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Resumen

La simulacién correlacionada por componentes principales, implementada través de mineria de
datos, es una herramienta analitica til para la toma de decisiones estratégicas. La motivacién
del autor, es mostrar al lector el desarrollo funcional de la solucién de una problematica en el
sector crediticio. En el documento se muestran las comparativas de diversas técnicas de mineria
de datos y simulacién correlacionada, asi como, los softwares estadisticos utilizados. El analisis se
realiza sobre una de las entidades bancarias P2P mas relevantes en Estados Unidos para créditos
revolventes activos. Para el desarrollo del proyecto se utiliza como marco de referencia a CRISP-
DM, metodologia de mineria de datos que apoya de inicio a fin, la construccién de una solucién
con uso de informacién; teniendo como focos el conocimiento del negocio, las bases de datos, el
modelado, la simulacién hasta las conclusiones.

En los resultados se observa que es posible replicar el comportamiento del portafolio de crédito
con una simulacién correlacionada. Ademas, la funcién dependiente, que es el resultado deseado
para el negocio, también cumple los requisitos deseados estadisticamente. Con esta herramienta
de simulacién, es posible la instrumentacién de estrategias ante las modificaciones del portafolio
de crédito que se podrian realizar.

Palabras clave: Mineria de datos, Simulacién Multivariada, Python, Portafolio de crédito,
Analisis de Componentes Principales, Simulaciéon Monte Carlo.

Abstract

The correlated simulation by principal components implemented through data mining, is a use-
ful tool for making strategic decisions. The motivation of the author is to show the reader the
functional development of the solution of a problem in retail banking. The document shows the
comparatives of different methods of data mining and correlated simulation, as well as, the sta-
tistical software used. The analysis is performed on one of the most relevant P2P banks in the
United States for active credit card. For the development of the project, CRISP-DM is used as
reference framework, data mining methodology that supports, from end to end, the construction
of a solution with the use of information, focusing on business knowledge, databases, modeling,
simulation to conclusions.

The results show that it is possible to replicate the behavior of the credit portfolio with a
correlated simulation. In addition, the dependent function, which is the desired result for the bu-
siness, also meets the statistically desired requirements. With this simulation tool, it is possible
to implement strategies before the modifications of the credit portfolio that will be made.

Keywords: Data Mining, Multivariate Simulation, Python, Credit Portfolio, Principal Com-
ponent Analysis, Monte Carlo Simulation



INTRODUCCION

Los avances cientificos y tecnolégicos son una parte importante de la toma de decisiones
a partir de informacién. Hoy en dia, los directivos y ejecutivos de forma profesional utilizan
informacion estadistica confiable, por ello el tratamiento de la informacién para obtener pre-
dicciones certeras requiere de procedimientos innovadores cientificamente probadas que dan
mayor certeza en términos probabilisticos al utilizar el modelaje para la simulacién de situacio-
nes reales en distintas areas. En el presente trabajo se aborda una metodologia y técnicas que

representan un ejercicio de simulacién robusta y mineria de datos.

Dentro de las motivaciones de la construccién de este trabajo, el autor busca compartir
al lector un camino para abordar el problema de toma de decisiones a partir de del uso de
informacién, mineria de datos y simulacién que han sido probadas como eficientes en casos de

negocios financieros.

El objetivo principal es mostrar una herramienta de prediccién y simulacién para la admi-
nistraciéon de un portafolio de crédito a través de un método de mineria de datos que ayudara
al equipo ejecutivo y directivo de una empresa en sus estrategias de negocio de forma sencilla
y agil. La mineria de datos es uno de los marcos de referencia mas aceptados en el sector
bancario, pues ademas de proveer de resultados, esta centrada en el conocimiento del negocio
y las necesidades de los tomadores de decisiones, tales como la retroalimentacion, el analisis

descriptivo y la implementaciéon al negocio. Para ello se realizé una comparacién de distintas
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metodologias de mineria de datos y se seleccion6 la metodologia CRISP-DM para realizar el
marco de referencia de la solucién del problema. En el contexto de la mineria de datos, las
herramientas que apoyan el procesamiento masivo de los datos son software avanzados en mé-
todos matematicos, numéricos y estadisticos, donde el software Python ha tendio relevancia

debido a su acelerado uso y crecimiento de sus librerias estadisticas.

El método propuesto en este documento, tiene como objetivo la generacién de una herra-
mienta de toma de decisiones por medio de técnicas predictivas y de simulacién de variables
correlacionadas, que, en sinergia con la mineria de datos, aportara por medio de los pasos de la
metodologia un panorama previo, la representacion y exploracion de los datos y posteriormente
la generacién de escenarios en portafolios de crédito. La solucién de una problematica de esta
indole puede ser desarrollada por un profesionista como el actuario, el cual puede ser eje clave

para la solucién y optimizacién de procesos con mineria de datos y ciencias afines..

En el primer capitulo se atenderan los antecedentes de mineria de datos y anélisis de infor-
macién, la importancia de la correcta implementacion de esta, asi como las principales areas
de estudio. También se revisan temas de toma de decisiones estratégicas. Por altimo, se intro-

ducen estos temas al mundo del sector bancario y de portafolios de crédito.

En el segundo capitulo, incluimos las herramientas estadisticas que se requieren por la me-
todologia implementada y son utilizadas en el desarrollo del caso de uso. Se realizé una revision

de técnicas descriptivas univariadas y multivariadas, predictivas, comparativas y de simulacién.

En el tercer capitulo, se presentan las herramientas y marcos de referencias atiles para la
solucién de problemas. Se revisan diferentes marcos de referencia de mineria de datos y con-
trastan bajo un enfoque de implementacién. También se desarrollan los principales comandos

de software seleccionado para este analisis, que es Python. Y al final se hace una revisién de
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la metodologia de implementacion estadistica que describe los pasos tedricos de la simulacién

de un portafolio de crédito.

En el cuarto capitulo, que se desarrolla bajo el enfoque de CRISP-DM vy los resultados
obtenidos con Python. Se realiza un analisis de la situacién del portafolio, la metodologia de
prediccion y la simulacién de un portafolio de crédito bancario. Posteriormente, se realiza una
primera simulacién congruente con el portafolio actual y finalmente se hacen modificaciones en

los parametros de la simulacién para obtener modificaciones en el portafolio de crédito simulado.

La limitacién principal del documento es la profundizacién en el contraste con otras técnicas
que resuelven el mismo problema. En términos técnicos, la metodologia de simulacién utilizada
solo es ocupada en un analisis numérico, dejando los anélisis con métodos de variables categé-
ricas para otras investigaciones. Ademas, se muestra una introduccién al software Python, sin

embargo, se sugiere al lector informarse mas sobre el software y sus utilidades.



Capitulo 1

ANTECEDENTES

1.1. Importancia de la mineria de datos para toma de
decisiones

Las empresas, (grandes, medianas o pequefias) requieren tomar decisiones de manera in-
formada y con beneficios observables a corto o largo plazo, aquello que no tenga una mejora
cuantitativa o cualitativa, apunta a ser dejado en segundo plano. De este modo, la mineria de
datos ha tomado terreno y hoy en dia tiene un papel preponderante en toma de decisiones y

disefio de estrategias de las empresas derivado a su implementacién y resultados otorgados.

Algunos autores definen a la mineria de datos como el proceso de obtencién de conoci-
miento al examinar una gran cantidad de datos [Perez, 2007]. En otros casos, se toma como
una aplicacién conjunta de la estadistica y las ciencias computacionales [Cruz Arrela, 2010].
Para otros mas es la estrategia que a partir del modelado matematico intenta comprender el

contenido de los datos [Ruiz Rangel, 2013].

En este documento se tomaréa la definicién de mineria de datos como el “proceso de manejo

de informacién a partir de técnicas computacionales, estadisticas, matematicas, inferencia o

13
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simulacion que nos apoyen a detectar patrones que nos indiquen un nuevo conocimiento de los

datos”.

La mineria de datos tiene su origen principal en la integracién de la estadistica con el desa-
rrollo de sistemas computacionales del siglo XX, que durante el proceso de automatizacién y
evolucién de las organizaciones, dieron como resultado de las mejoras tecnolégicas en materia
de procesamiento y almacenamiento, y abrieron de esta rama de aplicacién. Para los defensores
de las ramas puras, es dificil definir una linea clara entre las ciencias y utilidades que la mineria
de datos recoge, como lo son: la estadistica, la simulacién, la computacién y la inteligencia
artificial. Una de las lineas con mayor discusion es con la estadistica, sin embargo, la principal
diferencia con la mineria de datos es que la estadistica postula una hipétesis y el objetivo es
aceptarla o rechazarla [UIAF, 2014], mientras que la mineria de datos busca la practicidad y

las multi-hipétesis.

La idea tedrica de la mineria de datos se desarrollé durante los 1960's; el manejo de base
de datos [Marques, 2009] y el desarrollo de la idea de la extracciéon de informacién entonces
conocida como Data Dredging, fue planteada por Stuart y Selvin en 1966. De manera teérica
el Data Dredging o Fishing, postulaba que deberian utilizarse la mayor cantidad de informacién
disponible, a diferencia de las pruebas comunes en su época, donde generalmente se utilizaban
muestras para poder crear una probabilidad y el uso de éstas siempre conllevaba una des-
ventaja, como que la muestra no siempre fuera representativa o que, a su vez, se perdieran
relaciones importantes en el modelado. En ese momento, se sabia que estas ideas podian ser
revolucionarias, en el momento que el almacenamiento de datos y el procesamiento de estos en
grandes volumenes fueran posibles y el analisis de datos no seria un problema para encontrar

otras formas de encontrar conocimiento.

En esta época el almacenamiento de datos estaba acotado a dos megabytes. Con el cual
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realizar pruebas de modelos que normalmente eran usados por los investigadores y descubiertos
en siglos anteriores; Teorema de Bayes (1763) y el analisis de regresion lineal (1805), regresion
logistica (1958), Redes Neuronales (1943) y Claster (1954), era una tarea larga y con gran

pérdida de recursos y tiempo.

En los afios 1970's, los principales avances se dieron en las ramas tecnolégicas con la
implementacion de los sistemas de bases de datos de red, impulsados por Charles Bachman
y bajo el sistema Integrated Data Store (IDS), el cual nos entregaria a lo que a la postre se

conoceria como sistema de red, que adicionaba velocidad y dinamismo a las consultas de datos.

En la misma década Edgar Frank Codd en San José, California, desarrollaria el postulado
"A Relational Model of Data for Large Shared Data Banks” en el cual propuso el uso de un
modelo relacional para el manejo de base de datos, pensado para las tareas del dia a dia de una
institucion como lo serian la consulta, carga y manipulacién de datos. Represent6 la idea de un
lenguaje universal de consulta y la normalizacién de las bases de datos. Con esta metodologia
se desarroll6 la mayor parte de la industria de base de datos con DB2 (IBM) con la cual también

se estandarizé una de las de ideas de Codd: SQL.

En 1979, se creé el IBM 3370 con 517MB de uso, pero su uso comercial llego a sus manos
hasta 1985. Adicional los dispositivos portatiles de usuario se masificaron con el uso de los
discos Floppy. Durante esta época ideas desarrolladas teéricamente toman fuerza como las

redes neuronales con Teuvo Kohoen y Paul Werbos.

En los afios 1980's se observa un desarrollo consistente en el manejo de base de datos
incluyendo las consultas y desarrollos de empresas como Oracle, Sybase, DB2 y PostgreSQL.
Se crea el concepto de data warehouse, el cual se formalizaria mas tarde como un gran espacio

|6gico que permite el acceso, manipulacién, almacenamiento, carga y descarga de informacién.



CAPITULO 1. ANTECEDENTES 16

Los discos duros iniciaron con espacios desde cinco hasta veinte megabytes. Se masifico el
uso de los Floppy y los Disketts para el uso de intercambio de datos. Es durante la época de la
expansion de las PC (Personal Computer) en los 1990's, el manejo de datos y la innovacién dio
direccién hacia un mercado mas global. Se generé un camino hacia los repositorios de datos

como data warehouse de Inmon y los datamart de Kimball.

Inmon postulé en “Building the Data Warehouse”, que el manejo de las bases de datos
debe estar basado en un gran almacén de datos, ya que la mayor parte de la informacién se
encuentra en inventario de una entidad. Asi, los modelos propuestos para las empresas ofrecen
el guardado sistematico, progresivo y ordenado que felicite la extraccién, transformacién y carga

de la informaciéon. En el planteamiento formal de Inmon, se define un Data Warehouse como:

s Orientado: Un conjunto de datos enfocado al desarrollo del negocio,
» Integrado: Con estandares en formatos, nombres, estructuras y atributos.

= Variable en el tiempo: disefiado para guardar y manejar un volumen importante de infor-

macién.

= No Volatil: El significado de la volatilidad en Base de datos, resulta compleja y con un
conocimiento incremental, no volatil no significa rigido o sin cambios, por el contrario,
una BD busca tener cargas y actualizaciones periédicas. La volatilidad es como el cambio

en términos de la estructura y de la consistencia de los datos.

Por su lado Kimball en 1998, presentd la definiciéon de un datamart, los cuales son subconjuntos
departamentales de una empresa, ya que las definiciones en un negocio no son iguales, por
ejemplo; compras no tiene la misma definicién en toda su informacién que el area de riesgos o
recursos humanos. Asi el Data Warehouse se integra de diversos Datamart donde cada uno es

especificado segiin las necesidades o granulidad de la informacién y se basa en los principios:
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= Orientacion en el negocio

Infraestructura integrada y de facil acceso

Incrementos significativos

Entregas sistematicas de valor al negocio

Adaptativa a los cambios y consistente

Rivadera, en la metodologia de Kimball para el disefio de almacenes de datos [Rivadera, 2010],
nos comenta que el paradigma Kimball-Inmon es la preocupacién o avance de una empresa

para el desarrollo de la informacién.

lnmon A4 Kimball

JLL 00
] )| e

. [Data Mart ]
Data Warehouse @ @ @
——

Data Warehouse

i.
‘\.“ y /'; .‘-\‘ _I_/ /

Figura 1.1.1: Diferencias entre los modelos Inmon-Kimball.Elaboracién propia

En la figura 1.1.1 podemos observar las diferencias entre un data warehouse y un conjunto
de datamart. Estos plantean ideas similares en temas de la integracién de informacién, pero

como propuestas distintas del manejo de datos.
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En los 90's se popularizaron los CD-ROM, llegaron a los revolucionarios espacios en discos
duros de 16 GB. Se inicia la investigacion y comercializacion de las tarjetas de memoria. Para
la evolucién de lo que hoy conocemos como Data Mining, fue en 1996 cuando en Gregory
Piatetsky-Shapiro inicié con descubrimiento de conocimiento a partir de las bases de datos
y di6 comienzo a la reestructura del Data Mining en la convencién Knowledge Discovery in
Databases de 1989. Para 1996, Usama Fayyad acufiaria la frase que definiria el camino de las
aplicaciones de esta rama estadistico-computacional “Es el proceso no trivial de identificacion

de patrones, (tiles y novedosos implicitos en las bases de datos”.

En los 2000, en terminos de almacenamiento se da una evolucién desde los 36 gigabytes y
termina con almacenamientos masivos de 1-4 terabytes. En el ambito de los usuarios, se fami-
liariza el uso de grandes repositorios de informacién de hasta 32 gigabytes, que en principios

de la década estaban orientados a empresas y grandes consumidores.

1960 1570 1580 1990 19585 2000 2005 2010 2015

— | ora] StOrRRe] - Eriernal Stored

Figura 1.1.2: Crecimiento del almacenamiento de datos .Elaboracién propia

En la figura 1.1.2, podemos observar que el avance exponencial en el crecimiento de alma-

cenamiento de informacién ha sido vital para el manejo de grandes cantidades de informacién,
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que a la postre seria la justificacién y premisa de la mineria de datos, ciencia de los datos y
big data. Con lo cual a pesar de tener los algoritmos de analisis de informacién previamente, es

adelante de los afios 2000 que la explotacién de estos repositorios de informacién son reales.

e ™

\

Modelos Modelos Data Avances Calculos Mew Mineria Adopcidn Ciencia
Y Teoricos Dredging RM Estadisticos Datos Empresarial de los Datos
Mineria
Big Data
Bases de Archivos y Teoria Sistemas Data Data Bussiness
Datos ficheros BD BD Warehouse Mart Inteligence
Big Data
Almace- 2 MB 5MB 20MB 2GB 16GE 37GB 750GE 2TB Sistemas
namiento Cloud

\ 1960 1970 1980 1990 1995 2000 2005 2010 201 !i}

—

Figura 1.1.3: Evolucién de la mineria de datos: Modelos, Base de datos y Almacenamiento.
Elaboracién propia

En la figura 1.1.3 se resume la evolucion de la mineria de datos en tres componentes
esenciales de la mineria de datos, los cuales coadyuvaron a la evolucién y las nuevas teorias y
ramas de las aplicaciones en los Gltimos afios. Bajo la explosién en la parte del almacenamiento
de datos, el uso y explotacién de la informacién y computadores que podrian hacer calculos
complejos la principal distancia entre el Data Dredging de Stuart y Selvin ya no existian, con
lo cual se popularizan sistemas como SAS, Weka, SPSS y lenguajes estadisticos especializados
como Ry Python. Entre estos programas se generaron y adoptaron las metodologias de mineria

de datos.

1.2. Principales areas de estudio

Los usos de la mineria de datos mas estudiados son el analisis de asociacion, patrones
de fuga, lavado de dinero, fraudes, comportamiento, banca, redes sociales, etc. [UIAF, 2014,

Maimon y Rokach, 2010, Tuffery, 2008]
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Analisis de asociacién  El analisis de asociacién es atil para saber las preferencias de los
consumidores y aplicar estrategias de ventas cruzadas atiles. Un ejemplo comin del analisis de
asociacién es el analisis de la cesta de compra, en la cual, a partir de estudios de comportamiento
de compra, los autoservicios pueden sugerir algunos productos asociados o codependientes de

los primarios.

Patrones de fuga El analisis de patrones de fuga es usual en los negocios donde la compe-
tencia y las necesidades de un cliente, por lo que es importante saber, cuando un cliente esta

interesado de salirse del mercado y cuando pasara a manos de un competidor.

Patrones de lavado de dinero y fraudes En el lavado de dinero, la mineria de datos es
atil para distinguir las transacciones y movimientos que pueden ser parte de las herramientas

delictivas para la suplantacién de identidad, fraudes y lavado de dinero.

Patrones de comportamiento  En los medios de telecomunicacién con regreso de infor-
macién tales como la telefonia celular e Internet; la mineria de datos juega un papel importante
a la hora de determinar perfiles de usuario, preferencias de usos, preferencias de transaccio-
nes, con ellos las empresas de telecomunicaciones pueden prepararse mejor para sus campafias

publicitarias e infraestructura.

Banca Retail En la Banca retail y/o comercial, la mineria de datos es fundamental en
dos acciones tacticas del negocio; la aceptacién de productos y la clasificacion de riesgos
de contraparte. Asi como los patrones de fuga, es comin que los clientes requieran hacer
usos de los servicios y productos de la banca, a lo que hacer un proceso de aceptacién de
crédito reactivo, genera dudas acerca de los rechazos en que en ellos pueden ocurrir ademas
de tiempos innecesarios, por lo que es comin en el negocio bancario, que del cliente que ya se
tiene informacién se hagan prospectos de crédito, previos a la solicitud del cliente. Y de forma

analoga, a los clientes que ya tienen crédito evaluarlos para medir la probabilidad de impago.
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Por ejemplo, en una cartera de un millén de clientes, detectar que el 10 % es susceptible de
impago a corto plazo, te ahorra el 90 % de gestiones preventivas, que se traduce como una
estrategia de ahorro, la cual es posible a partir de una segmentacién y técnicas de mineria de

datos.

Redes sociales  Con frecuencia se utiliza para la realizacion de anélisis de redes sociales, el
cual analiza las diferentes relaciones e interacciones entre los individuos, la fuerza de sus lazos
y alto volumen de transaccionalidad e informacién, hacen de esta fuente de informacién un

reto para los administradores de las plataformas.

1.3. Principales aspectos regulatorios de los datos

En términos del avance tecnolégico, uno de los principales riesgos en México y el mundo,
radica en uso inadecuado de la informacién de las personas para un lucro licito o ilicito, por ello,
diferentes paises y especificamente en México se ha provisto de leyes que regulan y protegen

el uso de los datos personales como un estado de seguridad para los ciudadanos.

En este aspecto en 2002 se crea la Ley Federal de Transparencia y Acceso a la Informacién
Publica Gubernamental, con el cual se inaugura el Instituto Federal de Acceso a la Informacién
(IFAI). Este organismo seglin su pagina de Internet tiene como misién “Garantizar en el Estado
mexicano los derechos de las personas a la informacion pablica y a la proteccion de sus datos
personales, asi como promover una cultura de transparencia, rendicion de cuentas y debido
tratamiento de datos personales para el fortalecimiento de una sociedad incluyente y partici-
pativa.”, de este modo sus objetivos es cuidar los datos personales de los usuarios y aplicar la
ley en caso de faltas. En 2007 se genera una reforma al articulo sexto constitucional con el
cual se obliga a los estados a tener un minimo piso de transparecia y acceso a la informacién
[Guerrero, 2018]. Adicional se agregan los principios bajo los cuales se garantiza el derecho a la

informacién. Con estos antecedentes en 2010 fue propicio enviar la propuesta de Ley General
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de Transparencia y Acceso a la Informacién Puablica.

La Ley Federal de Proteccion de Datos Personales (LFPDP) fue promulgada de acuerdo
con el Diario oficial de la federacion el dia 5 de julio de 2010 con el siguiente calendario de

actividades previas:

Aprobado por diputados:15 de abril, 2010

Aprobado por senadores: 27 de abril, 2010

Publicado en Diario oficial de la Federacién: 5 de julio, 2010

Vigente a partir de: 6 de julio, 2010

1.4. Toma de decisiones con mineria de datos

Dentro de los diferentes rubros donde la mineria de datos se ha hecho de un lugar, es en
la toma de decisiones ejecutivas y directivas, ya que permite encontrar soluciones o identificar

problemas de manera mas agil y desglosada.
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Figura 1.4.1: Cuadro de la evolucién del conocimiento para la mineria de datos Informa-
cién:Garcia Reyes [2012]. Elaboracién propia

En la figura 1.4.1 se muestra la relacién, histérica y de valor del desarrollo del conocimiento.

Con datos de facil acceso y con informacién valiosa para el negocio, la forma de tomar decisiones
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se da en funcidén a una relaciéon matematico-estadistica, la cual no asegura que el analisis y
resultados siempre sean los esperados, pero se tiene una mayor confianza que es incremental a
parametros como la profundidad del estudio, las pruebas realizadas y las herramientas que se
utilizaron. El conocimiento de las evaluaciones y del negocio, asi como sus relaciones entre los
datos, crean mayor certeza a la hora de proponer cambios estratégicos. Sin embargo, terceras
variables en el proceso serian el tiempo, el grado del cambio y la estructura. En el caso del
tiempo dentro de los primeros paradigmas del conocimiento se encuentra la inversién del tiempo
contra la agilidad y la oportunidad, ya que, en muchos casos, la inversién de un tiempo excesivo
en alguna de las fases de la mineria de datos puede generar que el ambiente de negocios o la
regulacion cambien drasticamente, esto genera tener ineficazmente un anélisis o modelo con
una certeza muy alta. En el caso del grado de cambio Roberto Garcia [Garcia Reyes, 2012]

propone en tres las formas de clasificacion:

» Estratégicas: Modificaciones a procesos, areas o politicas que tienen un impacto en el

desarrollo y producto de una empresa.

= Tacticas: Modificaciones sobre areas identificadas de la empresa, su impacto, aunque

podria afectar a un porcentaje alto de la poblacién, solo afecta a un éarea.

