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Resumen

La calificacién de riesgo es una herramienta utilizada para evaluar el nivel de
riesgo de incumplimiento asociado con los solicitantes de un crédito (modelos de
originacién), o incluso de clientes que ya forman parte de la cartera (modelos de
comportamiento), en este sentido los modelos de clasificacién pueden ser de ayuda
para predecir el comportamiento crediticio de un cliente, por lo cual pueden ser
utilizados para la toma de decisiones de la empresa emisora, y de esta forma
aplicar las acciones necesarias para la oportuna recuperacion de dicho crédito.

La presente tesis tiene como finalidad el hacer una comparacién de metodo-
logias para generar modelos de clasificacion. Este analisis comparativo se baso
en datos de una cartera de crédito especializada en microcréditos. Se deseaba
determinar si un crédito ya aprobado y con una cierta cantidad de tiempo activo
podria ser clasificado como un buen crédito durante el resto de tiempo que dura-
ra, teniendo como referencia algunas variables explicativas. La implementacion de
los modelos de clasificacion a los datos reales se hizo mediante scripts del software
libre R. Para todos los modelos se usaron los mismos datos de entrenamiento y
los mismos datos de prueba para sus evaluaciones. Entre las principales conclu-
siones se puede senalar que en general todos los modelos fueron competitivos,
destacando el modelo de Bosques Aleatorios.
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Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo tiene por objetivo la comparacién del desempeno de diferentes
modelos de clasificacién para observar su efectividad al ser aplicados en la ge-
neracion de un modelo de comportamiento crediticio. Asi, el tema principal del
presente trabajo de tesis es la calificacion crediticia para el comportamiento de
las personas cuyo crédito ya ha sido aprobado. Para el objetivo de la comparacion
se ajustan con datos reales cuatro modelos:

Modelo de regresién logistica (Logit),

Modelo discriminante lineal (LDA),

Modelo de maquinas de soporte vectorial (SVM) y

Bosques aleatorios.

Se utilizan datos reales de una cartera de crédito especializada en microcréditos
destinados a la compra de equipo electréonico con montos que en promedio no
superan los 20 mil pesos.

El preprocesamiento de los datos fue una parte escencial del ejercicio de ajus-
tar los modelos y representé un porcentaje significativo en términos de tiempo y
en la cantidad de codigo que requiri6. Dicho preprocesamiento va en el sentido
de la metodologia presentada en el Capitulo 4.

Ademas de esta introduccion, el trabajo estd organizado de la siguiente forma.
En el Capitulo 2, se presentan los fundamentos de los modelos que se utilizan para
el ajuste de datos, estos son, Modelo Logit, LDA, SVM y Bosques aleatorios. Asi
mismo, se presenta el indicador de ajuste dado por la curva ROC que se utiliza
para medir el desempeno de los modelos ajustados. También en este capitulo
se hace una breve exposicion de lo que la literatura reporta con respecto a la
modelacién en calificacién crediticia.




1. INTRODUCCION

En el Capitulo 3 se hace una breve resenia de antecedentes relativos al proceso
de originar y administrar carteras de créditos, se senalan las diferentes etapas por
las que pasa un crédito, particularmente la de originacion.

El Capitulo 4 es crucial para el ejercicio de ajustar el Modelo logit, LDA, SVM
y Bosques aleatorios con datos reales. En él se describen los pasos a seguir para
el procesamiento de los datos. Estos consisten en (i) identificar las exclusiones
de observaciones, (ii) identificar ventana de tiempo para realizar cortes genera-
cionales, (iii) identificar la correcta definicién del evento crediticio. Finalmente
y no menos importante, (iv) identificar la necesidad de segmentar la cartera de
crédito.

El Capitulo 5 reporta los resultados obtenidos de ajustar los modelos. El
Capitulo 6 concluye el trabajo.




Capitulo 2

Revision de modelos de datos

Una tarea fundamental es la asi llamada clasificaciéon supervisada. De ahi
el interés en los modelos desarrollados en estadistica (por ejemplo la regresion
logistica o el andlisis discriminante) o en los asi llamados modelos de aprendizaje
de maquina (redes neuronales, arboles de decisién, bosques aleatorios, etc.).

En este capitulo se introducen modelos de clasificacién que seran aplicados a
un conjunto de datos reales. Estos modelos son, la regresion logistica, el anélisis
discriminante lineal, maquina de soporte vectorial, y bosques aleatorios. También
se presenta a detalle una métrica con la que se puede diagnosticar el desempeno
de cada modelo, la métrica denotada por sus siglas en inglés como AUC (del
término en inglés Area Under the Curve).

Denotemos mediante X un vector de entrada (que redne las variables expli-
cativas) y mediante G una variable de salida que representa una clasificaciéon
(también llamada variable a explicar). La tarea se puede describir como: dado el
valor de un vector de entrada X, hacer una prediccion de la salida GG, denotada
por G. En los problemas de clasificacién G es una variable categorica y entonces
el pronostico G también deberd ser categdrica con las mismas clases. El éxito del
modelo de clasificacién se mide en funcién de métricas que se construyen a partir
del niimero de veces que G coincide con G.

2.1. Regresion Logistica

Aqui discutiremos un enfoque de clasificacién donde algunas o todas las varia-
bles son cualitativas. Este enfoque se llama regresion logistica. En su version mas
simple, la variable de respuesta G es dicotomica, es decir toma solamente dos va-
lores. Por ejemplo, G puede registrarse como “hombre” o “mujer” o “empleado”
y “no empleado” [9].




