el subarbol més pequeno con el mejor valor de evaluacion),

Mayor (selecciona el arbol completo) y N (selecciona el subarbol mayor con a lo mas n hojas).

= Numero de hojas: especifica el nimero de hojas que se utilizan al crear el subarbol cuando la opcion

subarbol es N.

= Medida de evaluacion: especifica el método que se desea utilizar para seleccionar el mejor arbol, ba-
sandose en los datos de validacion. Si no hay datos de validacion disponibles, se utilizaran los datos de
entrenamiento. Las medidas de evaluacién disponibles son Decisidn, Error cuadrdtico de la media, Error

de clasificacion y Mejora.

= Fracciéon de evaluacion: especifica la fraccion de observaciones que se van a utilizar cuando la propiedad

Medida sea Mejora.

= Realizar validacion cruzada: especifica si desea realizar validacion cruzada para cada subérbol de la

secuencia.
= Numero de subconjuntos: especifica el nimero de subconjuntos de validacién cruzada.
= Numero de repeticiones: especifica el nimero de veces que se repite la validacion cruzada.

= Semilla: especifica el namero aleatorio de semillas para generar los subconjuntos de validacion.

Importancia segiin las observaciones

» Importancia segin las observaciones: especifica si desea calcular las estadisticos de importancia

basados en las observaciones.

= Numero de importancia de una sola variable: especifica el nimero de variables que los estadisticos

de importancia de una direcciéon deberia generar.

Importancia segiin las observaciones

= Ajuste Bonferroni: solicita que se aplique un ajuste Bonferroni a los p — valores.

= Tiempo de ajuste Kass: indica si el ajuste Bonferroni se va a realizar antes o después de elegir la
divisién.

= Entradas: solicita que se aplique un ajuste para el nimero de entradas a los p — valores.

= Numero de entradas: especifica el nimero de entradas que se van a considerar no correlacionadas

cuando la opcién Entradas es igual a Si.
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= Ajuste de division: solicita que se aplique un ajuste para el nimero de divisiones de antecesores a los

p — valores.

Variables de salida

= Variable de hoja: indica si se crea una variable tipo id numérica a la hoja; a la cual, se le asigna la

observacion.

» Rendimiento: rendimiento: especifica dénde se va a colocar la copia de los datos de entrenamiento (RAM

o Disk).
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Apéndice 1

Nodo: «Redes neuronalesy

En este apéndice se describen, grosso modo, los parametros con los que cuenta el nodo «Re-
des neuronalesy. Esta informacion fue consultada en la referencia de SAS® Enterprise Miner™

12.1.

Parametros generales del entrenamiento en redes neuronales:

= Variables: permite al usuario visualizar y definir el rol de las variables (entrada, rechazo y objetivo).

= Continuar entrenamiento: especifica si las estimaciones actuales deberian utilizarse como valores de

inicio para el entrenamiento.
= Red: abre un didlogo para personalizar las opciones de red.
» Optimizacién: abre un didlogo para personalizar las opciones de optimizacién.

= Semilla de inicializacién: especifica el valor de la semilla aleatoria utilizada en la inicializacion de

ponderacion de la red.

» Criterio de selecciéon del modelo: especifica el criterio de seleccion del modelo (Error de promedio,

Error de clasificacion y Beneficio/Pérdida).

= Suprimir salida: suprime todas las salidas impresas del proceso.

Parametros de la arquitectura de redes neuronales:

= Arquitectura: especifica la arquitectura de red que se utiliza en la construccion de la red. Las opciones
son: modelo generalizado lineal, perceptréon multicapa, funcién de base radial ordinaria con anchos iguales,

la funcién de base radial ordinaria con anchuras desiguales, normaliza la funcién de base radial con la misma
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altura, normaliza la funcion de base radial con volimenes iguales, normaliza la funcién de base radial con
anchuras iguales, normaliza la funcién de base radial con igualdad de anchuras y alturas, normaliza la

funcién de base radial con anchuras y alturas desiguales y una red de usuario especificado.

Conexion directa: indica si deberia haber una conexiéon directa de unidades de entrada con unidades de

salida.

Numero de unidades ocultas: especifica el nimero de unidades ocultas en la capa oculta. Se permite

seleccionar desde 1 hasta 64 unidades. El valor por defecto es 3.
Aleatoriedad de la distribucion: especifica el tipo de distribucién que se le aplicara a los pesos.