= Operativas: Cambios o elecciones de cambios o procesos que no involucran un impacto en

el desarrollo global, aunque deben tomarse, lo cual genera un riesgo y una oportunidad.

En ellas, cada una requiere una complejidad distinta de habilidades y conocimientos.
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Estrategicas

Negocio

Tacticas Operativas

Figura 1.4.2: Conformacién de las actividades del negocio. Fuente: Elaboracién propia.

La figura 1.4.2, refleja las necesidades de acciones estratégicas, tacticas y operativas. Asi
un tomador de decisiones estratégicas como presidentes, directores generales, CEO y direc-
tores, con habilidades de negociacién, innovacién y analisis, requieren un panorama interno y
externo de la situacion de la empresa, un objetivo largoplacista claro y un plan para lograrlo. Su
principal pregunta es el qué y cuando hacer para lograr los objetivos con métricas financieras
y no financieras que no permitan la ambigiiedad al crear las condiciones del cémo es y cémo

debe ser en un lenguaje no técnico, siempre pensando como cliente y para el cliente.

En épocas de crisis, generan cambios estructurales a la empresa, por ejemplo, el comité de
direccion del banco A observa que, bajo estandares internacionales, el funcionamiento y delega-
cién de sus cajeros se encuentra en administracién de una empresa tercera, lo cual ha generado
fricciones entre el personal interno, los clientes y algunos casos de fuga de informacién. Por lo
tanto, el comité de direccion decide cambiar la infraestructura del banco para internalizar los
cajeros, asi como su gobierno corporativo. Los gastos inmediatos requieren inversiéon y nuevo
talento humano, estos se mitigaran dentro de cinco afios y la recuperacion de la inversion

en dos mas. La decision ha sido estratégica, por el periodo de retorno es probable que no se
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encuentre el mismo comité de direccion. Las acciones para llegar al objetivo son variadas y

afectan a varias areas de la institucion.

Las personas en las areas tacticas estan enfocadas en puestos como Gerentes, Lideres y
Coordinadores, tienen avanzadas facultades de comunicacion, proposicion de procesos y distri-
bucién de funciones. Su conocimiento del negocio y funcionamiento es alto, asi como su nivel
de compromiso por las metas estratégicas y crean acciones para lograrlas, su principal cuestio-
namiento es el donde y cuando hacer las acciones. Las personas enlace entre la estrategia y la
operacién son quienes entienden las necesidades de ambas posiciones y tiene un conocimiento
técnico avanzado. En situaciones de crisis, se buscan planes de mitigacién para resolver pro-

blemas que las areas operativas no puede resolver.

En el mismo ejemplo del Banco A, la direccién de Riesgos observa que habra una modifica-
cién en los insumos que se requieren para hacer reportes regulatorios, por lo que se tendran que
modificar procesos y realizar proyectos relevantes. Los gerentes realizan una reunién entre ellos
para conversar los impactos técnicos de los cambios. Al finalizar la reunién agendan una cita
con el comité de direccién para discutirlos, el cambio mas relevante sera un aumento en costos,
pero el tiempo de retorno se observa mas cercano. El comité de direccién a dado su visto bueno
dentro del marco de actuacién. Ahora es tarea de los gerentes en comunicarselo a las areas de
servicio y de infraestructura para su realizacion. Se observa que las decisiones de los gerentes
estan basadas en la comunicacion y en los expertos técnicos, en ellos se sitta la recomendacion

técnica. Es una decisién que afecta solo al area de riesgos y detalla el plan en acciones concretas.

La operacién y las personas que la conforman son los personajes que ejecutan los planes y
los logran como, por ejemplo: vendedores, ejecutivos, telefonistas, etc. independiente del marco
de acciones de la empresa o giro. Tienen conocimientos avanzado del dia a dia y los procesos

y herramientas del giro. Tienen en cada momento en que deben y en qué momento hacerlo,
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tiene un amplio conocimiento en las oluciones rapidas y eficientes. Regularmente son el mayor
porcentaje de los activos del banco. Por ejemplo, los ingenieros de los cajeros ahora requieren
hacer modificaciones técnicas para el desarrollo de la data Warehouse interno del banco. Se
requiere tomar decisiones técnicas de canales, bases de datos y componentes a instalar para el
funcionamiento. Son decisiones que, en su rubro, son expertos y no requieren tomar en cuenta
a funcionarios menos especializados. Para el cumplimiento de los planes estratégicos y tacticos,

tiene un panel donde agregan el avance mensual y los impedimentos.

Cabe destacar que toda area requiere que los tres tipos de tomadores de decisién sean
profesionales y expertos en sus temas. Sin un plan estratégico, los cambios estructurales no
podrian ser posibles. Sin un decisor tactico, la idea estratégica hacia la operativizacion, tiene
una brecha importante. Y sin un experto operativo, los planes tacticos no se cumpliran y los
estratégicos se retrasaran. En este contexto, la mineria de datos se centra en el conocimiento
del negocio que no es tan sencillo de obtener y es parte del conocimiento de las decisiones

tacticas y estratégicas.

1.5. Simulacién en los portafolios de crédito

La simulacién, como proceso de implantacién de un modelo estadistico, busca realizar esce-
narios con el fin de mostrar de manera mas fiable el aprendizaje y la evaluacién de estrategias.
Ademas, supone una mejora en costos, ya que se puede probar una hipétesis sin necesidad de
realizar pruebas piloto. En diversos casos, la simulacién es utilizada para resolver problemas de
tiempos, costos, regulaciones o de solucién determinista. Azofeifa [2004] propone la simulacién

como el desarrollo |6gico-matematico que imita el sistema real.

Los principales ejemplos histéricos del uso de la simulacién podemos nombrar: La Peres-

troika, operativos militares en zonas desconocida, capacitaciéon de vuelos y el Proyecto Monte
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Carlo [Tarifa, 2018]. Este altimo fue desarrollado por John von Neumann, creador también del
método de implosion que es precursor de la bomba atémica, quien con el uso primario de las
computadoras utilizaba la simulacién de nimeros aleatorios en problemas que no podian ser
resueltos de forma analitica. Este método de solucién fue trabajado junto a Stanislao Ulam al
cual nombraron método Monte Carlo [Rodriguez-Aragon, 2011]. Monte Carlo se basa en reali-
zar registros aleatorios bajo una funcién de probabilidad [Grijalva, 2009]. Entre los problemas

mas usuales en la simulacién en gestién de riesgo, podemos encontrar:
» Estimacion de tasas de interés [Diez-Canedo et al., 2003]
» Valuacién de derivados [Boyle, 1976]

= Pronéstico de acciones o bonos [Black et al., 1990, Black y Scholes, 1973, Olvera y

Jimenez, 2013]
» Calculo del Valor en riesgo [Tellez, 2010, Bolanos, 2010]

» Calculo del Riesgo de crédito por CreditMetrics que utiliza matrices de transicion [Risk-

Metrics, 2007] y Modelos Modernos [Altman, 1968, RiskMetrics, 2007]

El comportamiento de los clientes de un banco es una aplicacién recurrente para los modelos
de simulacién, esto sucede dado que en la conducta de los clientes siempre existira un elemento
estocastico [Tarifa, 2018]. En el inicio de las regulaciones, se realizaron esfuerzos en Basilea
| por tener un minimo de requerimiento por crédito fijo para en proyeccién de las pérdidas
esperadas por el incumplimiento de los clientes, sin embargo, esta medida no discriminaba
las principales diferencias de las bancas privadas, patrimoniales, bancarias o de segmento de
iniciacién, por lo que el criterio lineal causaba muchas molestias a los bancos de segmentos
altos e incertidumbres y bancarrotas para los segmentos bajos. Por ello las mediciones de riesgo
usan la simulacién estocastica para realizar estudios de CreditRisk y CreditMetrics realiza la
evaluacién del crédito en base Pérdidas Esperadas y Valor en Riesgo (VaR), sin embargo, no

tiene en cuenta el riesgo sistematico de las probabilidades de incumplimiento y recuperacién
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[Luo y Shevchenko, 2013]. Con ello podemos observar que el VaR es una de las métricas mas

utilizadas en el mercado bancario.

Sin embargo, es recomendable que en la gestion de los portafolios se debe contar con he-
rramientas para la toma de decisiones de otros tipos y no solo de caracter general, por ejemplo,
en la evaluacién de la gestién de riesgos es importante tener criterios de crecimiento o modifi-
cacion de las reglas, estrategias y tacticas, en ese sentido las herramientas de evaluacién segin

[Breeden y Ingram, 2003] se pueden separar en tres ramas.

Histérico Baseline Multiescenario
* Conocer tu * Si no te gusta * Si no puedes
pasado lo que sucede, cambiar lo
ayudara cambialo que pasa,
conocer tu preparate
furuto para el
impacto

Figura 1.5.1: Evaluacién y pronéstico de escenarios. Fuente: Elaboracién propia.

Dentro de esta clasificacion los multiescenarios requieren de técnicas avanzadas que ayuden
al usuario a realizar cambios en un modelo complejo y tener miultiples vistas de las soluciones.
En este aspecto el método Monte Carlo es ideal. Kreinin [2001] realiza una simulacién en el
mercado integrado y un portafolio de crédito, donde nos propone que los factores de riesgos
de un portafolio se pueden describir bajo trasformaciones normalizantes, donde se requiere que
se distribuyan de forma normal, con este resultado podemos generar muestras aleatorias por
Método Monte Carlo que tenga una distribucién normal. Y a partir de las muestras aleatorias

aplicar las transformaciones inversas, llegar a simular el sistema.

Por su parte, Chadam et al. [2001] propone adicional que los componentes de riesgo se

encuentran correlacionados, por lo que utiliza una matriz de correlaciones de los factores inicia-
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les y con la descomposicién de Cholesky, integra la correlacién de los factores a la simulacién

Monte Carlo.

Para Altman [2004] la funcién de la pérdida esperada como la pérdida inesperada son sub-
estimadas si se supone que los factores de riesgo de incumplimiento no estan correlacionados.
Por lo tanto, los modelos de crédito y las decisiones de negocio pueden dar lugar a reservas
bancarias insuficientes y causar shocks innecesarios a los mercados financieros. En otros es-
fuerzos de la revision de simulaciones Monte Carlo Breeden [2008] utiliza Modelos Arima para

un portafolio de crédito.

La metodologia de Kreinin ha tenido impactos en trabajos en Latinoamérica con Rodriguez
y Trespalacios [2015] quienes con una metodologia similar buscaron simular el valor en riesgo
de un portafolio de crédito en Colombia. En el caso de fondos de pensiones, Chavez y Zanabria
[2018] realizan un ejercicio de proyeccién de retornos a partir de la informacién histérica y
las expectativas del mercado. Proponen utilizar el Analisis de Componentes Principales a las

curvas de rendimientos en los mercados de renta fija.

La simulacion Monte Carlo es utilizada en el sector bancario para realizar estimaciones
del incumplimiento y sus posibles escenarios. [Ratings, 2018, Inbursa, 2017]. Ademas, Rosas
y Benavides [2015] nos muestran en el articulo “Stress-Testing para carteras de crédito del
Sistema Bancario Mexicano” como utiliza el método de Cholesky para el calculo de pérdida
esperada en escenarios adversos, con lo cual la correlacion de las variables se integra a la prueba

macroecondémica.

La basqueda de escenarios mas fiables y faciles de resolver para predecir el futuro del sector
bancario es una ardua tarea por descubrir e implementar. Este trabajo, buscara una solucién a

la problematica de la toma de decisiones en casos de modificacién a la estrategia de portafolio,
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con los antecedentes antes mostrados.
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Capitulo 2

TECNICAS DE MINERIA DE
DATOS Y SIMULACION

2.1. Estadistica descriptiva

2.1.1. Medidas descriptivas
Medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central son atiles para describir el comportamiento de las variables
y aproximarnos al posicionamiento de las variables dentro de su distribucién. Sus principales
funciones radican en sintetizar en medidas la mayor parte de la informacion para poder hacer
conclusiones previas y saber si habra algin analisis de mayor orden o complejidad que con los
patrones o generalidades, y en pasos posteriores nos serviran para realizar modelos, aplicaciones

0 ajustes.
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Media

La media se distingue por ser la medida de tendencia central mas utilizada en términos
practicos. Indica en distribuciones normales, alrededor de qué valor se encuentran los datos.

Tiene como definicién poblacional:

N

>

=1
— 2.1.1
I I (21.1)

Rincén define a la media “Se puede describir como el promedio ponderado de los diferentes
valores que puede tomar la variable” Rincon [2007].

Para la media muestral:

p= "=t (2.1.2)

Que se interpreta como un estimador de la media poblacional. En ambos casos |a sensibilidad

de la media se ve afectada por los outliers de los datos.

Mediana

La mediana es definida como la medida central de los datos. Esta definida por:

1/2 |2y +z(nyq)| siespar

I
Il

(2.1.3)

T(241) st es impar
La mediana es sumamente atil en el caso de outlier donde la media es afectada por los
valores extremos. En la mediana existe el mismo namero de registros en el lado superior e

inferior.

Medidas de Posicion Las medidas de posicion se describen como los puntos en una variable

donde describe algin comportamiento a partir de la distribucién ordenada de los datos. El
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ejemplo inicial ya definido es la mediana, pues es el niamero en la posicién central intermedia

de todos los datos.

Cuartiles

Los cuartiles describen la posicién del 25 %, 50 % (mediana) y 75 %. El C1 (25 %) podria
interpretarse de igual forma como la mediana de la distribucién superior y el C3 (75 %) como

la inferior.

Deciles y Percentiles

Los deciles y percentiles se describen de forma similar, en el caso de los deciles describen

la posicién de cada 10 % de la poblacién y los percentiles el 1%.

Medidas de Dispersion

Las medidas de dispersion miden la distancia entre las observaciones y que nos ayuda a
saber que tan dispersa se encuentra una variable o base de datos. Definida como la diferencia

de las variables respecto a la media de cada variable.

n

D (X — Xi) (X — Xo)

Sy, = =L - (2.1.4)

Varianza poblacional

La varianza mide la posicion central respecto a la media poblacional o muestral. Con ello
tenemos una medida promedio de la distancia entre el punto medio y el punto de evaluacién.
En términos de la relacién de dos variables es conocido como covarianzas poblacionales y se
denota: La cual es el producto escalar de dos series de datos medidos contra la media de la

serie. La varianza se da cuando se busca la relacién de esta variable quedando.
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S = =1 (2.1.5)

Y tener como desviacion estandar, la raiz de S;, y como interpretacion la distancia media

de los datos en referencia con la media.

(X — X3)?

. =1
S = ~ (2.1.6)

Varianza muestral

La varianza poblacional proporciona un estimador de la varianza poblacional.

n

Z(fﬂz‘j — ;) (g, — Ty

i=1
2.1.7
o (2.1.7)

Sjk =

La varianza se da cuando se busca la relacion de esta variable quedando.

Sip = (2.1.8)

Sk = - (2.1.9)

Y tener como desviacion estandar, la raiz de s;, y como interpretacion la distancia media de

los datos en referencia con la media.

n

Z(xzk — T5)°

i=1
= 2.1.10
s o (2.1.10)
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Amplitud Intercuartilica

La amplitud Intercuartilica, es la resta entre el cuartil tres y el cuartil uno. Esta medida no

es sensible a outliers.

IQR = Q35— O, (2.1.11)

2.1.2. Analisis de correlacién

El analisis de correlacion fue acufiado y utilizado de manera rudimentaria para la astrono-
mia por Augusto Bravais en 1846. Fue hasta 1889, que Francis Galton desarrolla la idea de
correlacién de dos variables. Y finalmente Karl Pearson obtiene el coeficiente de correlacion

[Pena, 2002].

pij = —L (2.1.12)

00

Donde

» Para variables estandarizadas, de media cero y desviacién tipica unidad, la covarianza es

el coeficiente de correlacion.
= Siz;; = a+ b;jentonces |p;;| =1
» El coeficiente de correlacion mide el grado de asociacién de dos o mas variables.

» Si dos variables son ortogonales, es decir los vectores que las caracterizan forman un
angulo de 90 grados, llamando p al coeficiente de correlacién como p = cosf = 0, las

variables estan no correladas.

Es importante tomar en cuenta que en la interpretacién que el coeficiente de correlacién, solo

mide asociacién lineal y no causalidad [Nieto Barajas, 2018].
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2.1.3. Analisis grafico

El analisis grafico es un recurso utilizado para describir las caracteristicas de una poblacién
o reflejar un analisis de forma sencilla y basica. Con los graficos y diagramas es comin detectar

comportamientos atipicos y realizar un analisis descriptivo.

Histograma

El histograma es una representacion grafica de una variable donde se relacionan los valores
con la frecuencia de clases. Nos ayuda en tener una representacion visual de la distribucién de

los datos.

100 4T
L0

1000

00

00

Figura 2.1.1: Grafico ejemplo de Histograma. Fuente: Elaboracién propia.

En el grafico anterior, podemos observar un ejemplo clasico de un histograma con funcién

de distribucién Normal.

Diagrama de dispersién

El diagrama de dispersién es una representacion bidimensional que nos muestra la dispersion
de las variables. En una matriz de dispersién en la representacion de la diagonal se muestra un

histograma de las variables.
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Figura 2.1.2: Grafico ejemplo de grafico de dispersion. Fuente: Elaboracién propia.

El ultimo grafico, podemos ver los diagramas de dispresién de varias variables, este gra-
fico nos apoya en saber el comportamiento bivariado de un conjuno de variables, ademas en

la diagronal izquierda-derecha nos muestra en forma de hitograma las distribuciones de las

variables.

Diagrama de caja-bigotes

El diagrama de caja-bigotes en una representacién grafica multivariada que nos muestra

en una sola imagen la media, mediana, los cuartiles y las dispersiones, asi como los principales

outlier.
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Figura 2.1.3: Grafico ejemplo de Caja-bigotes. Fuente: Elaboracién propia.

En la grafica Caja-bijotes, podemos saber la distribuciond de una variable por distintos

segmentos, y saber las diferencias entre los grupos.

2.2. Pruebas de igualdad de funcién de distribucion

Para casos donde queremos saber si las caracteristicas de una variable aleatoria cumplen
con alguna distribucién o parametro, es usual utilizar las pruebas de hipétesis, las cuales tienen
como objetivo estudiar la informacién de las muestras y aceptar o rechazar una hipétesis. Las

pruebas normalmente constan de cuatro elementos:

» Hipdtesis nula, es la aseveracién que se cumple hasta que exista evidencia suficiente de

lo contrario.
» Hipétesis alternativa, resultado del rechazo de Hy

= Estadistica de prueba, la decision de rechazar se basa en la informacién en la prueba de

la muestra.

= Regién de rechazo, valor en el que se encuentra en un intervalo el cual rechaza H.
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Las pruebas de igualdad en una funcién de distribucién son herramientas para verificar si dos

muestras tienen la misma distribucién de probabilidad. Estas se clasifican en dos grupos:

» Pruebas paramétricas, son las derivadas de asumir que una muestra de datos tiene una
distribucion de probabilidad, esto basado en parametros. Ejemplos:
e t de Student, comparaciéon de medias y equivalencias de muestras
e [ de Fisher, comparacién de varianzas
o € Fisher, comparacion proporciones, asociacion entre variables cualitativas
= Pruebas no paramétricas, estan basadas en una distribucién libre o con parametros no
especificos.
e Prueba Kolmogorov-Smirnoff
e Prueba Anderson-Darling

e Prueba 7 Kendall

Prueba Kolmogorov-Smirnov

La prueba Kolmogorov-Sminov tiene como objetivo comparar si dos distribuciones son
similares. Herrera la define como la comparacién de la distribucién acumulativa con la funcién
de distribucién empirica [Herrera Maldonado, 2008]. Para ello debemos garantizar que se cumple

con:

P|{lim sup [F,(z)—F(z)]=0]=1 (2.2.1)

N—=X0 _so<r<oo
Con ello se garantiza que la funcién de distribucién en prueba tiene a tener distribucién

tedrica. Donde el estadistico de contraste es:

D= sup |F,(z)— F(z)] (2.2.2)

—oo<r <0
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= 7, es el i-ésimo valor observado en la muestra
» F,(x) es un estimador de la probabilidad de observar valores menores o iguales que xi.

» F(x) es la probabilidad de observar valores menores o iguales que xi cuando H, es cierta.

Se rechaza la hipotiposis nula para valores grande si,

D=+nD,= K (2.2.3)

Donde K se obtiene por medio de cuantiles de la distribucién D,,. [UIAF, 2014] El estadistico
busca encontrar las diferencias la distribucién, media, dispersiéon y simetria [Nieto Murillo,

2010].

Prueba Anderson-Darling

Esta prueba asume que no se tienen parametros a estimar, en cuyo caso la distribucién de

los datos es libre. Se define como

A? = —n— Z%z\? ! [INF(X}) 4+ In(l = F(Xn+1-41) (2.2.4)

i=1

El estadistico de prueba se puede comparar con los valores criticos de la distribucion teérica

[Marques, 2018].

2.3. Estadistica multivariada

2.3.1. Analisis de componentes principales

La dificultad y manejo de grandes camulos de informacién, en ocasiones son resueltos con
software que manejan tamafios de procesamiento mayores, sin embargo, se tienen herramientas

estadisticas que coadyuvan a encontrar formas de reducir el nimero de variables a utilizar. Con
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ello se pueden realizar calculos y representaciones con bajos niveles de pérdida de informacién.

Los componentes principales tienen una larga historia dentro de la estadistica, ya que es
para muchos autores se encuentra dentro de las técnicas multivariada mas antiguas, pues se
puede remontar el descubrimiento de la descomposicién en valores singulares (SVD) en el siglo
XVII que antecede al Analisis de Componentes Principales. Posteriormente Pearson en 1901
aportaria a la técnica con el ajuste de los vectores ortogonales por minimos cuadrados, donde se
establece que una de las principales limitaciones es el calculo de la técnica, aunque demuestra
la factibilidad del desarrollo. Con diferencia de 20 afios, Fisher establece las bases del uso de
SVD en analisis bidireccional. Fue en 1933 que Hotelling en el estudio "Analysis of a Complex
of Statistical Variables with Principal Components" que se establecen las reglas basicas, asi
como el nombramiento de estas mismas. Para Hotelling, el punto central de investigacién fue

la reduccién de variables independientes que determinan los valores de un conjunto mas grande

[Jolliffe, 2002].

Para Daniel Pefia, el objetivo principal de la técnica es la reducciéon de un conjunto de
datos en forma de columnas [Pena, 2002] que expliquen el comportamiento global de la base
de estudio. Con lo cual se puede representar la varianza de un conjunto de variables, al tener una
pérdida de informacién minima. Los principales usos que establece del Analisis de Componentes
Principales son la representacién, por un lado, es decir, mostrar en un espacio de dimensién
reducido la variabilidad de la dimensién general y por otro permite tener las variables originales
correlacionadas en variables no correlacionadas con una matriz correlacién, con la cual podemos
identificar las posibles relaciones lineales entre las variables. La técnica tiene tres enfoques

principales;

» Descriptivo, nos garantiza en caso de tener altas correlaciones, al menos n variables,

poder representar la varianza estimada.

» Estadistico, se puede obtener campos genericas que describan el comportamiento general
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de los datos, pues los primeros componentes principales tienen maxima correlaciéon con

todas las variables.

= Geométrico, en la representacion grafica de las variables, por cada variable tendremos
un elipsoide, sin embargo, en el resultado de componentes principales, podemos tener un

anico elipsoide con dos variables, sera la mejor aproximacion a todas ellas.