2. REVISION DE MODELOS DE DATOS

Aunque la variable respuesta puede ser una variable cualitativa de dos resul-
tados, siempre podemos codificar los dos casos como 0 y 1. Por ejemplo, podemos
tomar hombre = 0 y mujer = 1. La probabilidad p de la categoria 1 es un pardme-
tro de interés. Representa la proporcion de la poblacion que presenta la etiqueta
1. La media de la distribucién de ceros y unos también es p, ya que

media=0x(1—p)+1xp=p

La proporcion de ceros es 1 — p la cual a veces es denotada por ¢. La varianza de
la distribucién es

varianza = 0% x (1 —p) 4+ 1% x p — p* = p(1 — p).

Es claro que la varianza depende de p y que tiende a 0 cuando p tiende a 0 o 1.

Sea G la variable respuesta que toma valores en el conjunto {0, 1}. Si tuviéra-
mos que modelar la probabilidad del evento {G = 1} con un modelo lineal de un
solo predictor, escribiriamos

p=E(G|X =1z) =+ S

y luego agregariamos un término de error €. Lo anterior presenta los siguientes
inconvenientes:

» Los valores pronosticados de la respuesta G podrian salir del intervalo [0, 1]
debido a que la expresion lineal de su valor esperado no tiene limites.

= Uno de los supuestos de un analisis de regresion es que la varianza de G
es constante en todos los valores de la variable predictora X. Este no es el
caso.

Necesitamos otro enfoque para introducir variables predictoras o covariables
X en el modelo (ver [11]). En especial, mediante el modelo logistico.

2.1.1. Modelo Logit

En lugar de modelar directamente la probabilidad p con un modelo lineal, se
considera una transformacion especial dada por la tasa de momios (odds ratio)
definida por:

momios = L

l—p
Cuando p se aproxima a uno los momios diverge a infinito y cuando la probabi-
lidad de aproxima a cero también lo haran los momios. Es decir que los momios
toman valores en el intervalo (0, 00) para p € (0, 1) lo cual serd muy conveniente.




2.1 Regresion Logistica

Aunado a lo anterior, al aplicar el logaritmo, se tendré una variable valuada en
todo el intervalo (—o0,00). A manera de ejemplo, si una proporcién de 0.8 de
personas pasaran por la aduana sin que se revise su equipaje, entonces p = 0.8
pero los momios de no ser revisado son 0.8/0.2 = 4, o dicho de otro modo, 4 a 1
de no ser revisado. Hay una falta de simetria en tanto que las probabilidades de
ser revisado son 0.2/0.8 = 1/4. Tomando los logaritmos naturales, encontramos
que In(4) = 1.386 y In(1/4) = —1.386 son de signo contrario. Lo cual tiene su
conveniencia.

En la regresion logistica para una variable binaria, modelamos el logaritmo
natural de la tasa de momios, que se denomina logit(p). Es decir

logit(p) = In(momios) = In (IL) :
-p

El logit es una funcién de la probabilidad p. En la especificacion mas simple el
logit depende linealmente de la variable predictora. Escribiendo la dependencia
en r obtenemos

p(x)

Ty) e

logit(p(z)) = In(momios) = In (

La transformacion logistica es invertible. Exponenciando se tiene

o(x) = 1——]9():16) = exp(fo + fiz).

A continuacién, resolviendo para p(z), obtenemos

(2) = exp(fBy + [1x)
P 1+ exp(Bo + Biz)

que describe una curva logistica. La relacién entre p y el predictor x no es lineal
sino que tiene un grafico en forma de S como se ilustra en la Figura 2.1.
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Figura 2.1: Curva logistica para diferentes valores de [y y 51

El parametro (5, en la curva logistica determina qué tan rapido cambia p con
x pero su interpretacion no es tan simple como en la regresion lineal ordinaria
porque la relacién no es lineal, ni en = ni en f;.

En resumen, la curva logistica se puede escribir como

exp(Bo + fix) o bien p(z) = 1 + exp( 15 B 33)
XP{—Po — P1

Ahora vamos a considerar el modelo con varias variables predictoras. Sean
(@i1, T, - . ., Tip) los valores de los p predictores para la i-ésima observacién. Es
comun fijar la primera entrada igual a 1 para incluir un intercepto y en este caso
tenemos x; = [1, %1, Tj2, . . ., Tjp) . Condicional a estos valores, suponemos que la
observacién G; es Bernoulli con probabilidad de éxito p(x;), dependiendo de los
valores de las covariables. Entonces

p(z) =

~ L+exp(Bo + frz)

p(Gi = g;) = p” (:)(1 = p(;))' 7% para g; =0, 1,
asi que
E(G:) =p(z:) y Var(G) = p(z:)(1 — p(z:)).

Observemos que no es la media la que sigue un modelo lineal sino el logaritmo
natural de la tasa de momios. Con toda precision, la especificacion del modelo es
la siguiente:

In (L%) = By + fra1 + - - + Bprp, = B'x;,




2.2 Analisis Discriminante Lineal (LDA)

donde 8 = [Bo, b1, ..., 5] v se incluye al intercepto.