Centro de aleatoriedad: especifica el centro de la distribucién de los pesos. Los valores permitidos son

niameros reales. Por defecto es 0.

Escala de aleatoriedad: especifica la escala de la distribucién de los pesos. Los valores permitidos son

nimeros reales. El valor por defecto es 0.1.

Estandarizacién de entradas: especifica el método que es utilizado para estandarizar las variables de

entrada. Por defecto se elige la desviacion estandar.

Funcién de combinaciéon en capas ocultas: especifica la funcién de combinacién que se utiliza en la

capa oculta.

Funciéon de activacidon en capas ocultas: especifica la funcién de activaciéon que se utiliza en la capa

oculta.
Sesgo oculto: especifica si se deben utilizar capas ocultas con sesgo o sin sesgo.

Funciones de combinacién en la capa objetivo: especifica la funcién de combinacién de la capa

objetivo.

Funcién de activaciéon en la capa objetivo: especifica la funcién de activacion de la capa objetivo.
Funcién error en la capa objetivo: especifica la funcién de error de la capa objetivo.

Sesgo en la capa objetivo: especifica si se deben utilizar sesgo en las copas objetivo.

Decadencia del peso: especifica la decadencia del peso.

125



Apéndice J
Nodo: «Regresion logistica»

En este apéndice se describen, grosso modo, los parametros con los que cuenta el nodo «Re-
gresion logisticay. Esta informacion fue consultada en la referencia de SAS® Enterprise Miner™

12.1.
Parametros generales del entrenamiento en regresion logistica:
= Variables: permite al usuario visualizar y definir el rol de las variables (entrada, rechazo y objetivo).

Ecuacion
= Efectos principales: incluye en el modelo todas las variables seleccionadas para utilizar.

= Interacciones de los factores: incluye en el modelo todas las interacciones de dos factores para las

variables de clase seleccionadas para utilizar.

» Términos polinémicos: incluye en el modelo términos polinémicos hasta el nivel especificado para todas

las variables de intervalo que se van a utilizar.

= Grado polindmico: especifica el grado polinémico cuando los términos polinémicos se incluyen en el

modelo.
= Términos de usuario: incluye términos del usuario especificados en la opcién Términos.

= Editor de términos: el editor de términos permite personalizar el modelo, especificando los términos de

interaccion y ordenando los términos de modelo.

Variables objetivo tipo clase
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» Tipo de regresion: especifica el tipo de regresion que tiene que ejecutarse (lineal o logistica). El tipo

predeterminado para variables objetivo binarias es regresion es logistica.

= Funcién de vinculo: para la regresion logistica, se pueden seleccionar las siguientes funciones de vinculo:
Logit, Cloglog (log-log complementario) y Probit. Para la regresion lineal, se utiliza la funcién de vinculo

Identidad.

Opciones de modelo

= Suprimir interseccion: indica si deberia suprimirse la interseccién. Se ignora el atributo para variables

objetivo ordinales.

= Codificacion de entrada: especifica la codificacion que se utiliza para una variable de clase.

Seleccion del modelo

= Modelo de seleccién: especifica un método de seleccion de modelo. Atrds: el entrenamiento comienza con
todos los efectos candidatos en el modelo y elimina los efectos hasta que se cumple el nivel de significacion
permanecer o el criterio de parada. Hacia delante: el entrenamiento comienza sin efectos candidato en el
modelo y anade efectos hasta que se cumple el nivel de significacién entrada o el criterio de parada. Paso
a paso: el entrenamiento comienza como en el modelo hacia delante, pero puede eliminar efectos que ya
estén en el modelo. Continda asi hasta que se cumple el nivel de significacion permanecer o el criterio de

parada. Ninguno: todas las entradas se utilizan para ajustar el modelo.

» Criterio de seleccion: especifica el criterio de seleccion: (criterio de informacion de Akaike, criterio

bayesiano de Schwarz, error de validacion, etc.)

= Utilizar predeterminados de la seleccion: especifica si se tiene que utilizar los valores predeterminados

para la técnica de seleccion de modelos.

= Opciones de seleccion: abre un didlogo para personalizar las opciones de seleccién.