En términos estadisticos, si tenemos el proceso estocastico que tiene i variables aleatorias, de
media 1 y varianza o , lo podemos representar como un vector de puntos x; y direccién a; tal
que,

n

Zz' = Q11T T Q12T + ... T A1 Tiy = Z(lll‘j (231)
j=1

Y definiremos a r; como la distancia x; y su proyeccién a a;.

n

mianQ = Z 2 — 2a1 | (2.3.2)
j=1

Jj=1

Y con ello,

LT = 2 1 (2.3.3)

2

i

2

Donde minimizar r 2 variables de

sera equivalente a maximizar 22, por lo que, al ser 2

media cero es posible decir

n

a;’a; = Za2 =1 (2.3.4)
j=1

Con el primer componente,

Y1 =Za (2.3.5)

con varianza
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var(y1) = var(Zay) = a1o (2.3.6)

para maximizar Var(y;) se tendra sujeta la restriccion 2.3.2, y la incluimos a partir de

método de multiplicadores de Lagrange,

L(ay) = a101 — Majal — 1) (2.3.7)

con solucién

o1 = )\a1 (238)

donde a; es vector propio o y A como el valor propio.
En general, el proceso estocastico Z; se sabe que se tienen tantos componentes principales

i, donde S es la matriz de varianza-covarianza y se obtienen los valores mediante

1S — Aay| =0 (2.3.9)

y vectores asociados

(S = A)ay =0 (2.3.10)

Se llama Y a la matriz relacionada con Z por

Y =ZA (2.3.11)

donde A’A = I, con conclusiéon geométrica que al calcular los componentes principales es

encontrar los vectores ortogonales del proceso estocastico.

Derivado a este procedimiento con la maximizacién de varianza en cada vector ortogonal,
como consecuencia estadistica tenemos que no se encuentren correlacionadas, los componentes

tienen maxima varianza ascendente ordenado al procedimiento del calculo, siendo que
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Var(Y) =Var(yy) + Var(ye) + ...+ Var(y;) = Var(Z) (2.3.12)
Var(y1) > Var(ys) > ... > Var(y;) (2.3.13)
Si la correlacién entre las variables iniciales es alta, se tienen condiciones para concluir:
= El primer componente principal es un promedio ponderado de las variables

= El primer componente ademas en una representacién grafica aglomera la mayor parte del

tamafio de la varianza.

» El resto de componente son conocidos como componentes de forma.

Con este proceso, podemos tener un resultado de variables ortogonales que ordenan la varianza

entre ellas y que mantiene la estructura de covarianza [Rigollet, 2016].

2.3.2. Regresioén logistica

Para las técnicas estadisticas clasicas, los modelos lineales generalizados son una importan-
te herramienta en el tratamiento de datos para la prediccion. El termino regresién fue acufiado
por Francis Galton en 1886, sin embargo, Adrien-Marie Legendre y Carl Friedrich Gauss publi-
caron trabajo con la idea general de la regresion. El termino de Modelos Lineales Generalizados
(GML en inglés) fue desarrollado por John Nelder y Robert Wedderburn en la basqueda de la

unificacién de los modelos: lineal, logistico y Poisson.

Y; ~ N(p,0?) (2.3.14)
E(Y;) = u(X) = X8 (23.15)

Donde la representacion general es

9(E(Y) = fo+ D _ Bz (2.3.16)
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En el caso particular de la regresion logistica, la cual es una funcién sigmoidal, al igual que el

resto de los GML se basa de la ecuacién 2.34. La definicién de la regresion logistica bajo una

Y, es:
P(y: = 1]2) -

log ( o ) =By + Bixj; 2.3.17
1 - P(y; = 1|z) 0 le i ( )

Y en suposicién de
Y; ~ B(p;) (2.3.18)

Por lo que

_Pi o+l B 2.3.19
2 (2319)

para encontrar el valor de p

eﬁoJrZ?:l Bjxji

1+ eﬁo+2§:1 Bjxji
Los usos ideales de la regresién logistica son los casos donde lo mas importante son la

interpretacion o pronéstico de los datos categéricos o binarios, ganancia/perdida, tomar o no

decisiones. [Nylen y Wallisch, 2017, Maimon y Rokach, 2010, Rigollet, 2016]

2.4. Simulacién

La simulacién es una herramienta estadistica que estudia y ocupa la generacién de datos
que duplican o se acercan a los comportamientos de un problema. Es recurrente el uso de la
simulacién en casos donde existe una parte de aleatoriedad o elemento no determinista, con lo
que buscaremos aproximaciones a partir de supuestos. Dentro de numerosos sectores y areas
de investigacién la simulacién ha sido atil para el desarrollo y resolucion de problemas donde

la complejidad y costo es mitigado con estos resultados [Rodriguez-Aragon, 2011]. Para el uso
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de simulacién, es necesario tener conocimientos de probabilidad, estadistica y programacion

matematica [Lopez Briega, 2017].

2.4.1. Simulacién estocastica

La simulacién estocastica comanmente conocida como simulacién por método Monte Carlo,
esta basado en la generacion de nimeros aleatorios por el método de transformacién inversa,
interpretando el volumen de simulacién como una probabilidad. Es de mayor utilidad en casos
donde la parte aleatoria, proporciona mas informacién que el resto del problema. John Von
Neumann desarroll6 la teoria y las primeras practicas de ello durante los estudios de difusion
de neutrones.

Para Grijalva [2009], el proceso de construccién de la prueba mas sencilla:
= Determinar las distribuciones acumuladas de interés

Sea X; una variable aleatoria con una distribucién F'(X') donde

Flzy...2,) =P(Xy =21...2, = xy) (2.4.1)

Los valores de X; siguen una distribuciéon dada por

Vi = /f(a:) dx (2.4.2)

Siendo ; un namero aleatorio de una distribucién U(0, 1) y con ello,

r=F""(y) (2.4.3)

= lterar a partir de algoritmos de niimeros aleatorios en una U(0, 1).

y~z=F"(y) (2.4.4)
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= Calcular los estadisticos descriptivos y realizar un histograma comparar
E(Yy)—E(X;)~0 (2.4.5)

entonces

X; ~ Y, (2.4.6)

= Analizar los resultados para distintos tamafios de muestra.

El teorema de los grandes nimeros y del limite central nos asegura

E(Yk) — B(Xi) > E(Yin) — E(X;) ~ 0 (2.4.7)

Es de vital importancia tener generadores de niimeros psudo aleatorios adecuados, ya que
la generacion y seleccién aleatoria nos asegura que no existira correlacion entre las variables y
tener reglas de limites para los valores de los resultados. En los principales lenguajes de pro-

gramacién y paqueteria estadistica y simulacién este tema se encuentra resuelto ( R, Python,

SAS, etc).

Si bien la computadora genera un espacio de volumen extenso de nimeros, es la seleccién
aleatoria la que realiza la tarea del ajuste con la probabilidad. A partir de la ley de los grandes
nameros, se asegura que la simulacién serd mas exacta con el aumento de volumen en las
muestras [Cruz Arrela, 2010].

En caso el particular, cuando una variable aleatoria tiene una distribucién normal estandar
Normal(0, 1) puede esta descrito por la distribucién U(0, 1):

Sea F(X) la funcién de distribucién acumulada una X; la cual es una variable aleatoria,

Fux) = % (1 +erf (%)) (2.4.8)
Donde
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1 .
erf(x)= ﬁo/dze (2.4.9)

Si tenemos X; y X, donde ambas se distribuyen como una U(0, 1)

2 2
fyye) = f(y1) f(ye) = % exp (—yl ;yg) Y21 4 y2 (2.4.10)

y se cambia y; y y» por un escalar y un valor en grados para dar direccién y fuerza a un

vector
y1 = Rcos® Yo = Rsin ® (2.4.11)
entonces
r? 1
Fyn) f(y2)dydys = rexp —Edr §d¢ (2.4.12)
Por lo que
R=+-2In& & =2In& (2.4.13)

Al realizar un muestreo a X ~ N(0,1) y teniendo a & y &

X =+/—2In& cos (27w&s) (2.4.14)

Y =+/—2In& sin (27&5) (2.4.15)

Para realizar una demostracion de la teoria, se revisara un ejemplo de simulacién con Python,
donde teniendo como referencia la ecuacién 2.4.14 y 2.4.15 se realizaran las simulaciones de
x y y que son variables aleatorias con distribucién U(0,1) con distintos ejemplos de nimero

de repeticiones de 10, 100, 1,000 y 10,000 simulaciones. Se ha dejado en el anexo cuatro el
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programa para generarlo.
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Figura 2.4.1: Simulacién Monte Carlo de U(0, 1) y N(0, 1) con 10 repeticiones. Elaboracién

propia.

En la figura 2.4.1 se observa una primera simulacién aleatoria bajo U(0, 1) y N (0, 1) con tan

solo 10 repeticiones. Visualmente no se puede constatar alguna relacién bajo sus distribuciones,

derivado al nimero limitado de observaciones.
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Figura 2.4.2: Simulacién Monte Carlo de U(0, 1) y N(0, 1) con 100 repeticiones. Elaboracién

propia.

En la figura 2.4.2 se observa una segunda simulacién aleatoria con 100 repeticiones. Se

empieza a ver como el ejercicio de N(0, 1) inicia a delimitarse en su figura.
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Uniforme Y

Uniforme X Normal X

Figura 2.4.3: Simulacién Monte Carlo de U(0, 1) y N(0, 1) con 1,000 repeticiones. Elaboracién
propia.

En la figura 2.4.3 se observa la tercera simulaciéon con 1,000 repeticiones. Las figuras

uniformes y redondas formadas por las distribuciones se conforman en su totalidad.

Uniforme Y

0o 08 10 -2 0 2
Uniforme X Normal X

Figura 2.4.4: Simulacién Monte Carlo de U(0,1) y N (0, 1) con 10,000 repeticiones. Elaboracién
propia.

En la figura 2.4.4 se concluye que con la simulacién con 10,000 repeticiones ha rellenado a

la estructura uniforme perimetrada por el ejercicio anterior. Mismo caso ocurre con las N (0, 1).
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Figura 2.4.5: Histograma de la variable X y Y en 10,000 reperticiones. Elaboracién propia.

La figura 2.4.5 nos muestra la generacion de las variables normales generadas a partir
de variables aleatorias uniformes. Podemos corroborar que en ambos casos se distribuyen de

manera normal, bajo un anélisis visual.

2.4.2. Simulacién de variables correlacionadas

La simulacién de variables aleatorias correlacionadas son un campo de la simulaciéon Monte
Carlo que se utiliza para simular modelos mas complejos de estudio. Mike Giles nos menciona
tres formas de obtener simulaciones correladas; por factorizacién de Cholesky, componentes
principales y puente Brauniano [Giles, 2018], ademas en la tesis de simulacién del calculo de

VaR de Emmanuel Malagon, integra la solucién por copulas para encontrar la composicién de

factores [Bolanos, 2010].
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Figura 2.4.6: Proceso de generacién de escenarios de Loretan. Fuente: Elaboracién propia.

Simulacién por componentes principales

La quasi-Simulacién por componentes principales tiene su primer acercamiento con el ar-
ticulo “Generating market risk scenarios using principal components analysis: methodological
and practical considerations” de Mico Loretan en 1997, el cual a partir de componentes prin-
cipales busca la reduccién de variables al encontrar los factores de riesgo, y con ellas buscar la
prueba de estrés que se requiere [Loretan, 1997].

Loretan, en su articulo propone una solucién para los riesgos de mercado, en el cual describe
a ACP ( Analisis de Componentes Principales ) como una forma de determinar la estructura
de los datos. Si la base de datos tiene una alta correlacién, con uno o dos componentes es
suficiente para determinar la mayor cantidad de varianza, asi en consecuencia una baja corre-
lacién se necesitaran mas variables para encontrar el namero de dimensiones efectivas para el
analisis. Estas dimensiones son caracterizadas por los vectores propios a los cuales llama “meta-
dimensiones”. Con ello se planeta que al tener la metodologia paso a paso hasta llegar a los
CcpP (Componentes Principales), posteriormente al tener como supuesto que los componentes
principales son variables aleatorias, se toma la funcién de distribucién de cada componente,
simula registros a partir de esta, se pueden realizar transformaciones inversas para encontrar
los valores origen.

Alexander Kreinin, Leonid Merkoulovitch, Dan Rosen y Michael Zerbs en 1998, lanzaron un
articulo nombrado “Principal Component Analysis in Quasi Monte Carlo Simulation” [Kreinin
et al., 1998], en el muestran que la simulacién Monte Carlo es una herramienta eficiente para
realizar simulaciones de portafolios de riesgo con la reduccién del problema a partir de compo-

nentes principales. El uso de componentes principales se usa por dos razones, en principio para
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la reduccién de espacios dimensionales, pero también las caracteristicas de los componentes al
cumplir la condicién de ortonormalidad es inocuo para realizar las transformaciones inversas que
nos lleve a la funcién de distribucién acumulativa. Estas transformaciones se usaran para crear
variables aleatorias y con la matriz “meta-dimensiones” realizar una ejecucion de similaridad.

El fundamento central es, un grupo de variables ortonormales que describan el comportamiento
del problema, por otro lado, realizar la simulacién Monte Carlo independientes que con seran
ajustadas con la matriz de covarianza de componentes principales y transformaciones lineales
de lo obtenido en ACP, la cual a su vez ha generado variables ortogonales, y con realizar un

ajuste a la dispersién y posicién. Los pasos para generar escenarios son:
» Calcular la matriz de covarianza de los componentes principales
» Definir la dimensién k que se aceptarad con un margen de error considerado
= Generar una muestra aleatoria k dimensiones basado en psudo nameros aleatorios.

= Transformar la muestra a una distribucién uniforme de k dimensiones con una distribucién
de normal multivariada, con la se calcula la aproximacién polinomial de la funcién inversa

de componentes principales.
= Aplicar las transformaciones lineales previas a la generacién de componentes principales.

Con este método, Kreinin demuestra que es un método eficiente para realizar una simulacién.
Esta metodologia ha sido utilizada por otros investigadores como Bohdalova y Gregus [2010],
Lai et al. [2005], Baez-Revueltas y Gamboa-Hirales [2013]. Van Son Lai, utiliza esta técnica
para realizar un calculo del VaR con la cartera de renta fija canadiense. En ella especifica los
pasos a realizar, sea X; un proceso estocastico

e Se obtienen la () matriz de covarianza y los K factores de componentes principales

Q= AX; (2.4.16)

= Se realizan las K simulacién aleatorias Monte Carlo
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i=1

i=1
» Realizar las transformaciones de los niimeros aleatorios con el vector k dimensional de

componentes principales
X! =Y,Q" (2.4.18)
= Realizar los calculos necesarios para la obtencion del VaR
VaR =T (X)) (2.4.19)
Con ello, se encuentra una forma atil y rapida para obtener una simulacién

Descomposicion de Cholesky

La descomposicion de Cholesky es un método usual en la solucién de sistemas lineales. Se

basa en los supuestos de tener una matriz Hermitiana definida positiva.

A= AT (2.4.20)
A=LL" (2.4.21)

En el caso de las simulaciones Monte Carlo se utiliza para descomponer la matriz de

correlacion, la cual puede expresarse como:

(2.4.22)

Con ellos se calcula el riesgo de los activos o factores de analisis, al simular la volatilidad
de la cartera. Y con ello al integrarla a una simulacién no correlada, lo convertira en nameros
aleatorio correlados.

La metodologia para Bolanos [2010], en términos de simulacién Monte Carlo por descom-

posicion de Cholesky es:
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= Generar n columnas de k& nimeros aleatorios uniformemente distribuidos.

= Aplicar la metodologia Box-Muller a las variables generadas en el primer paso, para

normalizarlas.
» Calcular las transformaciones lineales para normalizar las variables.
» Calcular la matriz de covarianzas y varianzas de las variables N (0, 1).

» Emplear la factorizacion de Cholesky a la matriz de covarianzas y varianzas y multiplicar

la matriz de variables normalizadas por la factorizacién de Cholesky.

Transformaciones lineales para retornar a los valores iniciales

En el caso mas sencillo donde tenemos

donde existe el coeficiente de correlacion

Try
y = —22 2.4.24
Py 020, ( )

y bajo Box-Muller tenemos
zh, 1y ~ N(0,1) (2.4.25)

Suponemos que x; = x%, entonces

vy = py2 + /1 — p*ys (2.4.26)

Método Copulas

Las copulas, nombradas y postuladas por Abe Sklar, son una técnica de modelizacién de

la distribucién conjunta a través de una funcién de probabilidad multivariada conjunta, con lo
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que se puede analizar la estructura de dependencia [Bolanos, 2010]. En el caso de tener los
procesos estocasticos X; y Y; y tiene una funcién de distribuciéon conjunta H(x, y), entonces
las funciones de distribucién marginal de X, Y estan dadas por F'(x) y F(y) [Erdely, 2009].

Sklar establece

H(z, y) = Cxy(F(z), G(y)) (2.4.27)

Para la simulacién Monte Carlo por copulas [Bolance et al., 2015] propone la siguiente

estrategia para una copula bidimensional:

s Calcular las pseudo-observaciones tal y como se describia en la expresion

Un = 5+ 12[ i2 < Lia) (2.4.29)

» Estimar el parametro de la cépula por el método de momentos

» Simular a partir de la cépula los valores, donde es el namero de réplicas simuladas

dependera del proceso computacional.
= Obtener los resultados a partir de funciones inversas.

Se tienen ajustes que se pueden tomar como mejora para los resultados del comportamiento

conjunto y marginal.

Eleccién de un modelo de simulacién

La toma de decisiones sobre los modelos o técnicas a ocupar pueden resultar igual de
complejas que la toma de decisiones sobre los resultados. En este documento nos guiaremos de

las recomendaciones técnicas y metodolégicas observadas durante el proceso de investigacion.
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Método | Recomendacién Experta Explicacién Implantacion
PCA Si Si Si
Cholesky Inestable No Si
Cépulas No Normal Si Si

Cuadro 2.1: Cuadro de decision del modelo de simulacién escogido. Fuente: Elaboracién propia.

La primera opcién eliminada ha sido el modelo por copulas, ya que para Bolance et al.
[2015], que nos menciona que en el caso de simulacién de distribuciones Normales, es mas
adecuado utilizar la descomposicion de Cholesky, donde ademas de ser una técnica menos
conocida en el medio financiero, existe mayor complejidad de los mineros de datos para poder
ser explicada y aplicada en los analisis que se entregan a los tomadores de decisiones. En el
caso de la descomposicién de Cholesky, bajo el supuesto de matriz positiva definida, es menos
efectiva ya que no pueden existir valores totalmente correlacionados, ademas de que existen
casos de inestabilidad y problemas sin solucién. Analisis de Componentes Principales, es una
técnica con alta difusién y con una solucién mas global que la descomposicion de Cholesky

[Giles, 2018].



Capitulo 3

IMPLEMENTACION DE LA
MINERIA DE DATOS EN UN
PORTAFOLIO DE CREDITO

Dentro la implantacién de las metodologias es importante tener en cuanta tres aspectos
fundamentales, el problema, el camino y como lo caminaras, en referente con ello, a lo largo
de este capitulo determinaremos los métodos y procesos existentes para el manejo de datos,
que en este caso corresponde al camino, asi como los programas que permiten el transito de

la informacién y la técnica mas idénea para la obtencién del resultado deseado.

3.1. Metodologias de Mineria de datos

En la conferencia KDD (Knowledge Discovery in Databases) que tuvo como principales
expositores a Usama Fayyad,Gregory Piatetsky-Shapiro y Padhraic Smyth, fue dado conocer el
concepto de Mineria de Datos y se expusieron los pasos fundamentales para el descubrimiento
en los datos [Nigro et al., 2018]. Fayyad como pionero de las metodologias de mineria de
datos postul6 KDD, tomé en cuanta el contexto del momento y las necesidades que como

investigador tenia. Posteriormente SAS Institute desarroll6 SEMMA, metodologia pensada y

58
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generada del disefio de la interfaz de mineria de datos que aplicaria en su sistema [Azevedo
y Santos, 2008]. Posteriormente por parte de una iniciativa de las empresas Daimler-Benz,
Integral Solutions, NCR, and OHRA es desarrollado CRISP-DM como metodologia generalista

y basica para el desarrollo no concesionado y no académico de mineria de datos.

3.1.1. Knowledge discovery in databases

A mediados de los afios 1990's, con el avance tecnolégico de las bases de datos, potencializar
los modelos estadisticos significaba un nuevo reto. [Piatetsky-Shapiro, 1990] postul6 que para
poder realizar una basqueda del conocimiento se requiere de numerosas herramientas como
sistemas expertos de bases de datos, machine learning, inteligencia de negocio y estadistica.
En la metodologia KDD, la mineria de datos es una parte méas del proceso de descubrimiento

de conocimiento. Con ello se postularon los siguientes pasos:

1. Entendimiento: La tarea fundamental de Minero de Datos es la de conocer el o las
problematicas reales de la situacién.
a) Entrevistas a expertos
b) Analisis superficial
¢) Revision tedrica y practica
2. Limpieza de los datos: A partir de reglas de negocio, técnicas estadisticas y de imputacion,
se tratara de revisar, reparar y eliminar las aberraciones y datos inconsistentes.
a) Transformaciones
1) Discretizacion
2) Normalizacién
b) Matematicas y Estadisticas

1) Reduccién de dimensionamiento
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2) Transformacién de Furier

3) Funciones matematicas
¢) Modificacién

1) Imputacién

2) Rotacién

3) Filtrado

3. Modelacién: Es la basqueda de patrones en los datos que sean utiles para el problema a
resolver. Es la parte central de la mineria de datos, pues los pasos anteriores se requieren
para tener un mayor contexto de la situacién y la mitigacion de conclusiones y los pasos

siguientes seran para implementar la conclusién de esta fase.

a) Agrupamiento
1) K-Means
2) KNN
3) BDSCAN

b) Clasificacion
1) Arboles de decisién
2) Redes neuronales
3) Modelos bayesianos
4) SVM

¢) Model Lineal Generalizado
1) Lineal Maltiple
2) Logistico

3) Minimos Cuadrados Parciales
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4. 4. Implementacién: en esta fase se validan los patrones, deberan expresarse de manera
que los tomadores de decisiones y/o duefios tenada una interpretacién sencilla y retro-

alimentarle.

a) Evaluacion

1) Pruebas de negocio
2) Bootstrap

3) Evaluacién de Modelos ROC
b) Visualizacién

¢) Simulacién

Con estas herramientas Fayyad et al. [1996] proponen el proceso KDD, que otorga a los
investigadores un proceso l6gico para establecer las bases de la mineria de datos. El principal
aporte de esta metodologia es importante por ser pionera en el campo de la implementacién
de la mineria de datos. Sin embargo, algunas fases dentro de la metodologia eran difusas y
otras fuera de foco, derivado a las necesidades de los creadores de la metodologia, por lo cual
los especialistas de cada area argumentaban que se deberia tener mayor explotacién de alguna
area u otra fase de KDD ante esto, se hicieron esfuerzos por parte de la industria de manejo
de datos en proponer metodologias que conceptualizaran la mineria de datos. Este las mas

reconocidas se encuentra SEMMA.

3.1.2. SEMMA

Conocido y desarrollado dentro de los estandares de la empresa tecnolégica SAS, SEMMA
es la propuesta estandar para los proyectos de mineria de datos orientados a la oferta de
software de SAS. Su desarrollo empezé en 1995 [SAS, 1998] en un esfuerzo de conglomerar
las ideas revolucionarias de la mineria de datos. Para 1998, se creaba el SAS Enterprise Miner

el cual toma la mineria de datos, como un proceso de integracién. En este punto, SAS tiene
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como propuesta el uso de la estadistica al servicio de las empresas privadas, con un disefio de

data Warehouse y mineria, al explotar la inteligencia de negocios al maximo.

Exploration Modify Model Assess
Exploracion Modificacidn Modelado Evaluacion

Figura 3.1.1: Diagrama fases del modelo SEMMA. Fuente: SAS [1998]Elaboracién propia.

SEMMA es un acrénimo en inglés de Sample (Muestreo), Explore (exploracién), Modify

(modificacion), Model (Modelacién) y Assess (Evaluacién).