Las estimaciones de los ; pueden obtenerse mediante el método de maxima
verosimilitud. La verosimilitud L viene dada por la distribuciéon de probabilidad
conjunta evaluada en los recuentos observados y;. Entonces la funcién de verosi-
militud es:

n H?:l eyj(60+,81$1+"'+ﬁp$p)

L(Bo, b1 ---,0p) = prj (z;)(1 — p(x;))' % = T, (1 + ew(otbrort Bz’

Jj=1

J=1

Los valores de los parametros que maximizan la probabilidad no se pueden
expresar en una solucion de forma cerrada como en el caso de los modelos lineales
de minimos cuadrados ordinarios. En cambio, deben determinarse numéricamente
comenzando con una suposicion inicial e iterando hasta el maximo de la funcién de
verosimilitud. Técnicamente, este procedimiento se denomina método de minimos
cuadrados iterativamente reponderados (ver [11]). Es comin el denotar mediante
B al estimador del vector desconocido f3.

2.2.  Analisis Discriminante Lineal (LDA)

El andlisis discriminante lineal (LDA) es un modelo cldsico y bien conocido
en problemas de calificacion crediticia. Se ha utilizado ampliamente en muchas
aplicaciones, como reconocimiento facial, recuperacion de imagenes, clasificacion
de datos de microarrays, etc [16]. E1 LDA cldsico proyecta los datos en un espacio
vectorial de dimensiones inferiores de modo que la relacién maximiza la distancia
entre-clase con respecto a la distancia dentro de clase, logrando asi la maxima
discriminacién.

Para el analisis es conveniente etiquetar las clases m; y me. Los objetos nor-
malmente se separan y clasifican sobre la base de mediciones de, por ejemplo, p
variables aleatorias asociadas X' = [X, Xs, ..., X,]. Los valores observados de X
difieren hasta cierto punto de una clase a otra. Podemos pensar en la totalidad
de los valores de la primera clase como la poblacion de valores x para 7 y los de
la segunda clase como la poblacion de valores de x para my. Estas dos poblaciones
se pueden describir mediante funciones de densidad de probabilidad f(x) y h(z),
y en consecuencia, podemos hablar de asignar indistintamente observaciones a
poblaciones u objetos a clases [9, Capitulo 11].

Las reglas de asignacién o clasificacion generalmente se desarrollan a partir
de muestras. Las caracteristicas de los objetos en la muestra para los cuales se
tienen las etiquetas son analizadas en busca de diferencias. Por ejemplo en una
clasificacion binaria, el conjunto de todos los posibles resultados de la muestra se




2. REVISION DE MODELOS DE DATOS

divide en dos regiones, Ry y Ry de algin espacio R™. Si una nueva observacion cae
en Ry, se asigna a la poblacién 7y, v si cae en Rs, se asigna a la poblacion my. Por
lo tanto, un conjunto de valores observados favorece a my, mientras que el otro
conjunto de valores favorece a m. En simbolos, para un vector de caracteristicas
x € R™ se asigna la etiqueta 7(x) de acuerdo a la siguiente regla:

(z) T siz € R;
X)) =
9 Si!L‘ERQ.

Las regiones Ry y Ry se dardn con mayor detalle en la Seccién 2.2.2 en el caso
especial del enfoque de Fisher.

2.2.1. Enfoque de Fisher para la clasificacion con dos po-

blaciones

La idea de Fisher de clasificacion era transformar las observaciones multiva-
riadas x en observaciones univariadas y de modo que la variable y derivada de la
poblacion m; y 7y estuvieran separadas tanto como fuera posible. Fisher sugirio
tomar combinaciones lineales de x para crear la variable y. La eleccion es debido
a la sencillez de la transformacién lineal. El enfoque de Fisher no supone que
las poblaciones tengan distribucién normal. Sin embargo, asume implicitamente
que las matrices de covarianza de la poblacién son iguales, porque se utiliza una
estimacién conjunta de la matriz de covarianza comun. Una combinacién lineal
fija de x toma los valores yi1,v12,...,Y1n, Para las observaciones de la prime-
ra poblacion y los valores a1, Yo, . . ., Y2n, para las observaciones de la segunda
poblacién (donde ny y ms es el nimero de observaciones de la poblacién 71 y o
respectivamente). La separacion de estos dos conjuntos de y univariadas se evalia
en términos de la diferencia entre g; v 72, expresado en unidades de desviacion
estandar. Esto es:

9= T2l e 2 Dol — g)? + 300 (y2y — 2)
) Yy T

separacion :=
Sy ny+ng — 2

)

es la estimacién agrupada de la varianza. El objetivo es seleccionar la combinacion
lineal de x para lograr la maxima separacion de las medias muestrales 4; v ¥s.
Para continuar introducimos algunas definiciones. Supongamos que tenemos n;
observaciones de la variable aleatoria multivariada X' = [X;, X, ..., X,| de m; y
ny medidas de esta cantidad de 7y, con ny +ny — 2 > p. Entonces las respectivas
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matrices de datos son

X1
/
X
12
X, = .
(n1xp) .
/
X1n1
/
Xo1
/
X
22
Xy, =
(n2xp)
/
X2n1

A partir de estas matrices de datos, los vectores de media muestral y las matrices
de covarianza se determinan mediante

1 & I &
X =— Y X5, S =—— X1 — X1) (x5 — X))
(p><11) " - 1j (), ng — 1 ;( 1j 1)( 1j 1)
j= j=
R I T O NI 9|
Xy = — Xai, = — Xoi — Xg)(X2i — Xa)'.
(p><21) g — 2j (p><p)2 Ny — 1 p=i 2j 2 2j 2

Dado que se supone que las poblaciones originales tienen la misma matriz de
covarianza ¥, las matrices de covarianza muestral Sy y Ss se combinan (agrupan)
para obtener una tunica estimacién no sesgada de Y. En particular, el promedio
ponderado

n1—1 n2—1

(1= 1)+ (nz - 1)] o [(m D (oD

Spooled = |:

es una estimador insesgado de X si las matrices de datos X; y X, contienen
muestras aleatorias de las poblaciones m; y w9, respectivamente. Lo que estamos
buscando es un vector a tal que y = a’x, es decir, a es el vector que contiene los
coeficientes de la combinacion lineal de x que se quiere obtener. Los vectores de
medias y matrices de covarianzas son desconocidas y se deben utilizar estimadores.
Estos estimadores se distinguen mediante un “gorro”.