Opciones de optimizacion

» Técnica: especifica el método de optimizacién que se va a utilizar al ajustar el modelo logistico.

» Optimizacién predeterminada: especifica el uso de la optimizacién predeterminada del modelo.
» Interacciones maximas: nimero maximo de iteraciones.

» Maximo de invocaciones de la funcién: nimero maximo de invocaciones de funcion.

= Tiempo maximo: especifica el limite superior de tiempo C' PU para el proceso de optimizacion.

Criterio de convergencia

= Utilizar predeterminado: utiliza opciones de criterios de convergencia predeterminado.
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= Opciones: abre un didlogo para personalizar las opciones de convergencia.

Limites de confianza

» Limites de confianza: genera limites de confianza para las estimaciones de parametro.
= Guardar covarianza: guarda la matriz de covarianza de las estimaciones de pardmetro.
= Covarianza: imprime la matriz de covarianza de las estimaciones de parametro.

= Correlacion: imprime la matriz de correlacion de las estimaciones de parametro.

= Estadisticos: imprime los estadisticos descriptivos simples de las variables de entrada.

= Suprimir salida: suprime todas las salidas impresas.

= Detalles: imprime los detalles de cada paso de la seleccion del modelo.

= Matriz de diseno: imprime la matriz de diseno: entrada codificada para las variables de clase.
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Apéndice K

Tasa de clasificacion errénea

Se utiliza para conocer el grado de error que presenta alguna métrica al predecir el valor de
la variable objetivo y se calcula a partir de la matriz de confusion o tabla de contingencia. En

la Figura K-1, se muestra una matriz de confusion con una variable objetivo binaria.

Figura K-1: Matriz de confusién.

En la matriz de confusion, se toman todas las observaciones que se tienen y se compara su
valor real de la variable objetivo contra el valor predicho por la métrica evaluada. La finalidad
es conocer que proporcion de las observaciones fueron predichas correctamente (verdaderos po-
sitivos y verdaderos negativos) y en que proporcion de observaciones se err6 la prediccion (error

tipo 1y error tipo 2).
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El calculo de las proporciones de verdaderos positivos, verdaderos negativos, error tipo 1y
error tipo 2 se muestran en la Figura K-2. También, se muestra la precision total de de la mé-

trica evaluada; la cual, es conocida como tasa de clasificacion errénea.

Figura K-2: Tasa de clasificacién errénea.
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Apéndice L

Curva ROC

La curva ROC o Receiver Operating Characteristic, es una grafica que muestra el desemperno

de un sistema de clasificacién binario cuando su umbral es variado.

Para la construccion de esta grafica, primero se define un umbral en la métrica evaluada

(figura L-1) y se calculan los valores 1 — Especificidad y Sensitividad (definidas en el apéndice

??, Figura K-2).

Seleccion umbral
0.12-

0.09- Umbral: 19.7

Clase
S0.06-

Densidad

0.03-

0.00 -

10 15 30 35

20 25
Métrica evaluada

Figura L-1: Seleccién de umbral de un sistema de clasificacion.
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Este proceso se repite cambiando el valor del umbral para obtener un conjunto de coordena-

das (Tabla L-1) como si se estuviera definiendo Sensitividad en funcion de 1 — Especi ficidad.

Un—1 Tn—1 Yn—1
Un In Yn

Tabla L-1: Conjunto de coordenadas de la curva ROC.

Con estas coordenadas se genera el grafico ROC (Figura L-2).
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Figura L-2: Curva ROC.

Finalmente, para darle interpretacion a la curva ROC, se calcula el area bajo la curva. Esta
area calculada se interpreta como la precision que tiene el clasificador evaluado, siendo que un

area de 1 representa una precision perfecta y un area de 0.5 representa una precisioén deficiente.
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Para entender de forma mas facil el valor del area bajo la curva, se puede utilizar la Tabla

L-2; la cual, define una interpretaciéon en funcioén al intervalo donde se encuentre el valor.

Intervalo l Interpretacion ‘
[0.5,0.6) Precision mala
[0.6,0.75) Precision regular
0.75,0.9) Precision buena
0.9,0.97) | Precision muy buena
[0.97,1) Precision excelente

Tabla L-2: Interpretaciéondel area bajo la curva ROC.
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