= Sample: Funciona como la parte de creacién y declaracién de las tablas de desarrollo. Adi-
cional tiene funcionalidades de creacion de particiones para las pruebas en la evaluacién (
Entrenamiento, Validacién y prueba), importacién y muestreo estratégico ( Proporcional

o Equiprobable).

» Exploracién: Es de fundamental importancia en el enfoque SEMMA, el entendimiento de
los datos y el problema a resolver, por lo que la presentacién de los valores es generada

en esta fase con graficos, agrupamiento de variables y agrupamiento de los registros.

» Modify: Al tener integrada y entendida la base, es necesario hacer las modificaciones
necesarias que el modelo requiera; eliminacién de registros aberrantes, imputacién de
valores perdidos, transformacién de variables numéricas y cadena son parte de las etapas

de la estrategia.

» Model: Es la fase principal de la metodologia, en la cual, a partir de proponer y unir
distintos modelos de mineria de datos, se propone una solucién valida para el problema

en cuestion.

= Assess: Al tomarse en cuenta las soluciones propuestas en Model, se toman, evaluan y

aplican.
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La particularidad de esta metodologia es la creacién rapida y sencilla de modelos de mineria
de datos utiles, facilitado por el software de los desarrolladores. Dentro de la industria es dificil
encontrar un software que desde la concepcién tengan la metodologia y las aplicaciones de la
mano.

Las principales ventajas de esta metodologia son, un software simbiético entre el procedimiento
y las herramientas, esto significa que existe literatura y crecimiento cognitivo gradual, en faciles
cursos técnicos puedes tener resultados faciles y confiables. No requieres ser un experto técnico
o estadistico para poder utilizar la herramienta, aunque si tener un contexto del problema de
negocio y nociones basicas del modelado. Sin embargo, las dificultades de estar unido a un soft-
ware propietario, hace que otros sistemas busquen ser diferentes con propuestas diferenciadas,
lo que hace que la metodologia no se masifique a quienes no utilizan el software. Defensores de
KDD, mencionaban que las fases estaban sobre agrupadas y enfocadas a la parte estadistica,

la cual es la necesidad de desarrollador del producto.

3.1.3. CRISP-DM

Dentro de las metodologias mas populares de las aplicaciones libres y privadas, consultorias
y la investigacion encontramos la metodologia CRISP-DM, que es un acrénimo CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining. La metodologia fue creada por SPSS, NCR y Daimer
Chrysler [Chapman et al., 2000], en la cual se establecen conjuntos de tareas y marcos de

referencia sin regular las actividades en ellos (Moine et al.).
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Figura 3.1.2: Evolucién CRISP-DM durante el desarrollo del proyecto. Fuente: [Goicochea,
2017] Elaboracién propia.

El gran potencial en el negocio bancario, el cual esta acostumbrado a tener metodologias
lineales, es que, con esta metodologia, el trabajo tiene una forma ciclica de elaboracién de
proyecto ya que la finalidad de esta no es la finalizacion del proyecto si no la basqueda del
conocimiento. En un punto de vista general, se tienen varios niveles para el proceso, se tienen

seis fases las cuales se describen en tareas genéricas de acuerdo con situaciones especificas.

Entendimiento Entendimiento aluacion e

Ob!:gﬁsioml - Recopilaciin Saleccion Tacnica Valuacion Planificacion
Situacién Descripcisn Limpiaza Diseno de Ravisién Mantsnimiento
E;aebt::g:r Explosidn Canstrucsion Construccidn Si ::'g" Informe
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Formativo

Figura 3.1.3: Fases del proceso CRISP-DM. Fuente: [Chapman et al., 2000]Elaboracién propia.
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En la figura 3.1.3 se puede observar las fases generales de la metodologia. En las cuales
se describe la relacién de dependencia de cada una de las fases y subfases. Cabe destacar que
la mencién de las subfases, no son restrictivas o dependientes para el funcionamiento final del
proceso [Goicochea, 2017]. En las tareas genéricas, busca hacer la mayor parte del proceso, en
las cuales se tienen tareas especializadas.

El tercer nivel, esta constituido de tareas particulares de casos de negocio y que constituyen
pasos importantes para las tareas genéricas. En este trabajo se mencionan los ejemplos mas
importantes y utilizados por la metodologia. Las instancias del proceso, altimo nivel de la
metodologia, son una serie de acciones en particulares que se realizan que especifican la funcién

de cada uno de los procesos.

Entendimiento del negocio

Para iniciar la generaciéon de conocimiento, en esta primera fase, se buscarad conocer los
antecedentes, perspectivas y reglas. Convertiremos estos conocimientos en entradas de las
bases de datos o modelado. Ademas, de que definiremos el problema y las necesidades de la

investigacién.

= Determinar los objetivos de negocio: Esta es la fase de entendimiento del negocio, donde
se buscara conocer las particularidades y factores importantes del problema a tratar.
e Contexto: Recabar informacion de la situacién del negocio para el inicio del proyecto.

e Objetivos: Describe los objetivos primarios del negocio asociados a la necesidad del

negocio y no a la necesidad de problema, cominmente.
e Criterios de Exito: Determinar la medida de éxito asociada, la cual debe ser objeti-

vamente medible.

» Evaluacién de la situacion : Esta tarea relaciona la importancia de descubrir y envolver

al investigador sobre los recursos, supuestos que deben ser considerados. Si bien la tarea
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anterior es para conocer el problema central de la investigacion, esta tarea busca expandir

el conocimiento de esta misma.

Inventario de recursos: Lista de recursos disponibles para el proyecto cuantificable

en hardware, software, informacionales y humanos.

e Requerimientos, supuestos: Lista de requerimientos y supuestos que nos apoyen y

no limiten la investigacion posteriormente.

e Terminologias propias del negocio: Recopilar y entender las terminologias propias

del sector, negocio y area con el fin de no obviar conocimiento.
e Costos y beneficios: elaboracién de analisis de costo-beneficio el cual compare los

potenciales beneficios de la investigacion.

» Establecer objetivos: Los objetivos de negocio se estableceran en funcién a la necesidad
y terminologia de la investigacién o negocio.
e Objetivos: Describe en términos técnicos los objetivos de la investigacion.
e Criterios de éxito: Define los criterios de éxito en términos técnicos de la investiga-

ciéon como; nivel de prediccion esperada.

» Generacion del plan del proyecto Esta tarea describe la direccion e intencién del plan de
los objetivos de negocio, reaccionados con los objetivos técnicos, ademas debera contener
los primeros pasos a detalle, asi como las técnicas y herramientas a priori para resolver

el problema.

e Plan, herramientas, equipo y técnicas

Entendimiento de los datos

Se inicia con la recoleccion inicial de dato, busca que el investigador se familiarice con los

datos para poder encontrar e identificar de forma temprana errores en la calidad de la informa-



CAPITULO 3. IMPLEMENTACION DE LA MINERIA DE DATOS EN UN PORTAFOLIO DE CREDITO 67

cion, procesos y cumplimiento de los supuestos. Hay que destacar que errores, incoherencias o

mala calidad de informacién da como resultado el fracaso de los proyectos.

= Recopilacién inicial de datos : Es la identificacion de la base de datos a utilizar, ademas

se detalla cémo se obtuvo y problemas encontrados.

» Descripcion de los datos : Se incluyen los analisis de formato de datos, calidad de los

datos, identificacién de los datos, asi como reportar hallazgos importantes en el proceso.

» Exploracion de los datos : Se da la basqueda de las preguntas de los objetivos técnicos

a partir de consultas, analisis visuales, descriptivos y exploratorios.

= Verificacién de calidad de datos : se refuerza a una validacién post exploratoria en la cual
buscaremos que la calidad de los datos no se haya visto afectada por las transformaciones

anteriores, al realizar preguntas de investigacién se vean respondidas de manera inicial.

Preparacion de los datos

En las instituciones y centros de investigacién la informacién no siempre se encuentra con
la estructura y formatos que nos permitan la explotacién de esta, por lo cual se deben seguir

tareas particulares para hacerlo.

» Seleccion de los datos : se decide que datos se usaran para el analisis y modelado de

datos, tanto en volumen, calidad y objetivos.

» Limpieza de datos : se realizan modificaciones para la tener los datos de la mejor forma de
ser tratados tanto para el tipo de modelado como para las conclusiones no redundantes.

Se conoce como la auditoria de la calidad de los datos.

= Construccién de datos : Ya con los datos puros y limpios, se revisaran las posibles cons-
trucciones de datos que se podran utilizar, se pueden transformar los datos, atributos,

variables y registros en pro del resultado
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= Integracién de datos : se incluye en caso de que la informacién se encuentre en distintos
repositorios de informaciéon o de que datos no incluidos naturalmente en el analisis se

agreguen para dar valor y peso.

» Formateo de datos : En algunos casos, se buscara dar el formato correcto a las variables
para dar un mayor peso o que simplemente puedan ser modelados. Esto en funcién de

agregar valor y no limitarse a los datos iniciales y su construccién.

Modelado

» Es en esencia el valor agregado, la busqueda de patrones y la identificacion de los perfiles
que el negocio requiere o necesita para realizar estrategias en mejora de los niveles. Es
en este punto donde el investigador no se limita a utilizar uno o dos modelos, busca
realizar una basqueda exhaustiva de la mejor prediccién con un sentido de negocio valido

e implementable.

» Seleccion de la técnica de modelado : se refiere a la basqueda de los mejores modelos que
se ajusten a los tipos y volumen de datos. Disefio de la evaluacién : Antes de realizar las
pruebas de modelado, se debe tener claro, los criterios de calidad y prediccion. Ademas,
se crean las particiones de modelado, prueba y evaluacién, ya sea de manera transversal

aleatoria, longitudinal en el tiempo o totalmente aleatoria.
= Construccién del modelo : Ejecucién y ajuste de los modelos seleccionados para la prueba.

s Evaluacién del modelo : Se interpretan los resultados del modelado, teniendo en cuenta
tres aristas: prediccidn estadistica, valor al negocio e implementacién. Se deben tener
valores histéricos de referencia, asi como las particiones del modelo. Se debe conocer
los lineamientos estadisticos y de negocio para encontrar conclusiones redundantes, poco

valor estadistico y problemas en los pasos anteriores de construccién de la base de datos.
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Evaluacion

Es la revision de los objetivos de negocio planteado en un inicio del anélisis y se decidira el

uso de los resultados.

= Valuacion de resultados : en este proceso, se realiza la valuacién de los objetivos de
negocio junto con el nivel de prediccién del modelado. Se debe realizar un resumen de la
evaluacion y emitir los ganancia y perdidas respecto a los objetivos de negocio de cada

modelado.

» Revisién del proceso : es un paso de retrospectiva de la metodolégica, donde ya con los
resultados, se evalta si ha sido la mejor forma de construir los datos, modelar o evaluar

el problema.

= Establecimiento de los siguientes pasos o acciones : es el punto, donde debe evaluarse
si ha sido satisfactorio la solucién y pasar a la fase de implementacién o si es requerido

pasar nuevamente por pasos anteriores de la metodologia.

Aplicacién

El conocimiento obtenido durante el ciclo del modelado y evaluacién se debe aplicar al
ambito practico, con lo cual la aplicacién en vivo es fundamentalmente para el crecimiento de

la investigacion en caso de ser requerida posteriormente.

» Planificacién de despliegue: Se crea un plan de implantacién de modelo y documentar

los hallazgos durante este proceso.

» Planificaciéon de la motorizaciéon y del mantenimiento: es la evaluacién constante del
modelo, para localizar inconsciencias locales o mejoras no perceptibles durante el proceso

de evaluacién.

= Generacién de informe final: Al término del proyecto, es importante documentar el proceso

de generacién de valor, experiencias y mejoras al proceso.
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= Revisidn del proyecto: Evaluacién de constructiva de las cosas realizada correctamente y

las cosas que requieren una mejora.

El proceso CRISP-DM fue disefiado para dar una guia a los practicantes de la mineria de datos,
con un enfoque realista y practico, fuera de metodologias técnicas, teéricas o de caracter de
la industria privada. Como tal de ser una guia, no contempla un manual para el conocimiento
o los resultados efectivos de las investigaciones, las cuales quedan en responsabilidad de le
investigador y su pericia para utilizar esta herramienta como un marco de referencia.

En el caso de CRISP-DM, en funcién de la implementaciéon de un modelo de negocio, se
observan las ventajas a la hora de la evaluacion y el uso de los hallazgos de la mineria de
datos. Como punto a favor, es que es una metodologia basada para los casos de usos aplicados
diferentes industrias, ademas de que es un desarrollo no privado, lo cual resulta accesible y facil
de documentar. Como desventaja es que los softwares como Python y R no estan desarrollados
bajo esta metodologia de trabajo. Se ha elegido CRISP-DM como metodologia de trabajo como

reflexién de mejora explicativa y de implementacion.

3.2. Python

Python es un lenguaje de programacién orientado a objetos, interpretado e interactivo
creado por Guido van Rossum, en Paises Bajos durante 1991, el cual a partir de una sintaxis
sencilla busca facilitar la programacién del usuario, generando asi un despliegue de librerias,
clases y médulos que coadyuvan a mejorar el desarrollo de programas y aplicaciones. Ademas,
la interfaz es multiplataforma lo cual ha facilitado su uso entre los programadores [Python,
2018]. Tiene una licencia de c6digo abierto, si bien el lenguaje esta protegido por derechos de
autor, es modificable y redistribuible. Se tiene una interfaz de entrada llamada Editor y una

interfaz de salida llamada Terminal.
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3.2.1. Anaconda

Anaconda es un paquete de distribucién basado en Python y R, el cual estd enfocado a
los cientificos de datos. Es utilizado por seis millones de usuarios, en cédigo abierto. Contiene
mas de 1,400 paquetes relacionados con la ciencia de los datos [Anaconda, 2018]. Entre sus
principales asociados IDEs se encuentran Jupyter, JupyterLab, Spyder y RStudio. Para analisis
de datos Dask, numpy, pandas and Numba. Para visualizacién de datos Matplotlib, Bokeh y

Datashader. Y para aprendizaje automatico Scikit-learn, entre otros.
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Figura 3.2.1: Mapa de interfaces incluidas en Anaconda. Fuente: Anaconda [2018]

3.2.2. Eleccidén de software estadistico

En el desarrollo de herramientas estadisticas y de mineria de datos, es frecuente el uso
de herramientas licenciadas y libres, siendo para los investigadores las segundas de mayor

aceptacién por el uso sin pago [Rodriguez Sotelo, 2015]. Entre las aplicaciones con mayor uso
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se encuentran Python, R, SAS, SPSS vy aplicaciones basadas en Java (RapidMiner). Con ello
parte de los objetivos del presente documento es mostrar el aprendizaje para el lector de una

herramienta atil en el sector bancario.

- Python
0.6 1 R

— GAS _ _
054 = SPSS yd

RapidMiner

0.4 1
0.3 A
0.2 -
0.1 A
0.0
2008 2010 2012 2014 2016 2018
Anio

Figura 3.2.2: Estadisticas de uso de programas estadisticos. Fuente: Piatetsky-Shapiro [2008-
2018] Elaboracién propia.

En el caso de KdNuggets [Piatetsky-Shapiro, 2008-2018], pagina especializada en el uso de
software analitico, mineria de datos, big data y data scientist, se observa que en las encuestas
anuales Python a lo largo de ocho afios ha incrementado su tendencia de uso sobrepasando al
mayor ocupante de los Gltimos afios, R. Esto se puede derivar a que la curva de aprendizaje
es muy corta [Willems, 2015]. También se tienen los datos de las tendencias de busqueda para

Google [Google, 2018].
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Figura 3.2.3: Estadisticas de basqueda y tendencia en Google. Fuente: Google [2018]Elabora-
cién propia.

A pesar de no ser una estadistica de uso, si corresponde a la tendencia de interés, el
cual podria ser no solo de programadores sino de otros perfiles que buscan conocer mas de la
herramienta [BBVA, 2016]. Siendo R uno de los principales representantes del uso de la mineria
de datos, es para mucho un lenguaje de programacién lento [Rodriguez, 2015] y con re usos
de sintaxis de Fortran y C++ [BBVAOpen4U, 2016]. Otro aliciente mas para conocer Python
es que el altimo afio ha crecido su demanda y pago, de $72,000 délares anuales a los $92,000.
Mientras que R ha decrecido de $109,000 a los $78,000 [ziprecruiter, 2018, glassdoor, 2018].
El crecimiento de estas herramientas y el despunte contra las principales marcas licenciadas se
han hecho a partir de la sana competencia entre los desarrolladores, el cual nos da un valor

agregado a cada una de las herramientas[Jain, 2017].
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3.2.3. Principales procesos numéricos y estadisticos

En el caso del presente trabajo, se utiliza con IDE Spyder. Y las siguientes librerias: Pandas.
Panda es una libreria de codigo abierto que incluye estructura y anélisis de datos en Python, la
cual ayuda al manejo de datos y estadistica, sin ser un usuario experto de un programa destinado
para este fin como R [Augspurger et al., 2018]. Las principales utilerias son el manejo de base
de datos con herramientas de lectura y escritura sobre formatos de texto plano, archivos, bases
de datos, entre otros. Ademas, se pueden realizar consultas programadas de las bases de datos

como indexar, unir, cruzar y agrupar.

Llamado de la libreria.

La libreria de Pandas se llama con una sentencia de importacién de librerias.

Editor | import pandas as pd
Terminal | import pandas as pd

Cuadro 3.1: Llamado de librerias. Fuente: Elaboracién propia.

Integraciéon de informacién

Entre las principales tareas del manejo de base de datos es la lectura de archivos. En Pandas,

la lectura de archivos CSV. Se realiza con la sentencia read _csv.

Editor | data=pd.read csv('C:/Users/Archivo.csv')
Terminal | data=pd.read csv('C:/Users/Archivo.csv')

Cuadro 3.2: Insercion de informacién. Fuente: Elaboracién propia.

Esta sentencia lee el archivo y lo transforma en una variable denominada data.

Visualizar datos precargados

Los datos previamente cargados son legibles al integrar el nombre de la variable.
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Editor | data
Terminal | s loan _amnt funded amnt term int_rate
0 10400 10400 36 mon  6.99%
1 15000 15000 60 mon 12.39%
2 9600 9600 36 mon 13.66 %
3 21425 21425 60 mon 15.59 %
4 12800 12800 60 mon 17.14%
5 7650 7650 36 mon 13.66 %
6 17000 17000 36 mon 13.66 %
7 21075 21075 60 mon 21.99%
8 16000 16000 60 mon 11.44%
9 23325 23325 36 mon 14.31%

Cuadro 3.3: Despliegue de datos en pantalla. Fuente: Elaboracién propia.

Informacién general

Para obtener la informacion general de los datos precargados. Se utiliza la sentencia .info.

Editor data.info.()
Terminal class pandas.core.frame.DataFrame> Rangelndex:
235633 entries, 0 to 235632 Columns: 145 entries, id to

settlement term dtypes: float64(108), object(37)
memory usage: 260.7+ MB

Cuadro 3.4: Obtencién de Informacién general. Fuente: Elaboracién propia.

Exportacién de informacion

Se tienen funciones de exportacién sencillas con to  csv.

Editor | des df.to csv(C:/Users/salida.csv)
Terminal | des df.to csv(C:/Users/salida.csv)

Cuadro 3.5: Sentencia para exportar informacién en CSV. Fuente: Elaboracién propia.

Filtrado de informacién

Se muestran el filtrado en la seleccion registros.



CAPITULO 3. IMPLEMENTACION DE LA MINERIA DE DATOS EN UN PORTAFOLIO DE CREDITO 76

Editor data tdc = data [(data.purpose == gredit card") ]
loan _amnt funded amnt funded amnt inv term purpose
0 10,400 10400 10400 36 mon credit card
Terminal 1 15,000 15000 15000 60 mon credit card
2 9,600 9600 9600 36 mon credit_card
3 21,425 21425 21425 60 mon credit card
Cuadro 3.6: Filtrado de informacién. Fuente: Elaboracién propia.
Se muestran el filtrado en la seleccién registros de forma negativa.
Editor data_tdc = data [(data.purpose =! ¢redit card") ]
loan _amnt funded amnt funded amnt_inv term purpose
Terminal 1 10,000 10000 10000 60 mon credit card
2 15,600 20000 20000 36 mon credit card
3 20,000 20000 20000 42 mon credit_card

Cuadro 3.7: Filtrado de informacién de forma negativa. Fuente: Elaboracién propia.

Inhibicién de variables

Para el retiro de variables se tiene la funcién

Editor dg= df. drop (['loan_amnt )
funded amnt funded amnt inv term purpose

Terminal 1 10000 10000 60 mon debt consolidation
2 20000 20000 36 mon other

3 20000 20000 42 mon house

Cuadro 3.8: Quitar variables de una base de datos. Fuente: Elaboracién propia.

Contencién de variables

Para el mantener variables se tiene la siguiente sintaxis.

Editor dg=df. keep (['funded amnt’)
funded amnt

Terminal 1 10000
2 20000

3 20000

Cuadro 3.9: Mantener variables de una base de datos. Fuente: Elaboracién propia.
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Cruce de informacién

En el caso de requerir que la informacién de dos bases de datos se una por una llave definida,

lo podemos realizar con la tarea merge.

Editor df= dg.merge(pd 2, left on=New ID, right on=New ID, how=inner)
funded amnt funded amnt inv term purpose

Terminal 1 10000 10000 60 mon  debt cons
2 20000 : 36 mon other

3 20000 20000 42 mon house

Cuadro 3.10: Cruce de informacién. Fuente: Elaboracién propia.

Rellenado de nulos

Para forzar que una variable que contiene valores nulos se llene con algin valor predefinido,

utilizaremos fillna.

Editor df= dg.merge(pd 2left on,= New ID, right on =New ID, how=inner)
funded amnt funded amnt inv term purpose

Terminal 1 10000 10000 60 mon  debt cons
2 20000 0.0 36 mon other

3 20000 20000 42 mon house

Cuadro 3.11: Imputacién de Nulos. Fuente: Elaboracién propia.

Analisis descriptivo

En analisis de valores de tendencia central y dispersion es de vital importancia en la reali-
zacion de estadisticas y analisis de la base de datos. Para tener un resumen general se puede

utilizar describe.
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Editor dh= df. describe()
Medidas a b c d e f
count 4,949.00 4,949.00 4,949.00 4,949.00 4,949.00
mean 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
std 1.44 1.03 0.97 0.70 0.67
Terminal min 6.14 3.83 3.65 2.38 2.80
1Q 0.97 0.71 0.67 0.48 0.44
2Q 0.01 0.01 0.03 0.05 0.01
3Q 0.98 0.68 0.65 0.39 0.45
max 9.75 3.92 5.16 5.50 8.61

Cuadro 3.12: Imputacién de Nulos. Fuente: Elaboracién propia.

Para el analisis de valores especificos como la media o conteo de valores. En el caso de la

media utilizaremos mean().

Editor
Terminal

dh=df.mean()
a 0.519122 b 0.439866 c 0.551054 d 0.452423

Cuadro 3.13: Calculo de la media. Fuente: Elaboracién propia.

Para la desviacién estandar

Editor
Terminal

dh=df.mean()
a 0.216855 b 0.239132 ¢ 0.197108 d 0.280768

Cuadro 3.14: Calculo de la desviacion estandar. Fuente: Elaboracion propia.

Analisis de Correlacién

Para realizar el analisis de correlacién se ocupa la sentencia

Editor dg=df. dfdrop([ loan_amnt’)
a b c d
a 1 0.362944 -0.288077 -0.465824
b 0.362944 1 0579711 -0.678864
Terminal c -0.288077 0.579711 1 -0.625552
d -0.465824 -0.678864 -0.625552 1

Cuadro 3.15: Calculo del coeficiente de correlacién. Fuente: Elaboracién propia.
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Determinacién de cuantiles

Para encontrar el valor de cuantiles, se utiliza la funcién qcut.