Resultado: Sea &' := (x; — )_(2)/51:01016(,1. La combinacién lineal § = &'x maxi-
miza la relacion

(h —92)? (8% —&'%y)?  (8/d)?

532/ a Spooleda a Spooleda

sobre todos los vectores de coeficientes posibles & donde d = (X3 —X3). El maximo

de la razén es D* = (X — X2)'S, 0 1q (X1 — X2).
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Demostracion. Ver Johnson and Wichern [9, Result 11.3]. O

A la combinacién lineal §j = a’x se le conoce como la funcién discriminante
y corresponde al discrimante lineal de Fisher bajo el supuesto de distribucion
normal.

2.2.2. Una regla de asignacion basada en la funcién dis-

criminante de Fisher

Gracias a la funcién discriminante de Fisher se puede construir una regla de
asignaciéon para el objetivo de clasificacién. Recuerde la definicién & = (x; —
— N/ o—1 . . . . .

X3) Shoolea- Lia Tegla es la siguiente: Asigne xo a 7 si

gO — é/XO Z m = §él(>_(l + )_(2),

o bien
Yo —m > 0.
Asigne xq a my si
QO < mu
o bien
@0 —m < 0.

Note que estamos asumiendo que n; +mns —2 > p ya que de no ser el caso Spooled
es singular y por lo tanto la inversa Sgololed no existe. El término, § = &'x, en la
regla de clasificacion, es la funcién lineal obtenida por Fisher que maximiza la
variabilidad univariada “entre” muestras en relacion con la variabilidad “dentro”
de las muestras. La expresion completa

1

w = é/X — —él/()_il + )_(2) = é/[X — 5()_(1 + )_(2)]

2

se denomina con frecuencia funcion de clasificacién de Anderson.

2.3. Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

En esta seccién describimos el problema de optimizacion que define la técni-
ca conocida como maquina de soporte vectorial (abreviado como SVM por sus
siglas en inglés). Esta técnica se basa en una frontera de decisién lineal. Es po-
sible definir SVM tanto para problemas de regresiéon como para problemas de
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clasificacién siendo la diferencia en la especificacién de la funciéon objetivo o de
pérdida y se presentan ambos. Existen versiones no lineales al transformar la
variable de entrada. No aplicaremos dichas transformaciones no lineales. Sin em-
bargo, en términos de presentacién no representa un aumento en el costo y por
ello presentamos también la formulacién no lineal.

2.3.1. El clasificador de soporte vectorial

Consideremos una variable de salida G con clases 1 y —1. El clasificador de
soporte vectorial requiere definir una frontera lineal a través de un hiperplano:

{z: 284 By =0}

donde (3 es un vector unitario ||3|| = 1 que debe ser seleccionado optimamente.
Una regla de clasificacién inducida por dicho hiperplano es

G(z) = sign[2’8 + o).
En el caso en que las clases sean linealmente separables, existirda al menos una
funcién f(z) = 2/ + By que satisfaga la condicién

En este caso pueden existir varias funciones que satisfagan la condicion y se
debe seleccionar éptimamente. Especialmente al encontrar el hiperplano que crea
el mayor margen entre los puntos de entrenamiento para la clase 1 y —1. Este
concepto es capturado por el siguiente problema de optimizacion

max M sujeto a y; (2,8 + Bo) > M,i=1,...,N. (2.1)
B,Bo;||B]]=1

Este problema se puede formular de la siguiente forma

min [|8]1° sujeto a yi(25 + fo) = 1,i = 1., N. (2.2)
520

Obsevar que en (2.2) se ha eliminado la restriccién de la norma sobre (5. El
problema (2.2) es la forma habitual de escribir el criterio de soporte vectorial
para datos separados. Este es un problema de optimizacion convexo. La siguiente
proposicién verifica la afirmacién acerca de la relacién en los problemas (2.1) y

(2.2).

Proposicion 2.3.1. Sea (G5, %) la solucidn al problema (2.2). Para el problema

(2.1) una solucién estd dada por ||8*||71(Bg, B*) y se satisface

1
max M(By, ) = :
o208 MG, 8) = 151

(2.3)

11
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Demostracion. Sea (%, 5*) la solucién al problema (2.2). Para cualquier par

(v, @) con «a que satisface la restricciéon M(ag, ) > 1 en el problema (2.2)

se tiene
. N 1
yila -z +ag) > 1 yi(a-z+dy) > Tl
en donde agy = ﬁ&o y o= m Es decir que si a es admisible para el problema

Q.
(2.2) se tiene para el problema (2.1) lo siguiente

1
max M(0By, 5) > —.
860l 1B]1=1 (Bo. 9) e

Verifiquemos que se satisface la igualdad (2.3). Por contradiccién suponga la
desigualdad estricta en (2.3). Entonces para ¢ > 0 suficientemente pequeno y

(Bo, B) admisible para (2.1) se tiene que

1
13+

Como consecuencia de la anterior desigualdad se tiene que (1 + €)~!|8*||(Bo, )

M(Bo, B) > (1 +¢)

es admisible para el problema (2.2). Esto es una contradiccién a la minimalidad
de la norma de 3* ya que (1 + ¢)7!||3*||3 es admisible y tiene norma menor. La

contradiccién generada prueba la igualdad deseada (2.3). O

El vector soluciéon f se puede expresar en términos de una combinacion lineal
de los puntos de apoyo x; (ver [7]).