Editor df2.qcut(range(5), 4)
Terminal | [(-0.001, 1.0], (-0.001, 1.0], (1.0, 2.0, (2.0, 3.0], (3.0, 4.0]]

Cuadro 3.16: Calculo de la desviacion estandar. Fuente: Elaboracion propia.

Visualizacién

Pandas tiene uno de los anaqueles mas amplios de graficos en Python. Para ello se requiere

importar la subclase Matplotlib.

Editor | import Matplotlib.pyplot as plt
Terminal

Cuadro 3.17: Llamado de libreria Marplotlib. Fuente: Elaboracién propia.

La filosofia de esta utileria es facil el manejo de graficos sencillos y complejos, en una alta
gama de graficos como lineas, barras, histogramas, mapas de dispersion, espectrogramas, etc.
El médulo pyplot da al usuario una interfaz similar a MATLAB que ayuda a la interaccién de

la libreria con el usuario.
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Editor | series = pd.Series(3 * np.random.rand(4),
index=['a’, 'b’, 'c’, 'd’], name='series’)
series.plot.pie(figsize=(6, 6))

Terminal

sernes

Cuadro 3.18: Diagrama de pie Graficos de barras. Fuente: Elaboracién propia.

Graficos de barras

Editor | series.plot.bar()
Terminal
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Cuadro 3.19: Graficos de barras. Fuente: Elaboracién propia.
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Diagrama de barra por clase

Editor | pd.DataFrame(np.random.rand(5, 4),

columns=['a’, 'b’, 'c’, 'd’]).plot.bar()

Terminal
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Cuadro 3.20: Diagrama de barra por clase. Fuente: Elaboracién propia.

Diagramas de medicidon de media y dispersion

Editor | pd.DataFrame(np.random.rand(5, 4),
columns=['a’, 'b’, 'c’, 'd’]).plot.bar()

Terminal
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Cuadro 3.21: Diagrama de barra por clase. Fuente: Elaboracién propia.
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Numpy

Paquete fundamental de Python. Contiene arreglos dimensionales, funciones sofisticadas y

herramientas de algebra, l6gica, transformaciones y nimeros aleatorios.

Creacién de arreglos

En Python, los arreglos numéricos se encuentran en estructuras matriciales y se pueden

convertir a otras estructuras.

Editor | np.array([2,3,1,0])
Terminal | array([2, 3, 1, 0])

Cuadro 3.22: Arregle matricial en Python. Fuente: Elaboracién propia.

Para la generacién de variables aleatoria Numpy tiene una utileria facil de usar para la

generacion de variables cuasi aleatorias. Con Rand, la generacién es totalmente aleatoria.

Editor np.random.rand(3,2)
Terminal | array([[ 0.71937001, 0.59680426],
[ 0.12854059, 0.33543028],
[ 0.39126029, 0.31921263]])

Cuadro 3.23: Generacion de Variables Aleatorias. Fuente: Elaboracién propia.

Existen en la documentacién numerosas formas de generar variables a partir de esta libreria.

Es coman utilizar las funciones Rand, Uniform y Normal.

Sklearn

Se define como una libreria de aprendizaje automatico. Contiene numerosas funcionalidades

clasificacion, regresion y agrupacién [Pedregosa et al., 2018].

Componentes principales

La técnica de componentes principales es una funcién que se encuentra en la libreria Sklearn.

Para ello llamaremos a un arreglo de valores.
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Llamado de librerias

Editor | from sklearn.decomposition import PCA ‘
Terminal

Cuadro 3.24: Carga de libreria para PCA. Fuente: Elaboracion propia.

Editor | pca = PCA(n_components=2) |
Terminal

Cuadro 3.25: Declaracién de namero de componentes principales. Fuente: Elaboracién propia.

Ajuste de componentes principales

Editor pca.t(df2)
Terminal | PCA(copy=True, iterated power="auto’,
n_components=2, random _state=None
svd _solver="auto’, tol=0.0, whiten=False)

Cuadro 3.26: Ajuste del modelo por PCA. Fuente: Elaboracién propia.

Revision de varianza explicada por PCA

Editor | print(pca.explained variance ratio )
Terminal [ 0.35419602 0.28177304]

Cuadro 3.27: Ajuste del modelo por PCA. Fuente: Elaboracién propia.

Revision de valores propios

Editor | print(pca.singular _values )
Terminal | [ 1.99490183 1.77930095]

Cuadro 3.28: Identificacion de los valores propios. Fuente: Elaboracién propia.

Matriz de covarianza

Editor pca.get covariance()
Terminal | [array([[ 0.10371745, -0.01643800, -0.0045944, -0.02479411]

Cuadro 3.29: Matriz de covarianza estimada. Fuente: Elaboracién propia.
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Matriz de inversa

Editor pca.get precision()
Terminal | array([[ 0.10371745, -0.01643800, -0.0045044, -0.02479411]

Cuadro 3.30: Matriz de inversa. Fuente: Elaboracién propia.

Regresiéon Logistica
Bases de desarrollo y prueba

Esta clase ayuda al analista a realizar cuatro subpoblaciones para realizar el ajuste y la

prueba del modelo generado.

Editor X train, X test, y train, y test=
train_test split( df3.iloc[:, 0:5], df3.a,
test size = .7, random _state=25)

Cuadro 3.31: Generacion de bases de desarrollo y prueba del modelado. Fuente: Elaboracién
propia.

Ajuste del modelo

Se realizara el ajuste del modelo con la variable objetivoen'y trainy X train como variables

explicativas
Editor LogReg = LogisticRegression()
LogReg.fit(X train, y train)
Terminal LogisticRegression(C=1.0, class_weight=None, dual=False, fit _intercept=True,

intercept scaling=1, max_iter=100, multi class=ovr, n_jobs=1, penalty=I2,
random _state=None, solver=liblinear, tol=0.0001, verbose=0, warm _start=False)

Cuadro 3.32: Ajuste de la regresion logistica. Fuente: Elaboracion propia.

Prediccion del modelo en forma del objetivo

Con esta herramienta se evalué con el modelo generado una prediccién del modelo.

Editor LogReg.predict(X _train)
Terminal | array([1.,0.,1.,1,1,1,1,0,0])

Cuadro 3.33: Prediccién del modelo en formato del objetivo. Fuente: Elaboracién propia.
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Prediccién del modelo en probabilidad

Con esta herramienta se evalta con el modelo generado una prediccién del modelo.

Editor | LogReg.predict  proba(X _train)
Terminal | array([[0.2110437, 0.7889563],
0.50533549, 0.49466451],
0.18363663, 0.81636337],
0.24274443, 0.75725557],

0.206961, 0.793039],
0.21152309, 0.78847691],
0.19206873, 0.80793127],
0.52023846, 0.47976154],
0.51273479,  0.48726521]))

Cuadro 3.34: Prediccién del modelo en probabilidad. Fuente: Elaboracién propia.

Statsmodels

Médulo enfocado en clases y funciones de estimacion como modelos, pruebas y exploracion
estadistica de datos. El cual en conjunto con Pandas y Nunpy se tienen una buena herramienta

de analisis estadistico [Perktold et al., 2018].

Ajuste de parametros a una regresion logistica

Editor regressorOLS = sm.OLS(y train, X _train).fit()
Terminal | statsmodels.regression.linear model.RegressionResultsWrapper

Cuadro 3.35: Ajuste de parametros en regresion logistica. Fuente: Elaboracion propia.
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Resumen de parametros

Editor | regressorOLS.summary()
Terminal

OLS Regression Results

Dep. Variable: target B-zquared: 0.054
Model: OL3 Adj. R-squared: 0.053
Method: Least Squares F-statistic: 20.93
Date: Fri, 06 Jul 2018 Prob (F-statistic): 1.67e-51
Time: 23:13:50 Log-Likelihood: 3a0.45
No. Cbaervations: 4482 AIC: =-770.0
Df Residuals: 4477 BIC: =738.¢
Df Model: 3
Covariance Type: nonzohusk

[o1=1-F 3 otd err - Pxlel [0.025 0.975%]
num_actv_bec_tl 1. 0040 0,001 2.906 0.004 0.001 0.007
total_rev_hi_lim -1.184e-07 1,2e-07 -0.988 0,113 -3.53e-07 1.17e-07
rﬁr_r‘--.w_h.h] =4 . 18Ce=08 2.68a-08 -1.562 0.118 -G, 44a=-08 1.07a=08
annual_inc 1.137e=07 T.84e-08 1.450 0.147 -fe=-08 2.€Te=-07
acc_open_past_24mths Q.0078 0.001 T.122 0.000 0.006 0.010
Cmnibus: 3551.112 Durbin-Watson: 2.024
Prob (Cmnibus) : 0,000 Jarsme-Rera (JB) @ 48004 .132
Skew: 3,960 Prok (JB) : 0.00
Kurcosis: 16,940 Gongd. No. 1.06e+03

Cuadro 3.36: Resumen y estadisticos de ajuste de parametros en regresién logistica. Fuente:
Elaboracién propia.

Scipy

Es una coleccién de algoritmos matematicos y funciones que proveen de varias y eficientes
rutinas numéricas para integracién y optimizan en base de procesamiento de datos. Llamado

de libreria Sentencia para el llamado de libreria

| Editor | from scipy import stats

Cuadro 3.37: Llamado de libreria Scipy. Fuente: Elaboracién propia.

Prueba de Normalidad

Con esta prueba realizaremos un analisis de Ji cuadrada para revisar la normalidad de la

curva en la distribucién de los datos.
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Editor stats.mstats.normaltest(df3.b)
Terminal | NormaltestResult(statistic=3.802054, pvalue=0.14941)

Cuadro 3.38: Prueba de Normalidad. Fuente: Elaboracién propia.

Seaborn

Seaborn es una libreria de visualizacién basada en Matplotlib, el cual tiene como objetivo
entregar a usuario de alto nivel una interfaz de grafico estadisticos atractivos. Usualmente se

usa para graficos de nivel avanzado [Waskom, 2017].

3.3. Modelos de simulacién de un portafolio

En el presente trabajo se tiene como objetivo la simulacién de una variable dependiente
con una relacién logistica de variables independientes con ello se busca conocer los criterios de
crecimiento y los valores esperados. La metodologia estadistica que se ocupara y unira con la

metodologia de mineria de datos es la siguiente:
1. Conocer o definir la ecuacién de probabilidad de incumplimiento.

Sea Y; una variable estocastica definido por

k
Y =B+ Y B (33.1)

Jj=1
Donde X; es una serie de variables aleatorias con F'(X)) no tienden o no a comportase
como N (u,a?).
2. De las variables que intervienen en la probabilidad de incumplimiento, realizar transfor-

maciones normalizacién

Para toda Xj;

Z;; =T(X;) =In <w> (3.3.2)
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3. Calcular mediante Analisis de Componentes Principales los valores propios y la matriz de

varianza-covarianza

Por el Analisis de Componentes Principales

Qji = ZjiAji (3.3.3)

Donde Aj; es una transformacion ortogonal.

4. Analizar la funcién de distribucién de los componentes principales

Al tener que

Entonces,

Qji ~ N(0,1) (3.3.5)

5. Con la funcién de distribucién de los componentes principales, realizar simulacién Monte
Carlo. En caso de tener un analisis de casos, modificar la funcién de distribucién de las

variables deseadas

Al utilizar el método Box-Muller

X =+/—2In& cos (27m&s) (3.3.6)

Y = /—2In&; sin (27&,) (3.3.7)

Se realizan las simulaciones
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donde h>iyp=0

6. Multiplicar la matriz de valores propios a la matriz de simulaciones Monte Carlo

Al aplicar la matriz de valores propios

7. Aplicar las transformaciones inversas de des normalizacién

Para Rj;, existe,

Sin = U(Ry) = T~Y(Ryp) = @it (3.3.10)

8. Comparar las funciones de distribucién individuales de las variables independientes simu-

ladas y real

Con Anderson-Darling podemos comprobar

A?(S;n, Xji) > 0.05 (3.3.11)

9. Comparar la funcién de distribucién de la variable dependiente simulada y real

Si tenemos Sj;, podemos aplicar en la férmula de regresion

A?(Py,,Y;) > 0.05 (3.3.12)

Bajo esta propuesta de simulacion se da la basqueda de tener una herramienta de analisis,
descripcion, simulacién y comparacién de un comportamiento de una variable dependien-

te.

Bajo los capitulos de recolecciéon de metodologias y blsqueda de escenarios que requieran
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un modelado multivariado, el resto del trabajo se centrard en la aplicaciéon de los recursos

propuestos.



Capitulo 4

PRUEBAS Y EVALUACIONES EN
UN PORTAFOLIO DE CREDITO
BANCARIO

En este capitulo realizaremos las pruebas y analisis de la unién de las herramientas; me-
todologia de implantacion: CRISP-DM, metodologia estadistica: simulacién Monte Carlo por

componentes principales y la herramienta computacional: Python.

4.1. Comprensién del negocio

Una entidad bancaria, de acuerdo con el banco de México, es un intermediario facultado
para realizar la captacién de fondos del pablico para la posterior colocacion de créditos o In-
versiones [BANXICO, 2005]. Una de sus principales funciones es mediar el riesgo de contra
parte que se da ante los clientes de captacién y de colocacién. El riesgo de crédito existe cuan-

do el contratante de crédito es incapaz de cumplir sus obligaciones financieras [Delgado, 2010].

Numerosos eventos en la historia del sector bancario son relevantes para la administracién

del riesgo de crédito, entre las mas importantes a nivel internacional podemos nombrar la gran

91
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depresion de EU (1929), Black Monday (1987) y Crisis subprime (2008). El antecedente regu-
latorio mas relevante se encuentra en 1988 con el “Basle committee on banking supervision”
conocido cominmente como Basilea | [BIS, 1988]. En el postulan mejoras y recomendaciones
hacia las entidades financieras y la supervisién acerca de tener el capital adecuado para hacer
frente a las obligaciones en caso de perdidas. Estas recomendaciones fueron emitidas por el
comité de supervisiéon bancaria en cual conocido como BIS por sus siglas en inglés (Bank for
International Settlements) con sede en Basilea, Suiza. En el acuerdo, propone a las entida-
des regulatorias bancarias nacionales, la supervisién de los bancos en cuestion del Capital. Se
define el capital regulatorio como el minimo capital para hacer frente a los riesgos a través
provisiones, ante la posibilidad de perdidas futuras en cinco niveles de riesgos al incumplimiento
total bajo el incumplimiento de 0, 10, 20, 50 y 100 %. Sugiere el ratio de capital debe esta
en niveles de 8% en sus activos ponderados por riesgo. Y propone tener 2 Tiers (Niveles)
de supervision. Tier 1 medira el capital social y las reservas publicadas entre el valor de sus

activos ponderados, por su parte, Tier 2 medira las reservas no publicadas, revalorizaciones, etc.

En los hallazgos posteriores a Basilea |, se tienen:

» Las mediciones internas, son mas sensibles al riesgo.

» En cinco afios, todos los miembros del comité Basilea, han cumplido las reglas de capital

= Mas de 100 naciones no miembros, también han adoptado las recomendaciones.
Propuestas postuladas a partir de los hallazgos:

= Incentivar a los bancos que mejoren las mediciones de capital.

= Mejorar los beneficios de diversificacién de portafolios de activos.

s Ante el alcance mundial del acuerdo, se propone realizar un nuevo marco de referencia

con mejoras propuestas.
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En base a los resultados obtenidos, en 1999 BIS solicita propuestas para el nuevo marco de
referencia que tendra la finalidad de mejorar la suficiencia de capital. En 2001, se publica en
2001 con una revisién en 2004 del texto [BIS, 2001].

En él se proponen tres Pilares fundamentales:

= Requerimientos minimos de Capital: para los requerimientos de capital por riesgo de
crédito, operacional y de mercado, las definiciones son muy similares, en el caso del riesgo
de crédito se agregan dos métodos de calculo de reservas; método estandar e interno IRB
(Basico y Avanzado). Se definen y proponen como métodos de medicién la probabilidad
de incumplimiento (PD, Probability of Default), pedida dado el incumplimiento (LGD,
Loss Given Default) y exposicién en el momento del incumplimiento (EAD, Exposure At
Default). Se diferencia el método basico como el propuesto por el regulador nacional y

el avanzado la metodologia interna bajo restricciones [BIS, 2004].

» Proceso de examen supervisor: Propone que la supervisién del capital este bajo las regu-
ladoras nacionales, y en base al riesgo permitido por ellas, se auditen, regulen y postulen

las reglas minimas de capital de las entidades bancarias.

» Disciplina del Mercado: el Comité introduce recomendaciones sobre la divulgacién de in-
formacién, buscando que el pablico tenga una participacion en las decisiones de captacion

y colocacién.

Con estos precedentes en la gestion y evaluacion del riesgo, se abre la puerta a la administra-
cién del riesgo de crédito por medio de las probabilidades de incumplimiento. En Basilea Il se
desarrolla posterior a la crisis de hipotecas subprime, en 2011 [BIS, 2001]. Nace como una serie
de iniciativas para la mejora de los precedentes de la crisis de 2008 como apalancamiento y
liquidez. No sustituye en gran parte a los acuerdos de Basilea | y II. Ante estas evaluaciones los
bancos mundiales o nacionales han adoptado por regulacién (IFRS9) o recomendacién (Basilea
l1) la forma de medicién de los créditos en base al riesgo de contraparte por probabilidad de

incumplimiento. La probabilidad de incumplimiento se ha vuelto para el sector financiero impor-



CAPITULO 4. PRUEBAS Y EVALUACIONES EN UN PORTAFOLIO DE CREDITO BANCARIO9%4

tante desde el cambio en las medidas para IFRS9 de contabilidad financiera, con probabilidad
que al aprovisionar en el estado de resultados la reservas con la perdida incurrida a la perdida
esperada, basada en la probabilidad de incumplimiento [IFRS, 2015].

Entre las necesidades basicas para una correcta gestién del portafolio de crédito [Santander,

2017, Banorte, 2015]:

Gestionar la administracion efectiva del portafolio.

Cumplir en términos regulatorios obligaciones del banco (reservas).

Mantener el marco regulatorio normativo.

Proveer a la Direccién informacién para la toma de decisiones.

El Banco de México define la probabilidad de incumplimiento como una medida en que un
cliente de colocacién se encuentre en probabilidad de incumplir con sus obligaciones de pago.
En Meéxico, las entidades bancarias utilizan métodos de para el calculo de la probabilidad de

incumplimiento:
» Escalas de calificadoras externas: Banorte [2015]
» Probabilidades de transicién: HSBC [2013]
» Calificaciones Internas: Santander [2017], Bancomer [2017]

Por ejemplo, en el grupo BBVA [BBVA, 2014] tiene como metodologia el uso de scores de
riesgos que evaltan el comportamiento de los clientes retail por medio de evaluaciones en

distintos puntos de la vida de solicitante:

» Comportamental: Realizan una evaluacién posterior a la adquisicién del crédito otorgado

y a partir del comportamiento del crédito emitir una calificacién.

» Reactivos: Son herramientas que apoyan a generar una aprobacién o rechazo de una

solicitud de crédito emitida por un cliente interno o externo.
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» Proactivos: Realizan una evaluacién similar a los scores comportamentales, con la dife-
rencia de ser mas usados para emisiones de calificacién activa a los clientes con créditos

previamente adquiridos.

s Buré: Con una similitud muy grande con los comportamentales, estas herramientas se
apoyan de la informacién interna y externa para determinar el riesgo de crédito de los

clientes.

Ademas, existen otros estudios de esta institucion en la basqueda de probabilidad de incumpli-
miento bajo una técnica predictivas de Bruce [2015] y Zhao [2015]. En este punto, es de interés
para el sector bancario tener una medida de probabilidad de incumplimiento, los factores que
la modifican y un estudio de hacia dénde puede crecer el portafolio son intereses naturales de
la banca nacional e internacional. PO ello la simulacién atiende en términos de decisiones de
negocio una herramienta atil para conocer el riego adquirido por una institucién bancaria en un
plan de crecimiento, sin los gastos generados por pruebas pilotos o casos de negocio con fuertes
supuestos que no se puedan cumplir. Ante esto una solucién de medicién del riesgo prospectivo
es la unién de una medida de riesgo como la perdida esperada y la simulacién estocastica de
casos que se correlacionan con la medida de incumplimiento. En la presente prueba se realizara
una de las posibles técnicas de obtencién de la perdida esperada y la implementacién de esta

para un portafolio bancario real.

En la toma de decisiones, las politicas y consideraciones a tomar son multifactoriales, donde
se integran posibles riesgos y oportunidades como lo pueden ser, la mejora de margen financiero,
la reduccion de costos, la mejora de reservas regulatorias. En este caso, para este documento
tomaremos como métrica maxima de integracién de crédito a los clientes que no superen al
95 % de la pérdida esperada. Para los casos que lo superen, se encuentran fuera de rango del

apetito del riesgo del negocio y los inversionistas.
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4.2. Comprension de los datos

Para este ejercicio utilizaremos una base de datos del banco Online mas grande en Estados
Unidos el cual funciona con un sistema de préstamos P2P (Peer ti Peer) sistema conocido
en México como préstamo entre particulares, el cual ofrece su informacién de manera pablica
[Lending Club, 2018]. Para el banco de estudio, como para cualquier banco; la medicién,
prediccion, prevencién y mitigacion del riesgo de crédito es una de las tareas mas importantes,
donde se suelen tener areas especificas y de apoyo que ejercen el dia a dia acciones de mitigacion
del riesgo, entre las mas usuales son Riesgos, Finanzas, Normatividad, Juridico y Sistemas, los
cuales en caminos separados y en conjunto, buscan minimizar el incumplimiento para reportar
namero mas sanos de la administracion del capital.

Con el fin de ilustrar manejaremos la base que se reporta para el afio 2014 en Lending Club.
Esta base contiene los datos de los créditos y acreditados del afio en revisién, incluido el estatus
actual del préstamo. En esta base contiene 145 variables, entre los segmentos mas relevantes

de la base se encuentran:

Datos financieros de originacién del crédito ( Monto otorgado, plazo, tasa de interés,

estatus del crédito, propédsito del crédito)
» Datos demograficos del prestatario (Rango de edad, Tipo de Vivienda, Direccién)
= Datos financieros del prestatario (Ingreso, Empleo, Verificacién de Ingreso)

= Datos financieros de apalancamiento (Capacidad de pago, nimero de créditos finalizados,

namero de créditos totales)

= Datos de incumplimiento ( Mora en los altimos dos afios, estatus de pago actual, recu-

peraciones)

La base es elegida gracias al gran namero de variables numéricas continuas que requiere la
técnica de simulacién seleccionada. Sin embargo, no todas las variables tienen informacién, ya

que el banco en anélisis actualiza su layout, pero no hace evaluacién perspectivas retrospectiva
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de los campos. Otra caracteristica de eleccion es que la base se encuentra libre para descarga,
con lo que para temas académicos es muy atil, pues tenemos las operaciones de un banco real.
Podemos observar que tenemos una base con 235 mil cuentas y 145 variables, de las cuales
108 son numéricas y 37 alfanuméricas o cadena. El diccionario de datos y su interpretacién de
esta la incluimos en el 4.6.2 el cual tiene una traduccién e interpretacién al espafiol y lenguaje
académico. En el caso de las variables alfanuméricas, a pesar de no poderse integrar en el
modelo de simulacién, otorgan informacién importante para el ejercicio pues con ella haremos
la limpieza de base de datos.

Iniciaremos con la variable Purpose, la cual describe el propésito para el uso del crédito. Como
se tiene como objetivo, el analisis de las tarjetas de crédito, revisaremos como esta conformada

esta variable.
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Figura 4.2.1: Grafico de porcentaje de cartera por tipo de crédito. Fuente: Elaboracién propia.
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La figura 4.2.1 nos indica que, para la institucién bancaria, tenemos el 60.7 % de los créditos
otorgados son para consolidacién de deudas, el 23.6 % de créditos con el propésito de tarjetas
de crédito (credit _card), 5.5 % para mejoras en casa y el restante para otros propésitos como
compra de casa, vacaciones, bodas, servicio médico entre otros. Derivado a que realizaremos
el ejercicio para un portafolio de crédito nos quedaremos con 55 mil registros de tarjetas
revolventes.

En el caso del estatus del crédito (loan _estatus), nos ayuda a discriminar los créditos activos

en el portafolio.
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Figura 4.2.2: Grafico de porcentaje de cartera credit card por situacién crediticia. Fuente:
Elaboracién propia.

Para el ejercicio requeriremos créditos que a la fecha de la evaluacién se encuentren tran-

saccionando. en ese sentido se observa que mas del 75 % de los contratos han pagado su crédito
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(Fully Paid), por lo tanto, son créditos que nos sera Gtiles dado que su probabilidad de que
deje de paga es cero. También se nota que el 13 % se encuentran en situaciones irrecuperables
(Charged Off, Default ) de la base ya se encuentra en impago total, el cual su probabilidad seria
uno por lo que no habra nada que medir y descartaremos para el ejercicio. Nos quedaremos
con los 6,046 créditos que no se encuentran en estos estatus.

La siguiente variable importante en la seleccion del universo es el incumplimiento de los dos
altimos afios (deling_2yrs), dado que el ejercicio se encuentra en fechas posteriores a 2016,

esta variable no nos ayudara a discriminar entre clientes con alta o baja probabilidad de incum-

plimiento.
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Figura 4.2.3: Grafico de porcentaje de cartera credit card por incumplimiento en dos afios.
Fuente: Elaboracién propia.

Donde nos quedaremos con el 81% de la poblacién que antes de la revisién no tenia
incumplimientos, y el restante 19% se encuentra con algin estatus posterior en mora. Por

lo que podemos solo tener a los contratos que no han incumplido después del periodo de
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evaluacién.
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Figura 4.2.4: Grafico de porcentaje de cartera credit card por estatus actual de impago. Fuente:
Elaboracién propia.

En la variable estatus de crédito (loan status) se observa que 96 % de las cuentas se en-
cuentran en un estatus al corriente, el resto ya presenta alguna probabilidad de incumplimiento
mayor. Con ello podemos decir que la cartera tiene un 4 % de incumplimiento, con esta base

de 4,949 créditos sera la muestra para el ejercicio posterior.

4.3. Preparacion de los datos

De manera inicial, solo nos quedaremos con los registros de Tarjeta de Crédito, con estatus
activos y que no ha tenido incumplimiento total los altimos dos afios. Podemos observar en

términos técnicos que la base queda como la figura 4.2.4.

4.3.1. Limpieza de los datos

De las 145 variables de datos nos quedaremos con las variables numéricas, que nos detonen

monto y nos sean consecuenciales de categorias, 108 variables.

» Se realizé un anélisis para encontrar las variables que no contienen informacién, por lo
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cual descartaremos todas las variables que no cumplan la condicién de estar informadas,

por ello nos quedaremos con 59 variables informadas.

= Posteriormente se realiz6 un anélisis de correlaciones donde se encontré que existe un
namero considerable de variables con una correlacion fuerte. En el grafico 4.3.1 podemos

observar que existen variables con alta correlacién.
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Figura 4.3.1: Grafico de correlacién de las variables. Fuente: Elaboracién propia.

En el grafico 4.3.1 podemos observar de una manera grafica la correlacion de las variables,
donde si la correlacion es positiva y alta, se tornara de color mas fuerte y rojo, por el contrario,
si la correlacion es negativa, se tornara fuerte y azul. Entre las primeras variables con alta
correlaciéon y bajo un analisis experto del escritor del texto se decide que, de las siguientes
nueve variables, se dejara solo la variable funded amnt la cual el resto son partes o funciones

de Monto del crédito otorgado:

» funded amnt: Monto de crédito otorgado en algin momento del tiempo
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» funded amnt_inv : Monto de crédito comprometido con los inversores en algin mo-

mento del tiempo
= Installment : Pago del crédito
= out prncp : Monto de capital remanente del monto del crédito otorgado

= out prncp_inv : Monto de capital remanente del monto del crédito comprometido con

los inversores
» total pymnt : Pago total del cliente
= total pymnt inv : Pago total comprometido con los inversores
= total rec prncp : Monto de Capital Amortizado
» total rec int : Monto de los intereses Amortizados

Otra serie de variables con alta correlacién es:

open_acc: Nimero de cuentas abiertas

= num_actv_rev_tl: Namero de activos revolventes

= num_bc sats: Namero de tarjetas bancarias satisfactorias
= num_bc tl: Namero de tarjetas bancarias

= num il tl: Ndmero de préstamos

= num_op_rev_tl: Nimero de cuentas revolventes abiertas
» num_rev_accts: Namero de cuentas revolventes

» num_rev_tl bal gt 0: Namero de cuentas revolventes con saldo 0
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En esta serie de variables nos quedaremos con open acc la cual se puede interpretar como el
subconjunto mas grade del resto de las variables. Las siguientes variables también son eliminadas

por una alta correlacion:

Permanece Descripcién Descartada Descripcion
Mths since Mesesdesdeel Mths since Mesesdesdeel
recent revol | incumplimiento last deling incumplimiento reciente
deling masreciente Mths since Mesesdesdeultima
revolvente recent_bc originacion revelvente
Mths since | Meses desde el incumplimiento
recent_bc dlq masrecientetarjetasbancarias
Mths since Mesesdesdeultimaconsulta

recent inq
Pub rec Namero de Tax_liens | Numero de embargos fiscales
registros Pub rec Namero quiebra
publicos malos bankruptcies enregristros publicos
Total bal Saldototal Total il high Linea de crédito
ex__mort sinHipoteca credit_limit totaldetarjetasyconsumos
Bc_util | Relacién entre | Percent _bc gt 75 Namero de tarjetas con
el saldoy | Bc_ open to buy Lineadisponible
limite de de la tarjeta de crédito
crédito Total bc_ limit Lineadecréditototal
Tot cur_bal Saldoactual |  Tot hi cred lim Linea de créditototal
entodas Avg cur_bal Saldo promedio
sus cuentas de todas sus cuentas

Cuadro 4.1: Cuadro de descarte de variables por alta correlacion. Fuente: Elaboracién propia.

En el cuadro 4.1 podemos observar las variables con alta correlacion mostradas en grafico
4.3.1. De lado izquierdo se muestran las variables no descartadas o primarias, y en el lado dere-
cho podremos observar las variables descartadas por la alta correlacion. En la variable de meses
desde el incumplimiento mas reciente (mths_since recent revol deling) podemos resumir
las cuatro variables subsecuentes. En el caso del nimero de registros malos, vemos que es una
suma de las variables de la columna derecha. Por su parte, se observa que total bal ex mort,
bc util y tot _cur_bal son variables sintéticas de las variables descartadas. Posterior a esta
limpieza por correlacién, buscaremos las variables que son parte del conocimiento de negocio

como variables consecuenciales son las comisiones por pago tardio (total rec late fee) y re-
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cuperaciones (collections 12 mths ex med) por ejemplo.

Posterior a ello, usaremos una metodologia para el calculo de la pérdida esperada, teniendo

como técnica predictora para el incumplimiento una regresién logistica, con ello podemos de-

terminar el valor de estas variables, el cual, ademas de crear perfiles de riesgo y calcular la

probabilidad de default, apoyara en el descarte de variables no significativas para el ejercicio.

OLS Regression Results

5.884
2.32e-11
421.38
-814.8
-748.5

2.042
37842.491
0.00

Dep. Variable: target R-squared:
Model: OLS Adj. R-squared:
Method: Least Squares  F-statistic:
Date: Tue, @4 Jun 2019 Prob (F-statistic):
Time: B9:55:50  Log-Likelihood:
Mo. Observations: 1484  AIC:
Df Residuals: 147@  BIC:
Df Model: 14
Covariance Type: nonrobust

coef std err
mths_since_last_record 0.0007 0.008
mo_sin_rcnt_tl 0.0007 0.008
tax_liens 0.0500 0.032
mths_since_recent_revol _deling 0.0001 0.008
pub_rec -p.0609 8.033 -
num_actv_bc_tl 0.0039 0.0a2
total _rev_hi_lim -3.394e-087 4.51e-07 -
tot_cur_bal -2.312e-88  4.35e-08 -
annual_inc 2.437e-87 1.36e-07
acc_open_past_24mths 0.0061 0.002
funded_amnt -1.862e-06  6.71e-07 -
revol_bal 9.496e-088 5.33e-07
total bc limit -8.721e-88 4.17e-@7 -
num_il t1 0.0008 0.001
Omnibus: 1444.11@  Durbin-Watson:
Prob(Omnibus): 9.90@  Jarque-Bera (IB):
Skew: 4.915  Prob(IB):
Kurtosis: 25.782  Cond. No.

2.23e+006

Cuadro 4.2: Cuadro de variables con regresién. Fuente: Elaboracion propia.

.@65 -4.53e-85

-0.000
-0.013
-0.000
-0.125
-0.001

452 -1.22e-086
.595 -1.88e-87
.a73 -2.2%9e-08

0.002

114 -2.38e-06

-9.5e-@7

.834 -9.85e-87

-0.001

Utilizaremos una técnica de descarte de variables conocida como Stepwise, que combina la

introduccién de una variable independiente a la regresion y se selecciona o elimina alguna varia-

ble de acuerdo a parametro de la P. Con este procedimineto podemos descartar el mayor niimero

.08
. B
.08
5.45e-&
6.22e-0:
5.1e-@
B .01
2.54e-0
1.14e-0
7.3e-@
B.08:
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de variables, y solo nos quedaremos con las variables ‘num _actv_bc_tl', ‘total rev_hi_lim’,

‘tot _cur_bal’, ‘annual inc’, ‘acc_open past 24m’ las cuales tienen una significancia menor

a .1. Al realizar la regresion con estos campos se comprueba su significancia.

OLS Regression Results

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:

No.
Df Residuals:

Df Model:
Covariance Type:

Observations:

Least Squares
Tue, 84 Jun 2019

R-squared:
Adj. R-squared:
F-statistic:

Prob (F-statistic):

42.57
5.61e-43
1096.6
-2183.
-2151.

num_actv_bc_tl
total _rev_hi_lim
tot_cur_bal
annual_inc

acc_open_past_24mths

8.001
-3.58e-87
-1.37e-87

6.67e-08

0.085

Omnibus:
Prob(Omnibus):
Skew:
Kurtosis:

P9:45:21  Log-Likelihood:
4454 AIC:
4449 BIC:
5
nonrobust
coef std err t
@.0a832 8.801 2.8a7
-1.514e-87 1.85e-67 -1.438
-8.847e-08 2.48e-08 -3.563
2.02e-07 6.91e-08 2.926
@.0865 8.801 6.475
A4148.121  Durbin-Watson:
8.000 Jarque-Bera (J1B):
A.766  Prob(JB):
24.109  Cond. No.

2.013
99554.3583
0.00
1.06e+85

Cuadro 4.3: Cuadro de variables con regresiéon. Fuente: Elaboracion propia.

0.085
5.51e-88
-3.98e-08
3.37e-07
0.008

A partir de estas variables y la significancia, podemos aceptar en base a las pruebas estadis-

ticas y de negocio, que seran las variables que describen el comportamiento del incumplimiento.

Utilizaremos el espacio bajo la curva ROC, como estadistico de eficiencia para el gjercicio.

Estimado

0 1

Real 0| 2308 2652
1| 50 109

Cuadro 4.4: Matriz de confusién de la regresion. Fuente: Elaboracién propia.

En la matriz de confusién se observan que se pueden pronosticar el 70 % de las caidas a

incumplimiento.
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Figura 4.3.2: Curva ROC de la base de entrenamiento. Fuente: Elaboracién propia.

A partir de esta Regresién tenemos que el area bajo la curva ROC es de 60 %, que bajo los

criterios prudenciales en la banca de crédito normalmente muestra como satisfactorio.
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0.0 0.5 1.0

Figura 4.3.3: Curva ROC de la base de entrenamiento contra la de prueba. Fuente: Elaboracién
propia.

La comparacién del entrenamiento contra la prueba, podemos observar que son muy simi-
lares, por lo que podemos concluir que la regresion es estable en muestras independientes. Con

ello tenemos nuestras variables finales para el ejercicio de simulacion.
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Figura 4.3.4: Grafico de distribucién de la probabilidad de no caer en impago. Fuente: Elabo-
racién propia.

Teniendo el modelo del cuadro 4.3, tomamos una muestra independiente y aplicamos la
ecuacién del modelo en con los datos. Se observa que en la grafica de la prediccion nos dice
que la mayor parte del portafolio no tienen una probabilidad de default alta. Dentro de la
metodologia propuesta, hemos encontrado en este punto la funcién de los modelos lineales
generalizados a la que tenemos interés de simular, en base a la simulacién correlacionada de

los datos.

4.3.2. Analisis de variables finales

Annual inc

La variable en el diccionario de datos se informa como el ingreso auto informado por
el cliente de colocacién al momento del otorgamiento del crédito. Esta variable, es de alta

relevancia para saber si el cliente colocacion tiene los ingresos suficientes para poder hacer
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cargo de sus obligaciones.
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Figura 4.3.5: Distribucién de la variable de ingreso. Fuente: Elaboraciéon propia.

En analisis descriptivo de la variable annual _inc podemos observar en histograma, que la

variable no tiene una distribucién visual normal.

Medida | Valor
count 4,949
mean 77,010

std 46,457
min 16,000
Q1 50,000
Q2 66,000
Q3 90,000
max 650,000

Cuadro 4.5: Cuadro de estadisticas descriptivas del ingreso. Fuente: Elaboracién propia.

Con 4949 datos tenemos una media de 77010 y una desviacién estandar de 46457. A pesar
de que los cuartiles se mantienen distribuidos con cierta distancia equitativa, el valor maximo

es un outlier sobresaliente.
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NormaltestResult(statistic=4348.5213652055327, pvalue=0.0)

Figura 4.3.6: Salida prueba de normalidad para el ingreso. Fuente: Elaboraciéon propia.

En la prueba de normalidad, se observa que no hay evidencia de poder aceptar que esta

variable se describe como una variable normal.

num_actv_bc_tl

La variable tiene como significado el nimero de tarjetas de crédito que tiene en este mo-
mento el cliente colocacién. Su relevancia en negocio radica por el mix de deuda que tiene el

cliente y los sobre costos que genera anualmente una tarjeta.

1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

0.0 25 5.0 [+ 00 125 130 175

Figura 4.3.7: Distribucién de la variable nimero de tarjetas que tiene el cliente. Fuente: Ela-
boracién propia.

Dentro de la figura 4.3.7 podemos observar que la variable tiene una distribucién normal

aparente, ademas de que los datos se encuentran concentrados entre los niimeros 2.5 y 7.5.
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Medida | Valor
count | 4,949
mean 4

std
min
Q1
Q2
Q3

max

S WODN

—_
O

Cuadro 4.6: Cuadro de estadisticas descriptivas de nimero de tarjetas que tiene el cliente.
Fuente: Elaboracién propia.

En el cuadro 4.6 se describe que, en promedio, los clientes de la entidad bancaria tienen en

promedio 4.4 tarjetas de crédito, al ser la mediana 4.

NormaltestResult(statistic=948.50479792821068, pvalue=1.083428112889883e-206)

Figura 4.3.8: Salida prueba de normalidad para el nimero de tarjetas que tiene el cliente.
Fuente: Elaboracién propia.

En la prueba de normalidad no arroja que hay pruebas suficientes para decir que la variable

num_actv_bc_tl se distribuye con una funcién normal.

total_rev_hi_lim

La variable describe la férmula: Limite de créditototal / Limite de crédito revolvente. En
limite de crédito total, corresponde al monto maximo que el cliente tiene disponible en la en-
tidad de crédito. En el caso de los casos no revolventes ( Hipotecario, consolidacién de deuda,
adquisicion de bienes duraderos, créditos al consumo, autos, etc.), se traduce como el monto
otorgado a ser amortizado. En el caso de los casos revolventes, se traduce como la linea de
crédito total de las tarjetas. Esta variable mide la proporcion inversa que tiene el limite de
crédito revolventes contra el limite total. Y nos puede ofrecer qué tipo de mix de colocacién

tiene el cliente.
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Figura 4.3.9: Distribucién de la variable porcentaje de uso del crédito disponible. Fuente: Ela-
boracién propia.

la figura 4.3.9 nos muestra que la mayor parte de los registros se tienden a encontrarse

entre un monto de 0 a 100000.

Medida | Valor
count 4,949
mean 39,864

std 32,587
min 0

Q1 20,600
Q2 31,700
Q3 49,400
max 564,600

Cuadro 4.7: Cuadro de estadisticas descriptivas de porcentaje de uso. Fuente: Elaboracion
propia.

También se relacionan una dispersién de datos similar a la media y muy cercanas al primer

cuartil. El ntmero maximo se nota alejado de la distribucién.



CAPITULO 4. PRUEBAS Y EVALUACIONES EN UN PORTAFOLIO DE CREDITO BANCARIO113

NormaltestResult(statistic=948.50479792821068, pvalue=1.083428112889883e-206)

Figura 4.3.10: Salida prueba de normalidad para el porcentaje de uso. Fuente: Elaboracion
propia.

En la prueba de normalidad observamos que no tenemos evidencia para comentar que la

variable se distribuye bajo una normal.

tot_cur_bal
n

La descripcién de la variable se basa en la férmula: totcurbal = ZSaldo total. Esta
i=1
variable describirad el comportamiento del saldo de todas las cuentas que tiene el cliente. Es

importarte esta variable para conocer el nivel de endeudamiento del cliente neto.
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Figura 4.3.11: Distribucién de la variable saldo total del cliente. Fuente: Elaboracién propia.

La figura 4.3.11 nos muestra que la mayor parte de los registros se tienden a encontrarse
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entre un monto de 0 a 100000.

Medida Valor
count 4,949
mean 157,751

std 146,084
min 1,583

Q1 42,342
Q2 120,424
Q3 230,936

max 1,767,290

Cuadro 4.8: Cuadro de estadisticas descriptivas del saldo total del cliente. Fuente: Elaboracion
propia.

La distribucion de la variable tiene a tener una distribucién a los valores menores a la media.
Si bien, la media y la mediana tienen comportamientos similares, a mayor parte de los créditos
se encuentran en los cuartiles inferiores. Sin embargo, tenemos clientes con mayor valor que se

reflejan a partir del 3er cuartil

NormaltestResult(statistic=2141.5500243211054, pvalue=0.0)

Figura 4.3.12: Salida prueba de normalidad para el saldo total del cliente. Fuente: Elaboracion
propia.

Esta variable no tiene evidencias que se distribuya de manera normal.

acc_open_ past 24m

La variable describe el comportamiento de adquisidores de créditos nuevos en los dltimos
24 meses. Esto describe la frecuencia con el que el cliente adquiere nuevos créditos. Esta fre-

cuencia de créditos tiende a tener un comportamiento hacia tener pocos créditos adquiridos.
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Figura 4.3.13: Distribucién de la variable crédito en los Gltimos 24 meses. Fuente: Elaboracién
propia.

La figura 4.3.13 nos muestra que la mayor parte de los registros se tienden a encontrarse

entre un monto de 0 a 100000.

Medida | Valor
count | 4,949
mean 4

std
min
Q1
Q2
Q3

max

T w N oW

N
~

Cuadro 4.9: Cuadro de estadisticas descriptivas de crédito en los altimos 24 meses. Fuente:
Elaboracién propia.

La distribucion de la variable tiende a tener una distribucion a los valores menores a la
media. Si bien, la media y la mediana tienen comportamientos similares, a mayor parte de

los créditos se encuentran en los cuartiles inferiores. Sin embargo, tenemos clientes con mayor
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valor que se reflejan a partir del 3er cuartil

NormaltestResult(statistic=1060.5414263316593, pvalue=5.0857540917162¢-231)

Figura 4.3.14: Salida prueba de normalidad para crédito en los altimos 24 meses. Fuente:
Elaboracién propia.

No tenemos evidencia en la prueba que esta variable tenga una distribuciéon normal. La
distribucion global de las variables vistas en una matriz de dispersién, podemos observar que

las variables tienen distintas distribuciones.

-
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Figura 4.3.15: Distribucién de las variables en un mapa de dispersion. Fuente: Elaboracién

propia.

En la distribucién de variables en una vista conjunta se describen que la mayor parte de los

valores se encuentran posicionados en el tercer cuadrante (inferior-izquierdo).
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Figura 4.3.16: Diagrama de medias-dispersion. Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, se da a notar que la variable del saldo (tot cur bal) contiene el mayor

namero de valores aberrantes respecto a su media y dispersion.
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Figura 4.3.17: Distribucién de las variables por su comportamiento. Fuente: Elaboracién propia.

En la distribucién de los datos conjuntos, se analizan que de igual forma tenemos distribu-

ciones con tendencia logaritmica en las variables.

4.3.3. Transformacién de los datos

Ya con la eleccién de las variables de la simulacién, la cuales son las mismas planteadas
por la regresién logistica, realizaremos la transformacion de las variables que nos apoyaran
mas adelante. El proceso de la figura 4.3.18 nos muestra que realizaremos una transformacién
logaritmica a la base para normalizar el comportamiento. A ello tendremos que imputar el valor
0.01 para no causar errores en el procesamiento de la base. Posterior, aplicaremos logaritmo a

las cinco variables que se evaluaran. Y grafico 4.3.18 muestra la diferencia en la transformacion.
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Figura 4.3.18: Contraste de la transformacién logaritmica de las variables originales. Fuente:
Elaboracién propia.

Podemos observar que las variables se han trasladado, y modificado su comportamiento,
cercano a una forma de distribucién gaussiana. De forma adicional, haremos una normalizacién

de los datos.

Esta nos ayuda a que las variables de entrada a los componentes principales. La prueba
de normalidad de estas variables log-normalizadas, no muestran evidencia para aceptar que se

comportan de forma normal.

pvalue=array([ 6.79290120e-039, 1.83892268e-267, 4.53632724e-065, 4.08850302¢-072,
4.97081175e-128])

Figura 4.3.19: Salida prueba de normalidad para la transformaciéon de variables originales.
Fuente: Elaboracién propia.

Con esta prueba se finalizan las transformaciones de las variables y se continua con el

modelado de la prueba.
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4.4. Modelado

En el modelado del ejercicio, realizaremos la generacién del motor de variables. El principal
objetivo sera buscar los componentes principales y la matriz de vectores propios que nos apo-
yen en la simulacién de nuevos escenarios. En el capitulo tres se postulé el marco teérico de

componentes principales, a lo cual ocuparemos en Python.

CP1

CP2

CP3

CP4

CP5

CP1
CP2
CP3
CP4
CP5

1.000067
0.441971
0.098952
0.143456
0.103519

0.441971
1.000067
0.335790
0.345260
0.046157

0.098952
0.335790
1.000067
0.488353
0.151132

0.143456
0.345260
0.488353
1.000067
0.084100

0.103519
0.046157
0.151132
0.084100
1.000067

Cuadro 4.10: Matriz de correlacién de componentes principales. Fuente: Elaboracién propia.

La matriz de correlaciones nos permite observar que existe correlaciones positivas entre las

variables. Como la seleccion de estas mismas ha dependido de una regresién logistica, ninguna

tiene una correlacion fuerte (arriba del 0.7).