En el caso en que las observaciones no sean linealmente separables, se relaja
el problema introduciendo variables de holgura £ = (&, &, ..., &y ). La restriccién
en (2.1) se modifica de la siguiente forma

yi(zi 8+ Bo) > M(1—-¢&),

Vi, & > 0, Zf\il & < constante. El problema es convexo y permite traslapes
(penalizados) de las observaciones.

El valor &; en la restriccion y; (2, 8+ o) > M(1—¢;) es la cantidad proporcional
por la cual la prediccién f(x;) = x84+ esté en el lado equivocado de su margen.
Acotar la suma »_ & lleva a acotar también la cantidad proporcional total por
la cual las predicciones caen en el lado equivocado de su margen. Es posible de
manera analoga a lo verificado en la Proposicién 2.3.1 que es posible eliminar la

12



2.3 Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

restriccién de la norma sobre 3. Definamos M = 1/||3|| y escribamos el problema
de optimizacién

yi(2' B+ Bo) > 1 —& Vi

2.4
& >0,> & < constante (24)

min ||3]|, sujeto a {

Esta es la forma habitual en que se define el clasificador de soporte vectorial para
el caso no separable.

El problema (2.4) es cuadratico con restricciones de desigualdad lineal, por
lo que es un problema de optimizacién convexo. Es posible caracterizar la solu-
ciéon mediante programaciéon cuadratica utilizando multiplicadores de Lagrange.
Computacionalmente es conveniente reexpresar (2.4) en la forma equivalente:

N
1
glg)l?‘ﬂ“z + CZfi sujeto a & > 0,y (6 + Bo) > 1 — & Vi

=1

donde el parametro de “costo” C reemplaza la constante en (2.4); el caso separable
corresponde a C' = oo. El Lagrangiano del problema es

N N N
Lp= % + CZ@' - Z%[Z/i(fb’gﬁ +60) —(1=&)] - Zuz@' (2.5)
i=1 =1

i=1
que minimizamos con respecto a 3, By y &;. Igualando a cero las derivadas res-

pectivas, obtenemos
N
B = E QY L5
i=1

N
0= ZO%Z/@'
i=1
Q; = C - ,LLi,\V/Z.,

asi como las restricciones de positividad «, i1;, & > 0Vi. Sustituyendo las ecuacio-
nes anteriores en (2.5), obtenemos la funcién objetivo dual Lagrangiana (muchas
veces llamada funcién objetivo de Wolfe).

N N

N
Lp = Z Q — % Z Z GO Y YT (2.6)
i=1

i=1 j=1

La soluciéon a dicho sistema se puede implementar niimericamente.

K(z,2') = (h(z), h(«"))

13
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2.4. Bosques aleatorios

2.4.1. Arboles de regresion y clasificacion

Antes de definir un bosque aleatorio definiremos un arbol de regresién y de
clasificacion. Un arbol de decisiéon no es mas que declaraciones condicionales que
pueden usarse para predecir un resultado basado en datos, en la Figura 2.2 se
observa un ejemplo de un arbol de clasificacion bastante simple, en el cual se
intenta clasificar el género de un individuo basado en su altura y su peso, en la
primera declaracién condicional if-else se pregunta si su altura es mayor a 180
cm, si cumple la condicién se clasifica como género masculino, de lo contrario
se pregunta si su peso es mayor a 80 kg, clasificando como masculino si esto es
verdadero y femenino si es falso. Por otro lado un arbol de regresién se refiere
a un algoritmo donde esta la variable objetivo y el algoritmo se utiliza para
predecir su valor. Como ejemplo de un problema de tipo regresién, es posible que
desee predecir los precios de venta de una casa residencial, que es una variable
dependiente continua.

Height > 180cm

Yes | No

Weight > 80kg

Male
Yes | No

Male Female

Figura 2.2: Ejemplo de drbol de clasificacién

De manera més rigurosa consideremos un problema de regresion con variable
de respuesta continua Y y p entradas Xi, Xs,...,X,, para cada una de las N
observaciones: es decir, (z;,y;) para i = 1,2,.., N, con z; = (T41,Ti2, - - ., Tip)-
El algoritmo debe decidir autométicamente las variables de divisién y los puntos
de divisién, y también qué topologia (forma) debe tener el drbol. Supongamos
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primero que tenemos una particién en M regiones Ry, Rs, ..., Ry, y modelamos
la respuesta como una constante ¢, en cada region:

flz) = Z cml(z € Ry).

Entonces los arboles de decision dividen el espacio de todos los valores de las
variables predictoras conjuntas en regiones separadas R;,j = 1,2, ..., J (ver [7]),
representadas por los nodos terminales del arbol. A partir de eso se asigna una
constante ¢, a cada region y la regla predictiva es

xeRméf(m):cm.