CP1

CP2

CP3

CPa

CP5

num_actv_bc
total rev_lim
tot cur_bal
annual _inc
acc_open_24m

0.388595
0.696860
0.169939
0.273147
0.509796

0.538488
0.353749
0.132119
0.422787
0.623449

0.508273
0.456401
0.106943
0.487414
0.533242

0.514906
0.365893
0.229871
0.713418
0.197958

0.188559
0.216954
0.943074
0.010171
0.166988

Cuadro 4.11: Vectores Propios para Componentes Principales. Fuente: Elaboracién propia.
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Medias CP1 CP2 CP3 CP4 CP5
count | 4,949.00 | 4,949.00 | 4,949.00 | 4,949.00 | 4,949.00
mean 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
std 1.44 1.03 0.97 0.70 0.67
min 6.14 3.83 3.65 2.38 2.80
1Q 0.97 0.71 0.67 0.48 0.44
2Q 0.01 0.01 0.03 0.05 0.01
3Q 0.98 0.68 0.65 0.39 0.45
max 9.75 3.92 5.16 5.50 8.61

Cuadro 4.12: Estadisticos descriptivos de Componentes principales. Fuente: Elaboracién propia.

En los estadisticos de componentes principales se puede observar que la media de todas las

variables es cero y que la desviacién estandar no es uno para todos los casos. Con esta media

y varianza realizaremos las simulaciones Monte Carlo.

100 -
"
90 _r_,._-'"/
an //
70
60
50
©
0.0 0.5 1.0 15 20 25 30 35 40
CP1 CP2 CP3 CP4 CP5
Varlndividual | 39.64% | 21.04% | 19.49% | 10.36 % 9.47 %
VarAcumulada | 39.64% | 60.68% | 80.17% | 90.53% | 100.00 %

Figura 4.4.1: Varianza explicada por Componente Principal. Fuente: Elaboracién propia.

En el conjunto de los componentes principales, como un criterio, el primer componente

tiene la mayor parte de la varianza explicada, asi hasta el altimo componente.
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Figura 4.4.2: Contraste de la transformacién por componentes principales lognormalizadas de
las variables originales. Fuente: Elaboracién propia.

Ademas, los datos mantienen una dispersion conforme a la técnica, ortonormal lo cual
nos apoyara en la simulacion Monte Carlo. Al tener estas distribuciones la generacién de la

simulacién Monte Carlo.

4.4.1. Aplicacién de componentes principales

Para la generacién del universo utilizaremos el método Monte Carlo para realizar simulacio-
nes aleatorias de maltiples, esta simulacién sera independientes. Para el ejercicio generaremos

diez mil casos de simulacién con la media y varianza de los componentes principales.
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Simulaciénl | Simulacién2 | Simulacién3 | Simulacién4 | Simulaciénb
pvalue 0.6828 0.9559 0.4700 0.7383 0.8407

Figura 4.4.3: Matriz de dispersién de simulacién Monte Carlo que sigue una funcién normal.
Fuente: Elaboracion propia.

Con la prueba visual y de la prueba estadistica, podemos observar que cinco variables son

normales y no tienen una correlacién observable dentro de ellas, con lo que de igual forma son

normales.

P

: J/[\\_'-._, ik G4 3 JEE

o /\

; %t- - o e

Tt
- Iy
o™

] 5 8 3 % 53 B -]
o =2 - -2

Figura 4.4.4: Contraste de la simulacién Monte Carlo y las variables originales Componentes
Principales. Fuente: Elaboracién propia.

Al comparar ambos comportamientos, observamos existe un comportamiento distinto en

el componente principal cinco, derivado a que es el componente que se lleva el rezago de la

varianza.
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4.4.2. Transformacién de las variables

Con la generacién de las variables normales, bajo la metodologia de Kreinin et al. [1998]
se realiza la multiplicacién de la matriz de eigenvalores de componentes principales con 10,000

registros simulados.
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Figura 4.4.5: Contraste de la simulacién Monte Carlo transformada de Componentes Principales

y las variables originales Lognormalizadas. Fuente: Elaboracién propia.

Simulacién | num _actv_bc | total _rev_lim | tot cur_ bal | annual inc | acc_open 24m
mean 0.005132 0.010774 0.008842 0.005597 0.001197
std 0.990667 1.00176 1.013529 0.9999 1.012398
min 4.399734 4.244362 3.826767 3.500525 3.974003
Q1 0.666646 0.690996 0.686421 0.685021 0.662808
Q2 0.00143 0.010863 0.006367 0.007417 0.00593
Q3 0.676011 0.661772 0.672186 0.668822 0.677657
max 3.646504 3.936357 3.967273 3.423323 3.889358
Test | num_actv_bc | total rev_lim | tot cur_ bal | annual inc | acc_open 24m
mean 0 0 0 0 0
std 1.000101 1.000101 1.000101 1.000101 1.000101
min 2.444951 15.01975 3.917529 3.140634 1.600169
Q1 0.457794 0.62056 0.803444 0.67719 0.616391
Q2 0.062562 0.004265 0.186973 0.076953 0.040918
Q3 0.795963 0.647367 0.803944 | 0.593599 0.684092
max 2.880916 4.178894 2.732268 4.868203 2.910416

Cuadro 4.13: Comparativos descriptivos Monte Carlo transformada de Componentes Principales
y las variables originales Lognormalizadas. Fuente: Elaboracién propia.
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Para desnormalizar las distribuciones sumaremos la media y dividiremos el resultado entre

la desviacién estandar.
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Figura 4.4.6: Contraste de la simulacién Monte Carlo transformada de Componentes Principales
desnormalizado y las variables originales normalizadas. Fuente: Elaboracién propia.

Simulacién | num_actv_bc | total rev_lim | tot cur_ bal | annual inc | acc_open 24m
mean 1.216363 10.167808 11.429922 | 11.150115 1.214722
std 0.586508 0.784151 1.150006 | 0.467075 0.689851
min 1.111951 7.013477 7.4677 9.329918 1.85188
Q1 0.828024 9.635089 10.649722 | 10.829664 0.757675
Q2 1.21873 10.161045 11.435936 | 11.147711 1.219662
Q3 1.605943 10.70656 12.217197 | 11.465835 1.677338
max 3.685069 12.994397 15.629901 | 12.863699 3.600215
Test | num_actv_bc | total rev lim | tot cur bal | annual inc | acc_open 24m
count 4949 4949 4949 4949 4949
mean 1.213762 10.168041 11.441543 | 11.152582 1.221648
std 0.587683 0.782635 1.13569 | 0.463256 0.694591
min 0 0 0| 9.798127 0
Q1 0.693147 9.705037 10.580632 | 10.819778 0.693147
Q2 1.386294 10.199882 11.619571 | 11.127263 1.386294
Q3 1.609438 10.666627 12.341709 | 11.429544 1.791759
max 3.044522 13.90233 14.644352 15.33285 3.218876

Cuadro 4.14: Comparativos descriptivos Monte Carlo transformada de Componentes Principales
desnormalizados y las variables originales. Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente realizaremos las transformaciones inversas del logaritmo y tener simulacién final.
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4.5. Evaluacién

4.5.1. Pruebas descriptivas de igualdad
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Figura 4.5.1: Contraste de la simulacién Monte Carlo transformada de Componentes Principales
desnormalizado y las variables originales. Fuente: Elaboracion propia.

Simulacién | num_actv_bc | total rev_lim | tot cur_bal | annual inc | acc_open 24m
mean 4.5 39,586.7 167,395.1 75,556.3 4.0
std 2.7 31,235.7 224,668.3 36,936.7 3.1
min 0.4 2,771.9 2,129.4 10,772.5 0.2
Q1 2.6 19,742.4 49,122.9 49,292.6 1.9
Q2 3.8 31,174.1 98,371.5 67,667.0 3.1
Q3 5.6 49,314.0 198,684.4 92,947.8 5.0
max 28.5 632,658.4 | 4,945232.0 | 39,4116.8 38.5
Test | num_actv_bc | total rev lim | tot cur bal | annual inc | acc_open 24m
count 4949 4949 4949 4949 4949
mean 4.4 39864.5 157750.6 77,010.0 3.8
std 2.3 32,587.2 146,083.5 46,457.3 2.7
min 0.0 0.0 1,583.0 16,000.0 0.0
Q1 3.0 20,600.0 42,342.0 50,000.0 2.0
Q2 4.0 31,700.0 1,204,24.0 66,000.0 3.0
Q3 6.0 49,400.0 2,309,36.0 90,000.0 5.0
max 19.0 564,600.0 | 1,767,290.0 | 650,000.0 24.0

Cuadro 4.15: Comparativos descriptivos Monte Carlo transformada de Componentes Principales
deslognormalizada y las variables originales. Fuente: Elaboracién propia.
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Con ayuda de la figura 4.5.1 y el cuadro 4.15 podemos contrastar el comportamiento de

las variables originales y las variables simuladas.

Observamos que las desviaciones estadar y las medias son cercanas. Esto podria ser po-
sible con una simulacién Monte Carlo estandar, sin embargo, atras de las variables, existen

correlaciones entre las variables que nos ayudaran a explicar las variaciones del portafolio de

crédito.
4.5.2. Pruebas igualdad de la funcién de distribucién individual
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Figura 4.5.2: Comparacién de distribucién entre la simulacién y real de nimero de tarjetas.

Fuente: Elaboracién propia.

En la variable de namero de tarjetas, a pesar de que no se ha podido replicar el movimiento

aleatorio del comportamiento, si podemos observar que ambas variables tienen el mismo com-

portamiento.
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Figura 4.5.3: Comparacién de distribucién entre la simulacién y real la linea amortizable. Fuente:
Elaboracién propia.

En la variable de limite amortizable del cliente, no existen evidencias de que las variables

sigan una distribucién distinta.
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Figura 4.5.4: Comparacion de distribucion entre la simulacién y real del saldo total de créditos.
Fuente: Elaboracion propia.

La variable saldo total del cliente, se observa que se sigue una misma distribucién, sin em-

bargo, algunos movimientos de la curva no son idénticos.
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Figura 4.5.5: Comparacién de distribucion entre la simulacién y real de ingresos anuales. Fuente:
Elaboracién propia.

En la variable ingreso, se observa que la simulacién ha sido efectiva contra la variable real.
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Figura 4.5.6: Comparacién de distribucién entre la simulacién y real del namero de créditos
contratados en los altimos 24 meses. Fuente: Elaboracion propia.

En la variable de contratacién, es la simulacién que nos muestra mayor diferencia respecto
a las otras variables simuladas.
4.6. Implantaciéon

4.6.1. Prueba de un método predictivo

Se tom6 el modelo de probabilidad de default que se calcul6 y se aplica a la base simulada.

Con lo que se tiene.
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Figura 4.6.1: Comparacion de distribucion entre la simulacién y real de pérdida esperada.
Fuente: Elaboracion propia.

Con ello podemos observar que la simulacién de variables nos es efectiva dentro de sus
componentes, con la matriz de covarianzas para poder responder a comportamientos predic-
tivos. Si bien existe un nimero de valores dentro de cada una de las variables que impiden
recrear un valor predicho por su sensibilidad. También es cierto que se gener6 un escenario al

doble de las observaciones en la base de prueba.

4.6.2. Simulacién para escenarios de toma de decisiones

Con las conclusiones de la seccién anterior, realizaremos modificaciones en la generacién de
componentes principales, para observar las modificaciones en el portafolio. Se escoge el compo-
nente principal nimero cuatro. Y se realiza una modificacién en el parametro de la simulacién

de la varianza, la cual se ve afectada y mostrada en el siguiente cuadro.

Varianza
0 1 2 3
Namero de tarjetas 5 6 8 10
Revolvente del cliente | 42,155 | 27,694 | 17,548 11,438
Saldo total 195,804 | 342,981 | 645,790 | 1,090,804
Ingreso declarado 76,031 | 70,578 | 66,478 61,632
Cuentas abietas 24m 4 3 3 3

Cuadro 4.16: Cambios descriptivos por modificaciones en la simulacién. Elaboracién propia.
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En el cuadro 4.16 podemos observar que la modificacién de la varianza en el componente
cuatro, afecta positivamente el nimero de tarjetas, el saldo total del cliente. Por otro lado,
afecta de forma negativa al saldo revolvente del cliente, el ingreso y namero de cuentas abiertas

en 24 meses. Este cambio en el comportamiento afecta a la probabilidad de incumplimiento

como se muestra en la figura 4.6.2.
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Figura 4.6.2: Comparacion de distribucién entre la simulacion y real de pérdida esperada.
Elaboracién propia.

Podemos observar que las modificaciones del negocio han realizado que se tengan cambios
significativos en la distribucién global de la perdida espera. En términos de una estrategia de

negocio, se puede determinar el camino a seguir en la gestién de los nuevos créditos admitidos

bajo esta herramienta o proceso estadistico.



CONCLUSIONES

Entre los principales hallazgos estuvieron: la delimitacion del universo de variables para es-
tudiar, el cual, implicé diversos filtros y manipulacién de base de datos. Donde se encontraron
las variables que predicen la perdida esperada bajo los parametros especificados con ayuda de
una regresion logistica, las cuales fueron cinco variables. Posteriormente se realizé un analisis
descriptivo de las variables a nivel univariado, encontrado las distribuciones, medias y disper-

siones, mismas que ayudarian a la simulacién subsecuente.

Se profundiza sobre el comportamiento normal de las variables, donde se encontré que
el comportamiento no seguia una distribuciéon normal. Para poder seguir el modelado de la
simulaciéon por componentes principales se aplicé una transformacién logaritmica y una nor-
malizacion, con lo que se aseguré el comportamiento normal de las variables univariadas. Con
ello se pudo aplicar la técnica de componentes principales, con el objetivo de crear variables
ortonormales y la matriz de vectores propios que pide la teoria. Se tomé esta matriz de vectores

propios como la correlacién y caracteristicas de las variables.

Por otro lado, se generaron cinco variables aleatorias por medio de método de simulacién
Monte Carlo con pardmetros de media cero y varianza uno, con el fin de asemejar con el re-
sultado de componentes principales. Este método nos asegura que cada una de las variables
tienen un comportamiento normal e independiente. Con estas caracteristicas similares entre

las variables ortonormales de componentes principales y la simulacion Monte Carlo, se opté

132
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por transformar las variables de la simulacién a una simulacién correlacionada por medio de
transformaciones inversas obtenidas del proceso de componentes principales. Con la simulacién
correlacionada, se realizé una comparacién univariada en la distribucion de cada una de las
variables contra las variables originales y por medio del estadistico de comparacién Anderson-
Darling, se pudo comprobar que las variables por separado tienen la misma distribucién de las

originales.

También se realiz6 un analisis de la variable de perdida esperada, bajo el modelo anterior-
mente generado por la regresién logistica. Las comparaciones de la perdida esperada simulada
y la generada de variables originales siguen la misma distribucién. Dado el comporntamiento

de las distribuciones univariadas y de la funcién aplicada.

Se puede concluir que el ejercicio ha cumplido la expectativa de realizar una simulacién que
se asimile a la distribucién original. Con la simulacién y los parametros de media y varianza
de las variables, se realizé un ejercicio de simulacién con modificaciones en los parametros, el

cual, cambia el comportamiento en perdida esperada..

Llevado a cabo el ejercicio practico con informacién real de una institucion de crédito, se
puede observar que el método de simulacion Monte Carlo correlacionado puede ser utilizado
como una herramienta de apoyo en las decisiones en un porfolio de crédito y la simulacién de
la pérdida esperada. Estas simulaciones pueden ser tomadas en funcién de parametros al ser
comprensibles para los tomadores de decision de los negocios. Ademas, se muestra un camino

de desarrollo e implementacién con la metodologia antes presentada.

El desarrollo de esta herramienta ha sido posible al descomponer el problema planteado en
las fases que caracteriza al marco de referencia de mineria de datos, CRISP-DM, ya que las

fases que se incluyen nos muestran y guian en el camino de la investigacién. Muestran al lector
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un panorama previo del problema, las respectivas modificaciones, la generacién del modelo, las
simulaciones, las comparaciones con las distribuciones originales y un ejercicio de simulacién
modificada. Si bien los otros marcos de referencia nos hubieran ayudado a llegar al objetivo, la
metodologia CRISP-DM, tiene como ventaja incluir un apartado especial para la simulacién,

la bibliografia consultable es mas extensa y explicativa de cada fase.

En mancuerna CRIP-DM y Python, se muestran como una alternativa para el lector al
realizar analisis con mineria de datos, tanto como por su flexibilidad como por lo robusto que

pueden ser los ambientes de trabajo de ambos.

Ademas, el documento muestra un uso no convencional de los componentes principales
el cual no es citado frecuentemente por los autores de la estadistica clasica o de simulacién,
este uso corresponde a utilizar la matriz de valores propios como una fuente de generacién
de informacién. En términos de estadistica, la prueba resulta de interés para quienes quieran
conocer otra aplicacién para los componentes principales, distintos a las aplicaciones clasicas
de utilizacién como lo son la reduccién de variables correlacionadas y la seleccién de unificacion

de varianza en menores componentes.

Dentro de los datos revisados, observamos que bajo los parametros especificados en los
criterios de riesgos de la seccién 4.1, existiran clientes con probabilidades menores al 20 % que
podran tener incentivacién de crédito, ya que el ingreso no es el unico componente de riesgo,
existen otras variables que los denota como clientes susceptibles de crédito. Lo que puede
aventajar al negocié bancario. Por otro lado existe una poblacién mayor de clientes con Ingreso
declarado menor, que son propensos al impago en caso de mover el portafolio a un segmento
menor de ingresos. Estos clientes, dado el apetito de crédito del banco en cuestion, no son

susceptibles de crédito.



ANEXO
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Anexo |I: Cdédigo Python

El codigo presentado se encuentra tambien en la siguiente ruta:
https://github.com/jfabrizios/ Toma-de-decisiones-con-miner-a-de-datos-para-un-portafolio-

de-cr-dito-Simulaci-n-por-componentes-pr/blob /master/Code

# -*- coding: utf-8 -*- """ Created on Sat Jan 27 20:00:54 2018
@author: Juan Fabrizio Sanchez """

#Creacion de un flujo para una simulacién por componentes pricipales
#Pasos a seguir

##4 analisis de la base

## 4 Transformacion

#+4## Componentes principales

##4# Generacién de espacio

### Contaste de pruebas

B pAAt LIBRERIAS bbb i

import numpy as np from sklearn.decomposition

import PCA import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt from sklearn.preprocessing import scale
import scipy from scipy import stats

import seaborn as sns

from pandas.tools.plotting import scatter matrix

136
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from scipy.stats import ks 2samp

from string import ascii_letters

from pandas import Series, DataFrame from pylab

import rcParams from sklearn import preprocessing

from sklearn.linear _model import LogisticRegression

from sklearn.cross validation import train _test split

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import mean_squared error, r2_score

from sklearn.metrics import classification report

import statsmodels.api as sm

S i it analisis DE LA MUESTRA AR AAAAS

##4 Introducimos la base

data=pd.read _csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/LC 2014.csv’,header=0)
### Informacion técnica de la base data.info()

##4# Informacién purpose

ax=data.groupby(["purpose"]).size().plot(kind="bar’,alpha=.70,) totals = [] for i in ax.patches:
totals.append(i.get _height()) total = sum(totals) for i in ax.patches: ax.text(i.get x()+.12,
i.get height()-3, \ str(round((i.get _height()/total)*100, 1))+’ %', fontsize=12, color="black’)
data_tdc = data[(data.purpose == "credit card") ]

#F#+4 Informacién loan status

ax=data_tdc.groupby(["loan _status"]).size().plot(kind="bar’,alpha=.70,)

totals = [] for i in ax.patches: totals.append(i.get height()) total = sum(totals)

for i in ax.patches: ax.text(i.get x()+.12, i.get height()-3, \

str(round((i.get _height()/total)*100, 1))+ %', fontsize=12, color="black’)

#4#+# Filtradode losP =1y 0

data_tdcl = data_tdc[(data_tdc.loan status != "Default")

& (data_tdc.loan status != "Fully Paid") & (data tdc.loan status != "Charged Off")
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& (data_tdc.loan status != "In Grace Period")]

data tdcl['target']=np.where(data tdcl['loan status'|=="Current", 0, 1)
ax=data_tdcl.groupby(["deling 2yrs"]).size().plot(kind='bar’,alpha=.70,)

totals=[] for i in ax.patches: totals.append(i.get height()) total = sum(totals)

for i in ax.patches: ax.text(i.get x()+.12, i.get height()-3, \
str(round((i.get_height()/total)*100, 0))+' %', fontsize=12, color="black’)

data_tdc2 = data_tdcl[(data_tdc.deling_2yrs == 0)]

### Informacion incumplimiento

ax=data_tdc2.groupby(["loan _status"]).size().plot(kind="bar’,

color="coral", fontsize=13); totals = [] for i in ax.patches:

totals.append(i.get _height()) total = sum(totals) for i in ax.patches:

ax.text(i.get x()+.12, i.get height()-3, \

str(round((i.get _height()/total)*100, 2))+' %', fontsize=12, color="black’)

### Disefio de datos

data_tdc2.info()

##4 Eliminacién de cadenas

df = data_tdc2[data_tdc2.T[data tdc2.dtypes!=np.object].index]

df.info()

##4# Quitamos variables sin valores

des df=df.describe()

des df.to_csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/Thesis/Bases/out.csv')
dg=df.drop(['member_id’, 'url’, 'annual inc_joint’, 'dti_joint’, 'verification status_joint’,
‘open_acc_6m’, ‘open_act_il’, 'open il 12m’, 'open il 24m’, 'mths_since rcnt_il’,
‘total _bal il", il _util’, 'open_rv_12m’, 'open_rv_24m’, 'max_bal bc’, "all util’,
'ing_fi', 'total cu tl', 'ing last 12m’, 'revol bal joint’, 'sec app earliest cr line’,
'sec_app_inq_last 6mths’, 'sec_app mort acc’, 'sec_app_ open acc’,

'sec_app_revol util’, 'sec_app open act il’, 'sec_app num rev accts’,
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'sec_app_ chargeoff within 12 mths’, 'sec_app collections 12 mths ex med’,

'sec_app_mths since last major derog’, 'deferral term’, 'hardship amount’,

'hardship _length’, "hardship dpd’, 'orig_projected additional accrued interest’,

'hardship payoff balance amount’, 'hardship last payment amount’,

'settlement amount’, 'settlement percentage’, 'settlement term’,

'deling_2yrs', 'recoveries’, 'collection recovery fee’, 'policy code’,

‘acc_now_deling’, 'deling_amnt’, 'num_tl 120dpd 2m’, 'num_tl 30dpd’,

'num_tl_90g dpd 24m’], axis=1, inplace=True)

df.info()

#df.to_csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/limpia.csv')

#+4+# Utilizaremos Corr para ver las variables correlacionadas

sns.set(style="white")

# Compute the correlation matrix corr = df.corr()

#corr.to_csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/corr.csv')

# Generate a mask for the upper triangle mask =

np.zeros_ like(corr, dtype=np.bool) mask[np.triu_indices from(mask)] = True

# Set up the matplotlib figure f, ax = plt.subplots(figsize=(11, 9))

# Generate a custom diverging colormap cmap = sns.diverging _palette(220, 10, as_ cmap=True)

# Draw the heatmap with the mask and correct aspect ratio

sns.heatmap(corr, mask=mask, cmap=cmap, vmax=.9, center=0, square=True,

linewidths=.5, cbar _kws={"shrink": .5})

#Variables con alta correlacion

#df = data_tdc2[data_tdc2.T[data tdc2.dtypes!=np.object].index| #dg=df.drop([' member_id’,
'url’, 'annual _inc_joint’, 'dti joint’, 'verification status joint’, 'open acc_6m’, 'open act il’,
‘open il _12m’, 'open il 24m’, 'mths since rcnt il', 'total bal il', il util’, 'open rv_12m’,
‘open_rv_24m’, 'max_bal bc’,'all util’,'ing_fi', 'total cu_tl','inq_last 12m’, 'revol bal joint’,

'sec_app_earliest cr_line’, 'sec_app inq last 6mths’, 'sec_app mort acc’, 'sec_app open acc’,
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'sec_app_revol util’,'sec_app open act il',’sec_app num rev accts', 'sec_app chargeoff within
'sec_app_ collections 12 mths ex med’, 'sec_app mths since last major derog’, 'de-
ferral _term’, 'hardship _amount’, "hardship length’, "hardship dpd’, 'orig_projected additional accrued i
'hardship payoff balance amount’, 'hardship last payment amount’, 'settlement amount’,
'settlement percentage’, 'settlement term’, 'deling_ 2yrs’, 'recoveries’, 'collection recovery fee’,
'policy code’, 'acc_now deling’, 'deling _amnt’, 'num tl 120dpd 2m’, 'num tl 30dpd’,
'num_tl_90g dpd 24m’], axis=1, inplace=True) #dg=df.drop(['collections 12 mths ex med’,
'total rec late fee','funded amnt inv’, 'installment’, 'out prncp’, 'out prncp inv', 'to-
tal _pymnt’, 'total pymnt_inv’, 'total rec_prncp’, 'total rec int’, 'num_actv_rev_tl’, 'num_bc_sats’,
‘num_bc_tl', 'num il _tlI', 'num_op_rev_tlI', 'num rev_accts’, 'num_rev_tl bal gt 0,
'funded amnt’, 'mths_since last deling’, 'mths_since recent bc’, 'mths_since recent bc dlq’,
'mths _since recent inq’, 'num_sats’, 'total acc’, 'tax_liens’, 'pub_rec bankruptcies’, "to-
tal il _high credit limit’, 'percent bc gt 75', 'bc_open to buy’, 'total bc limit’, 'tot hi cred lim’,
'avg_cur_bal'], axis=1, inplace=True)
df.info()
##4# Observamos la regresion logistica
#Creamos la variable independiente
dh=df fillna(int(0)) dh dh.info()
X _train, X _test, y train, y test = train_test split( dh.iloc[:, 1:59], dh.target,
test size = .7, random _state=25)
X _train.info()
regressorOLS = sm.OLS(y_ train, X _train).fit() regressorOLS.summary()
#Variables no significativas
di=dh[['num_actv_bc_tl', 'total rev_hi lim’, 'tot cur_ bal’, "annual inc’,
'acc_open_past_24mths’ , 'target']|
di.info() #di.to csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/di.csv’)
#dj=di[(di.target == 1)] #dj2=di[(di.target == 0)]
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#dj3 = np.array(dj2)

#dj4=dj3[np.random.choice(dj3.shape[0], 187, replace=False)]

#dj5 = pd.DataFrame(dj4, columns=['num_actv_bc tl', 'total rev_hi_lim’,
'tot_cur_bal’, "annual _inc', 'acc_open_past 24mths’ , 'target’])

#dj5

#dj6=pd.concat([dj,dj5]) #dj6

#X _train, X_test, y train, y test = train_test split( dj6.iloc[:, 0:5],

dj6.target, test size = .7, random _state=25)

#regressorOLS = sm.OLS(y _train, X _train).fit() #regressorOLS.summary()

# Regresion para reestimacion LogReg = LogisticRegression() LogReg.fit(X _train, y_train)
#x_pred = LogReg.predict(X _train)

#x_prob = LogReg.predict proba(X _train)

#intercept=LogReg.intercept  #intercept #coef=LogReg.coef #coef

predicted = LogReg.predict(X testl)

probs = LogReg.predict proba(X _testl)

#probs = pd.DataFrame(probs)

#probs.to csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/20182/X testl.csv')
#x1.to_csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/x1.csv')
metrics.accuracy score(y testl, predicted) metrics.roc_auc_score(y testl, probs|:, 1])
metrics.confusion _matrix(y_testl, predicted)

metrics.classification _report(y testl, predicted)

print(x_ pred)

y_pred = LogReg.predict(X _test)

score _train=LogReg.score(X train, y train)

print ("Fit a model X _train, and calculate MSE with Y _train:",

np.mean((y_train - LogReg.predict(X _train)) ** 2)) print

("Fit a model X _train, and calculate MSE with X test, Y test:", np.mean((y_test -
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LogReg.predict(X test)) ** 2))

X _train, X _test, y_train, y test = train_test split( di.iloc[:, 0:5], di.target,
test size = .1, random _state=25)

model 2=LogReg.fit(X train,y train)

#print (coml) ### ROC Train from sklearn.metrics import roc_auc_ score
from sklearn.metrics import roc_curve logit roc _auc =roc_auc_score(y train, LogReg.predict(X _trair
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_train, LogReg.predict proba(X _train)[:,1])
plt.figure()

plt.subplot(121)

plt.plot(fpr, tpr, label="Logistic Regression (area = %0.2f)' % logit roc auc)
plt.show()

### ROC Test from sklearn.metrics import roc_auc_score from
sklearn.metrics import roc_curve logit _roc_aucl =roc_auc_score(y _test, LogReg.predict(X _test))
fprl, tprl, thresholdsl = roc curve(y test, LogReg.predict proba(X test)[:,1])
plt.figure() plt.subplot(121) plt.plot(fpr, tpr, label="Logistic Regression Real" )
plt.plot(fprl, tprl, label="Logistic Regression Test') plt.show()

intercept=model 2.intercept intercept coef=model 2.coef coef

probs = model 2.predict proba(X _test)

regressorOLS = sm.OLS(y_train, X _train).fit() regressorOLS.summary()

pd.set _option(display.width’, 150)

header = ['pd_0', 'pd 1]

header pd 1 = np.array(probs)

pd 1

pd 2 = pd.DataFrame(pd 1, columns=['pd 0', 'pd 1'])

pd 2['New ID']= pd_2.index pd_2

target = pd.DataFrame(y_train, columns=['target’])

target
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target.insert(0, 'New D',

range(len(target)))

target['ID']= target.index

compara=target.merge(pd 2, left _on='New ID’, right on='New_ID’, how='inner")
sns.kdeplot(compara.pd _1,label="Probabilidad 1")

plt.show()

X _train.info()

### Nos quedamos con las variables de interes x1=di[['num _actv_bc_tl’, 'total rev_hi_lim’,
‘tot_cur_bal’, 'annual _inc’, 'acc_open_past_24mths’]] x1
#x1.to_csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/x1.csv')

#HHHHHF4 analisis visual annual _inc

#F#histograma

x1.annual _inc.hist()
##Descriptivo
x1.annual _inc.describe()

#+# Pruebas de normalidad stats.mstats.normaltest(x1.annual inc)

HHHHH#HH# analisis visual num _actv_bc_tl
#F#histograma

x1l.num_actv_bc_tlhist()

##Descriptivo x1.num_actv_bc_tl.describe()

#+ Pruebas de normalidad stats.mstats.normaltest(x1.num _actv_bc_tl)
HHHAHHH analisis visual

total rev_hi_lim

#H#histograma

x1.total rev_hi_lim.hist()

##Descriptivo

x1.total rev_hi_lim.describe()
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## Pruebas de normalidad
stats.mstats.normaltest(x1.total rev_hi_lim)

MU Jnalisis visual

tot cur_bal

#F#histograma

x1.tot cur_bal hist()

##Descriptivo

x1.tot cur_bal.describe()

#+ Pruebas de normalidad stats.mstats.normaltest(x1.tot cur_bal)

HAHHH4H anslisis visual

acc_open_past 24mths

#F#histograma

x1l.acc_open past 24mths.hist()

##Descriptivo

xl.acc_open past 24mths.describe()

## Pruebas de normalidad
stats.mstats.normaltest(x1.acc_open past 24mths)

## Matriz de dispersion con grafico de linea

##Con diagonal de lineas

scatter _matrix(x1, alpha=0.2, figsize=(6, 6), diagonal="kde")
scatter matrix(x1, alpha=0.2, figsize=(6, 6), diagonal="hist")
##Con diagonal de histograma

#scatter _matrix(x1, alpha=0.2, figsize=(6, 6), diagonal="hist")
#+# Box Wiskas

color = dict(boxes="DarkGreen’, whiskers="'DarkOrange’, medians='DarkBlue’, caps='Gray")
x1.plot.box(color=color, sym="r+")

plt.figure()
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x1.plot.hist(alpha=0.5)

eyttt TRANSFORMACION DE VARIABLES sttt

F#44#H#44 Imputacion de missing
snull=x1.fillna(int(0)) snull

#snull.tocsv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/snull.csv')
HHHHH#HH Ajuste de valor 0 para logaritmos

scero = snull.replace([0], .01)

scero

#scero.to csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/scero.csv')
HHH#H#H#HH#H Logaritmo Natural

logbasel=np.log(scero)

logbase= logbasel.clip(0)

#logbase.to csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/logbase.csv')
logbase.describe()

scatter matrix(logbase, alpha=0.2, figsize=(6, 6), diagonal="kde")
medias=logbase.mean()

medias

mediasl=np.array(medias).astype(np.float)

mediasl

desv=logbase.std()

desv

desvl=np.array(desv).astype(np.float)

desvl

#H#H#4 74 Estandarizaicion

logbase valor=Ilogbase.values Normaliz = scale(logbase valor)

Normaliz

pd.set option('display.width’, 150)
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header = ['num_actv_bc tl', 'total rev_hi_lim’,

'tot_cur_bal’, "annual_inc', 'acc_open_past 24mths’| header Normaliz 1 =
np.array(Normaliz) Normaliz_ 1

Normaliz_2 = pd.DataFrame(Normaliz_1, columns=['num_actv_bc_tl’,

'total _rev_hi_lim’, 'tot_cur_bal’, 'annual _inc’, 'acc_open_past_24mths’])
Normaliz_ 2

scatter _matrix(Normaliz_ 2, alpha=0.2, figsize=(6, 6), diagonal="kde")
#Normaliz_2.to_csv('C:/Users/bodyr/Dropbox/Bebitos/ Thesis/Bases/Normaliz_2.csv’)
stats.mstats.normaltest(Normaliz_ 2)

com_x=Normaliz_2.describe() com x

it ittt COMPONENTES PRINCIPALES sttt
HHHHHH#H calculo de la técnica

pca = PCA(n_components=5)

HHHHHHH Ajuste del modelo

pcal=pca.fit(Normaliz)

HHHHHHH Ajuste del modelo

#The amount of variance that each PC explains

var= pca.explained variance ratio  print(var)

HHHAHHH Ajuste del modelo

#Cumulative Variance explains
varl=np.cumsum(np.round(pca.explained variance ratio , decimals=4)*100)
print (varl)

plt.plot(varl)

b Rk N ombrar cada uno de los componenstes
HHHH#HH#H calculo de los estadisticos

value=pca.fit_transform(Normaliz)

value
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matrix=pca.get covariance()

matrix

parametros=pca.get params(deep=True)

parametros

inversa=pca.get precision()

inversa

Eigenvectors=pca.components

Eigenvectors

eigenvalue=pca.explained variance

eigenvalue

singular values=pca.singular values

singular values

i it GENERACION DE ESPACIO #4444t

HHHHHHH calculos para la generaicon del espacio a partir de la base real
pd.set _option('display.width’, 150)

header = ['CP1','CP2',’"CP3',"CP4’,'CP5’ ]

header

datosl = np.array(value) datosl

Normaliz_3 = pd.DataFrame(datosl, columns=['CP1’,'CP2','CP3',"CP4','CP5" ])
Normaliz_3.describe()

scatter _matrix(Normaliz_ 3, alpha=0.2, figsize=(6, 6), diagonal="kde")

CP = {} for | in range(1,6): globals()['CP %s’ % I] =Normaliz_3[['CP %s" % I]]
#CP=datos|[['CPI']]

HHHAHHH calculo de posicion

globals()['medias_cp %s' % I] =eval('CP %s’ % I).mean()

HHHHA A calculo de dispersion
globals()['desv_cp %s’' % || =eval('CP %s’ % I).std()
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#medias_sim = pd.DataFrame(medias_cp) #medias_sim

HHHHH#HH#H calculo de las simulacién

globals()['s %s' % l]J=np.random.normal(eval('medias_cp %s' % I),eval('desv_cp %s’ % 1),10000)
#globals()['s %s’ % I|=np.random.normal(0,1,10000) globals()['t %s' % I]=
np.array(globals()['s %s' % []).astype(np.float) globals()['tt %s' % I] =
pd.DataFrame(eval('t %s’ % ), columns=['CP %s’ % l])
datosSCP=pd.concat([tt1, tt2, tt3, tt4, tt5],axis=1) datosSCP

scatter matrix(datosSCP, alpha=0.5, figsize=(8, 8), diagonal="kde")
stats.mstats.normaltest(datosSCP)

datosSCP.describe()

HHHHHHH Creacion del espacio

reg_ Normal=np.matmul(datosSCP,Eigenvectors)

HHHHH#H#H# Renombre de las variables

reg_ Normal = pd.DataFrame(reg_ Normal, columns=['num actv_bc_tl',
'total _rev_hi_lim', 'tot_cur_bal’, 'annual_inc’, 'acc_open past 24mths']) reg_ Normal
stats.mstats.normaltest(reg_ Normal)

scatter _matrix(reg_Normal, alpha=0.5, figsize=(8, 8), diagonal="kde")
scatter _matrix(Normaliz_ 2, alpha=0.5, figsize=(8, 8), diagonal="kde")
reg_ Normal.describe() Normaliz_2.describe()

HHHHH#FH#H Posicionamiento y dispersion, desestandarizacion
reg_Normal std=reg Normal*desvl reg Normal std reg desNormal =
reg_Normal std+mediasl reg desNormal

reg_ desNormal.describe()

scatter matrix(reg_desNormal, alpha=0.5, figsize=(8, 8), diagonal="kde")
logbase.describe()

scatter matrix(logbase, alpha=0.5, figsize=(8, 8), diagonal="hist")

HYHLAL LA Fscalamiento
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reg_desLogNormal= np.exp(reg_desNormal) reg desLogNormal.describe()

scero.describe()

S CONTRASTE DE PRUEBA bt

HAHHH#H4 analisis descriptivo scatter _matrix(reg_desLogNormal,

alpha=0.5, figsize=(8, 8), diagonal="kde")

scatter matrix(scero, alpha=0.5, figsize=(8, 8), diagonal="kde")

reg desLogNormal

#Maximos reg desLogNormall = reg desLogNormal[(reg desLogNormal.num actv_bc_tl

<= 19)] reg_desLogNormall = reg desLogNormall[(reg desLogNormal.tot cur bal

<= 1800000)] reg desLogNormall =

reg_desLogNormall[(reg desLogNormall.acc open past 24mths <= 24)]

#Minimos

reg_ desLogNormall.describe()

x1.describe()

reg_ desLogNormall.info()

HH#H#HHH#4 Graficas bivariadas

sta, critucal, S| =stats.anderson _ksamp([reg_ desLogNormall['num actv_bc_tl'],x1['num actv_bc_tl

st, pvalue=ks_2samp(reg_desLogNormall['num actv_bc_tl'], x1['num_actv_bc_tl'])

sns.kdeplot(reg desLogNormall['num actv_bc_tl'],label="Estimate") sns.kdeplot(x1['num actv_bc_
#plt.figtext(.5, .65, "Anderson = ") #plt.figtext(.5, .6, format(round (SI,4) )) plt.figtext(.75,
.65, "K-S =") plt.figtext(.75, .6, format(round (pvalue,4) )) plt.legend();

sta, critucal, S| =stats.anderson _ksamp([reg_desLogNormall['total rev hi lim'],x1['total rev_hi lim

st, pvalue=ks_2samp(reg_desLogNormall['total rev_hi lim'], x1['total rev_hi_lim'])

sns.kdeplot(reg desLogNormall['total rev_hi lim'],label="Estimate") sns.kdeplot(x1['total rev_hi |
#plt.figtext(.7, .65, "Anderson = ") #plt.figtext(.75, .6, format(round (SI,4) )) #plt.figtext(.7,
55, "K-S =") #plt.figtext(.75, .5, format(round (pvalue,4) )) plt.legend();

sta, critucal, S| =stats.anderson _ksamp([reg_desLogNormall['tot cur bal']x1['tot cur_bal']])
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st, pvalue=ks 2samp(reg desLogNormall['tot cur bal’], x1['tot cur bal'])

sns.kdeplot(reg desLogNormall['tot cur bal'],label="Estimate") sns.kdeplot(x1['tot cur bal’],label=
plt.figtext(.7, .65, "Anderson = ") plt.figtext(.75, .6, format(round (Sl,4) )) plt.figtext(.7, .55,
"K-S =") plt.figtext(.75, .5, format(round (pvalue,4) )) plt.legend();

sta, critucal, S| =stats.anderson ksamp([reg_desLogNormall['annual inc'],x1['annual inc']])

st, pvalue=ks 2samp(reg_desLogNormall['annual inc'], x1['annual inc'])

sns.kdeplot(reg desLogNormall['annual _inc'],label="Estimate") sns.kdeplot(x1['annual inc'],label="R
plt.figtext(.7, .65, "Anderson = ") plt.figtext(.75, .6, format(round (SI,4) )) plt.figtext(.7, .55,
"K-S =") plt.figtext(.75, .5, format(round (pvalue,4) )) plt.legend();

sta, critucal, S| =stats.anderson _ksamp([reg_ desLogNormall['acc_open past 24mths'|,x1['acc_open_

st, pvalue=ks 2samp(reg desLogNormall['acc_open past 24mths’], x1['acc_open past 24mths’])

sns.kdeplot(reg desLogNormall['acc_open past 24mths’],label="Estimate") sns.kdeplot(x1['acc_ope
plt.figtext(.7, .65, "Anderson = ") plt.figtext(.75, .6, format(round (Sl,4) )) plt.figtext(.7, .55,
"K-S =") plt.figtext(.75, .5, format(round (pvalue,4) )) plt.legend();

HHHH#H#4 Evaluacion en la prueba predictiva

se_prob = model 2.predict proba(reg desLogNormall)

pd.set _option('display.width’, 150) header = ['pd 0", 'pd_1'] header pd 1 se = np.array(se prob)
pd 1 se

pd 2 se = pd.DataFrame(pd 1 se, columns=['pd 0', 'pd 1']) pd 2 se

sns.kdeplot(pd 2 se.pd 1,label="Probabilidad Simulacién") sns.kdeplot(pd 2.pd 1,label="Probabilic
Test Real") plt.show()

#HAFHAH#4 Simulacion estresada CP = {} for | in range(1,6):

globals()['s %s’ % ||=np.random.normal(eval('medias_cp %s' % I),eval('desv_cp %s' % ),10000)
sb=np.random.normal(1,1,10000) globals()['t %s" % ||=np.array(globals()['s %s' % I]).astype(np.float)
globals()['tt %s' % I] = pd.DataFrame(eval('t %s' % 1), columns=['CP %s' % I])

datosSCP1=pd.concat([tt1, tt2, tt3, tt4, tt5],axis=1)

HHHALIA Creacidn del espacio
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reg_ Normall=np.matmul(datosSCP1,Eigenvectors)

HHH#H#H#H#H# Renombre de las variables

reg_ Normall = pd.DataFrame(reg_ Normall, columns=['num actv_bc tl', 'total rev_hi lim’,
'tot_cur_bal’, "annual _inc’, 'acc_open_past_24mths’])

reg_Normal stdl=reg Normall*desvl reg Normal stdlreg desNormal2 =reg Normal stdl+medi:
reg desNormal2

reg_desLogNormal2= np.exp(reg_ desNormal2)

reg_desLogNormal2.mean() reg_desLogNormall.mean()

sns.kdeplot(reg desLogNormal2['num actv_bc_tl'],label="Estimate") sns.kdeplot(reg desLogNormal:
Estres") plt.legend();

reg_desLogNormal2.mean()

reg_ desLogNormall.mean()

sf_prob = model 2.predict proba(reg desLogNormal2)

pd.set option('display.width’, 150) header = ['pd_0', 'pd 1'] header pd 1 sf=np.array(sf prob)
pd 1 sf

pd 2 sf = pd.DataFrame(pd 1 sf, columns=['pd 0’, 'pd 1']) pd 2 sf

sns.kdeplot(pd 2 sf.pd 1 label="Probabilidad Estres") sns.kdeplot(pd 2 se.pd 1,label="Probabilidz
Simulada")

sns.kdeplot(pd 2.pd 1,label="Probabilidad Test Real") plt.show()



Anexo |l: Diccionario de datos
Variable Descripcién
Purpose Propésito para el uso del crédito

loan _estatus

Estatus del crédito a nivelo motatorio

deling_ 2yrs

Incumplimiento de los dos dltimos afio (al 2018)

num actv_bc tl

namero de tarjetas de crédito que tiene actualmente el cliente

total rev_hi_lim

monto maximo que el cliente tiene en la entidad de crédito

tot cur_bal

Saldo de todas las cuentas que tiene el cliente

annual _inc

Ingreso auto informado por el cliente al momento del otorgamiento

acc_open past  24mths

Adquisidores de créditos nuevos en los Gltimos 24 meses

funded amnt

Monto de crédito otrogado en algin momento del tiempo

Installment Pago del crédito
out prncp Monto de capital remanente del monto del crédito otorgado
total _pymnt Pago total del cliente

total rec_prncp

Monto de Capital Amortizado

num_rev__accts

Ndamero de cuentas revolventes

Pub rec Namero de registros publicos malos
Bc_util Relacién entre el saldo y el limite de crédito
Tot_cur_bal Saldo actual en todas sus cuentas

Total bal ex mort

Saldo total sin hipoteca
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Anexo lll: Glosario de acrénimos y

siglas

Palabra Significado

SEMMA Siglas en inglés. Sample, Emplore, Modify, Model and Assess.

CRISP-DM | Acronimo en inglés. Cross Industry Standard Process for Data Mining

UIAF Sigla. Unidad de Informacién y Analisis Financiero

MB Acronimo. Megabytes

CODASYL | Acronimo. Conference on Data Systems Languages

IDS Siglas en inglés. Integrated Data Store

SQL Siglas en inglés. Structured Query Language

BD Sigla. Base de datos

SAS Siglas en inglés. Statistical Analysis System

WEKA Siglas en inglés. Waikato Environment for Knowledge Analysis
SPSS Siglas en inglés. Statistical Package for the Social Sciences
IFAI Acronimo. Instituto Federal de Acceso a la Informacion
LFPDP Acronimo. La Ley Federal de Proteccién de Datos Personales
VaR Sigla. Value At Risk
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Palabra | Significado

C1 Acronimo. Cuartil 1

C3 Acronimo. Cuartil 3

GML Sigla. Modelos Lineales Generalizados

ACP Sigla. Analisis de Componentes Principales

PCA Sigla. Principal component analysis

KDD Sigla. Knowledge discovery in databases

ROC Sigla en inglés. Receiver Operating Characteristic
BANXICO | Acronimo. Banco de México

BIS Sigla en inglés. Bank for International Settlements

PD Siglas en inglés. Probability of Default

LGD Siglas en inglés. Loss Given Default

EAD Siglas en inglés. Exposure At Default

IFRS Siglas en inglés. International Financial Reporting Standard
HSBC Sigla en inglés. The Hong Kong and Shanghai Banking Corporation
BBVA Sigla. Banco Bilbao Vizcaya Argentaria

P2P Siglas en inglés. Peer ta Peer




Anexo IV: Programa de generacioén

de Normales aleatorias

"""Generacion de variables aleatorias uniformes en generacién inversa de una funcién normal
Autor: Juan Fabrizio Sanchez Jimenez """

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

def Circulo(N):

thetas = np.random.uniform(0,1,N)

alpha = np.random.uniform(0,1,N)

x = (-2*np.log(thetas))**(1/2)*np.cos(2*np.pi*alpha)
y = (-2*np.log(thetas))**(1/2)*np.sin(2*np.pi*alpha)
plt.subplot(1, 2, 1)

plt.scatter(thetas,alpha)

plt.xlabel("Uniforme X")

plt.ylabel("Uniforme Y")

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.scatter(x,y)

plt.xlabel("Normal X")

plt.ylabel("Normal Y")

plt.subplot(2, 2, 1)
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plt.hist(x)
plt.xlabel("Normal X")
plt.subplot(2, 2, 2)
plt.hist(y)
plt.xlabel("Normal Y")
x1=Circulo(10)
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x1=Circulo(1000)
(
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