Asi, un arbol se puede expresar formalmente como

B

T(x;0) = cml(z € Rpy)

m=1

con pardmetros © = {R;,¢;}{ y donde I(S) es la funcién indicadora del conjun-
to S. La constante J generalmente se trata como un metaparametro. Podemos
encontrar los parametros minimizando el riesgo empirico

o= argmgnz_: Z L(y;, ;). (2.7)

Encontrar la mejor particién binaria en términos de la suma de minimos cua-
drados es, generalmente, computacionalmente inviable, por lo tanto, se procede
con el siguiente algoritmo [7]:

Comenzando con todos los datos, considere una variable de divisién j y un
punto de divisién s, y defina el par de semiplanos

R1<j, S) = {X|XJ < S} y RQ(j,S) = {XlX] > S}
Luego buscamos la variable de division j y el punto de divisién s que resuelven
, , 2 . Ces)?
II}’ISII min Z (v — 1) + min Z (y; — ¢2)
z;€R1(4,8) z;€R2(j,5)
Para cualquier eleccién j y s, la minimizacién interna se resuelve mediante

¢1 = promedio(y;|z; € Ri(j,s)) 'y ¢ = promedio(y;|z; € Ra(j, 5))
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Para cada variable de division, la determinaciéon del punto de division s se puede
realizar muy rapidamente y, por lo tanto, mediante la exploracion de todas las
entradas, la determinacién del mejor par (7, s) es factible.

Habiendo encontrado la mejor division, dividimos los datos en las dos regiones
resultantes y repetimos el proceso de division en cada una de las dos regiones.
Luego, este proceso se repite en todas las regiones resultantes.

Sin embargo, (Breiman, 2001) se pregunta ;Qué tan grande debemos hacer
crecer el arbol?, a lo cual llega a la respuesta de que claramente, un arbol muy
grande podria sobreajustar los datos, mientras que un arbol pequeno podria no
capturar la estructura importante. El tamano del arbol es un pardametro de ajuste
que rige la complejidad del modelo, y el tamano éptimo del arbol debe elegirse
de forma adaptativa a partir de los datos. Un enfoque seria dividir los nodos
del arbol solo si la disminuciéon en la suma de los cuadrados debido a la division
supera algin umbral. Sin embargo, no es muy adecuada, ya que una division
aparentemente sin valor podria conducir a una division muy buena debajo de
ella.

La estrategia méas comun es hacer crecer un arbol grande Tj, deteniendo el
proceso de division solo cuando se alcanza un tamano minimo de nodo. Luego,
este arbol grande se poda utilizando la poda de complejidad de costos, descrita
a continuacion.

Definimos un subédrbol T" C Ty como cualquier arbol que se puede obtener
podando Ty, es decir, colapsando cualquier nimero de sus nodos internos (no
terminales). Indexamos los nodos terminales por m, donde el nodo m representa
la regién R,,. Sea |T| el nimero de nodos terminales en T'. Sean:

R 1
Cm = 7 Yi
Nm T, €ERm (2 8)
1 .
Qm(T) = N (yz - Cm)z

definimos el criterio de complejidad de costes

7|

ColT) = NuQu(T) + alT

La idea es encontrar, para cada «, el subarbol T,, C T para minimizar C,(T).
El parametro de ajuste a > 0 gobierna el equilibrio entre el tamano del arbol y
su bondad de ajuste a los datos. Los valores grandes de o dan como resultado
arboles T, mas pequenos y, a la inversa, para valores més pequenos de o. Como
sugiere la notacién, con a = 0 la solucién es el arbol completo Tj.
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Para cada « se puede mostrar que existe un unico subarbol mas pequeno 7,
que minimiza C,(T") [7]. Para encontrar T,, usamos la poda de enlace més débil:
colapsamos sucesivamente el nodo interno que produce el aumento més pequeno
por nodo en ) N, @, (T), y continuamos hasta que producimos el arbol de
un solo nodo (raiz). Esto da una secuencia (finita) de subarboles, y uno puede
mostrar que esta secuencia debe contener T, [7]. La estimacién de « se logra
mediante una validaciéon cruzada de cinco o diez veces: elegimos el valor & para
minimizar la suma de cuadrados validada de forma cruzada. Nuestro ultimo arbol
es Tj.

Para el caso de los arboles de clasificacién, es decir, cuando la variable objetivo
es tal que toma los valores 1, 2, ..., K, los tinicos cambios necesarios en el algoritmo
del arbol pertenecen a los criterios para dividir los nodos y podar el arbol. Para
la regresién usamos la medida de impureza del nodo de error cuadratico @,,(T")
definida en 2.8, pero esto no es adecuado para la clasificacion. En un nodo m,
que representa una regiéon R, con N,, observaciones, sea

. 1
Pmk = 77 Z I(yi = k)

m T, €ERm

la proporcién de observaciones de clase k en el nodo m. Clasificamos las obser-
vaciones en el nodo m en la clase k(m) = arg max;p,.x, la clase mayoritaria en
el nodo m. Las diferentes medidas @,,(T) de la impureza del nodo incluyen las
siguientes [7]:

» Error de clasificacién errénea: ﬁ Yicr,, LW # k(m)) =1 — prr(m).

= Indice de Gini: 3,y DB = Doty Prot(1 — Pri).

, . .2 K A~ N
» Entropia cruzada o desviacion: —» ;| Dk 10g Pk

2.4.2. Definicién de bosque aleatorio

El modelo predictivo de bosques aleatorios consiste como su nombre sugiere en
un conjunto de arboles de decision los cuales llevan en su conjunto a una clasifi-
cacion. La construccion de dicho modelo se basa en un método conocido en inglés
como bagging. Siguiendo [7, Capitulo 15] veamos en que consiste dicho método.
La idea esencial es promediar muchos modelos ruidosos pero aproximadamente
imparciales y, por lo tanto, reducir la varianza. Los arboles son candidatos ideales
para el bagging, ya que pueden capturar estructuras de interacciéon complejas en
los datos y en el limite tienen un sesgo relativamente bajo. Dado que los arbo-
les son notoriamente ruidosos, se benefician enormemente del promedio. Ademas,
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dado que cada érbol generado en el bagging son idénticamente distribuidos (i.d.),
la esperanza de un promedio de B de dichos arboles es la misma que la esperanza
de cualquiera de ellos. Esto significa que el sesgo de los darboles de bagging es el
mismo que el de los arboles individuales, y la mejora del modelo es posiblemen-
te medinate la reduccion de la varianza. Veamos este tltimo punto con mayor
detalle.

Un promedio de B variables aleatorias identicamente distribuidas e indepen-
dientes (iid), cada una con varianza o2, tiene varianza (1/B)c?. Si las variables
son simplemente i.d. (idénticamente distribuidas, pero no necesariamente inde-
pendientes) con correlacién positiva por pares p, la varianza del promedio es [7,
Capitulo 15]:

1—
po? + TPJQ. (2.9)

A medida que B aumenta, el segundo término desaparece, este es el beneficio
del método bagging. Ahora bien, para controlar el primer término po?, la idea
en los bosques aleatorios es reducir la correlacién entre los arboles, sin aumentar
demasiado la varianza. Esto se logra en el proceso de crecimiento de arboles a
través de la seleccion aleatoria de las variables de entrada.

El modelo lo formalizamos mediante la descripcion del algoritmo empleado
para crear un bosque aleatorio.

El algoritmo de un bosque aleatorio para regresion o clasificacion reportado
en [7, Algoritmo 15.1 p. 588] es el siguiente:

1. Para b = 1 hasta B:

a) Extraiga una muestra Z* de tamano N a partir de los datos de entrena-
miento.

b) Haga crecer un arbol de bosque aleatorio T}, a los datos Z* repitiendo
recursivamente los siguientes pasos para cada nodo terminal del arbol,
hasta alcanzar el tamano minimo de nodos 7, (i.e. repetir los siguien-
tes pasos mientras el numero de nodos terminales no alcance un cierto
umbral especificado):

I Seleccionar m variables aleatoriamente de las p variables totales.

11 Seleccione la mejor variable de clasificacion de las m variables mues-
treadas.

111 Divida el nodo.
2. La salida del algoritmo serd el conjunto de drboles {T;}7.

Para hacer una predicciéon en un nuevo punto z:
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= Regresién:

HOEES S ETH) (2.10)

» Clasificacion: Sea C’b(x) la prediccion de clase del b-ésimo arbol de bosque

A

. B o o A B
aleatorio. Entonces C{(z) = voto mayoritario{Cy(z)}7 .
Se hacen las siguientes recomendaciones con respecto a los hiperparametros:

= Para la clasificacién, el valor predeterminado para m es |\/p] y el tamano
minimo de nodo es uno.

» Para la regresion, el valor predeterminado de m es |p/3] y el tamano minimo
de nodo es cinco.

2.5. Indicadores de Ajuste

Entendemos por un indicador de bondad de ajuste aquel indicador que nos
proporciona informacién sobre el grado de acoplamiento que existe entre nues-
tros datos originales y los valores tedricos que se obtienen a través de el modelo
que estemos realizando. Obviamente cuanto mejor sea el ajuste, mas 1til sera el
modelo en la pretension de obtener los valores de la variable objetivo utilizando
nuestras variables dependientes.

2.5.1. Curva ROC

Ahora analizaremos uno de los indicadores de bondad de ajuste que utili-
zaremos en nuestro andlisis, la curva ROC [12], formalmente podemos plantear
el siguiente problema: cada instancia [ se asigna a un elemento del conjunto
{p,n} de clases positivas (correctas) y negativas. Un modelo de clasificacién (o
clasificador) es un mapeo de instancias a clases predichas. Algunos modelos de
clasificacion producen una salida continua (por ejemplo, una estimacion de la
probabilidad de pertenencia a una clase de una instancia) a la que se pueden
aplicar diferentes umbrales para predecir la pertenencia a una clase. Para distin-
guir entre la clase real y la clase predicha de una instancia, usaremos las etiquetas
{Y, N} para las clasificaciones producidas por un modelo. Para nuestra discusion,
sea c(clasificacién, clase) una funcién de costo de error de dos posiciones donde
c(Y,n) es el costo de un error falso positivo y ¢(N,p) es el costo de un error
falso negativo. Representamos las distribuciones de clase por las probabilidades
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a priori de las clases P(p) y P(n) =1 — P(p).
La tasa de verdaderos positivos (TPR), o tasa de aciertos, de un clasificador es:

ositivos correctamente clasificados TP
TPR =P(Y|p) ~ > - =
positivos totales P

La tasa de falsos positivos (FPR), o tasa de falsas alarmas, de un clasificador es:

negativos clasificados incorrectamente ~ F'P

FPR=PY
(Yn) negativos totales N

Algunos términos adicionales asociados son:

TP
precision = TP+ FP
TP
sensibilidad = 523
TP +TN
exactitud = P:t—N
TN
ifici = —.
especificidad FPLTN

Al error que se comete al predecir un falso positivo también se le conoce como
error tipo I o error tipo alfa (o), mientras que al error de predecir un falso negativo
se le denomina también como error tipo II o error tipo beta (53).

Sin embargo, el enfoque experimental tradicional es fragil porque elige un
modelo como “mejor” con respecto a un conjunto especifico de funciones de costo
y distribucién de clases. Si las condiciones del objetivo cambian, es posible que
este sistema ya no funcione de manera 6ptima o incluso aceptable. Para ilustrar
la idea anterior veamos el siguiente ejemplo, supongamos que tenemos una tasa
maxima de falsos positivos FPR, que no debe ser excedida. Queremos encontrar
el clasificador con la tasa de verdaderos positivos mas alta posible, TPR, que no
exceda el limite de FPR. Este es el criterio de decisién de Neyman-Pearson [4].
En la Figura 2.3 se muestran tres clasificadores, bajo tres limites de FPR. Un
clasificador diferente es mejor para cada limite de FPR; cualquier sistema creado
con un solo clasificador “mejor” es fragil si el requisito de FPR puede cambiar.
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Figura 2.3: Tres clasificadores bajo tres criterios de decision diferentes de Neyman-

Pearson. Elaboracién propia basado en [12]

La mayoria de los trabajos sobre la construccién de clasificadores utilizan la
precisién de la clasificacién (o, de manera equivalente, la tasa de error no dife-
renciada) como la métrica de evaluacién principal. El uso de la precisién supone
que las clases previas en el entorno de destino seran constantes y relativamente
equilibradas. En el mundo real esto raramente es el caso. Los clasificadores a
menudo se utilizan para filtrar una gran poblacién de entidades normales o sin
interés para encontrar un numero relativamente pequeno de entidades inusuales.

A medida que la distribucién de clases se vuelve mas sesgada, la evaluacién
basada en la precisiéon se desmorona. Considere un dominio donde las clases apa-
recen en una proporcién de 999:1. Una regla simple, clasificar siempre como la
clase de méxima probabilidad, da una precisién del 99.9 %. Esta precisién puede
ser bastante dificil de superar para un algoritmo de inducciéon, aunque presumi-
blemente la regla simple es inaceptable si se busca una solucién no trivial. Los
sesgos de 102 son comunes en la deteccién de fraude y se han informado sesgos
superiores a 10° en otras aplicaciones [12].

La evaluacién por precisiéon de clasificacién también asume costos de error
iguales: ¢(Y,n) = ¢(N,p). En el mundo real, las clasificaciones conducen a accio-
nes que tienen consecuencias. Las acciones pueden ser tan diversas como negar
un cargo de crédito, descartar una pieza fabricada, mover una superficie de con-
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trol en un avién o informar a un paciente sobre un diagndstico de cancer. Las
consecuencias pueden ser graves y realizar una accion incorrecta puede ser muy
costoso. Rara vez los costos de los errores son equivalentes. En la clasificacién de
hongos, por ejemplo, juzgar que un hongo venenoso es comestible es mucho peor
que juzgar que un hongo comestible es venenoso. De hecho, es dificil imaginar un
dominio en el que un sistema de clasificacién pueda ser indiferente a si comete
un error falso positivo o falso negativo. En tales casos, la maximizacién de la
precision debe reemplazarse por la minimizacién de costos.

Provost & Fawcett [12] mencionan que los problemas de costos de error des-
iguales y distribuciones de clases desiguales estdn relacionados. Se ha sugerido
que, para el entrenamiento, las instancias de alto costo pueden compensarse au-
mentando su prevalencia en un conjunto de instancias. Desafortunadamente, se
ha publicado poco trabajo sobre cualquiera de los dos problemas. Existen varias
docenas de articulos en los que se sugieren técnicas para el aprendizaje sensible
a los costos, pero pocos estudios las evalian y comparan. La literatura brinda
aun menos orientacion en situaciones donde las distribuciones son imprecisas o
pueden cambiar.

Dada una estimacién de P(p|I), la probabilidad posterior de la pertenencia a
una clase de una instancia, el analisis de decisiéon nos brinda una forma de producir
clasificaciones sensibles al costo [15]. Las frecuencias de error del clasificador se
pueden utilizar para aproximar tales probabilidades [12]. Para una instancia I, la
decisién de emitir una clasificacién positiva desde un clasificador particular es:

[1=P(plD]e(Y,n) <P(plI)c(N, p)-

Independientemente de si un clasificador produce clasificaciones probabilisticas
o binarias, su costo normalizado en un conjunto de prueba se puede evaluar
empiricamente (una esperanza) como:

Costo = FPRc(Y,n)+ (1 — TPR)c(N,p).

La mayoria de los trabajos publicados sobre la clasificacién sensible a los costos
utilizan una ecuacion como esta para clasificar los clasificadores. Dado un con-
junto de clasificadores, un conjunto de ejemplos y una funcién de costo precisa,
se calcula el costo de cada clasificador y se elige el clasificador de costo mini-
mo. Sin embargo, como se discutié anteriormente, dichos andlisis asumen que las
distribuciones son estéticas y conocidas con precision.

Es importante mencionar que Provost & Fawcett [12] también hacen men-
cion de que se pueden hacer comparaciones mas generales con el analisis de ca-
racteristicas operativas del receptor (Receiver Operating Characteristic, ROC),
una metodologia clasica de la teoria de deteccién de senales que es comtn en el
diagnéstico médico y comenzé a usarse de manera més general en el trabajo de
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clasificacién de TA. Los gréficos ROC muestran las compensaciones entre la tasa
de aciertos y la tasa de falsas alarmas.

Usamos el término espacio ROC para indicar el sistema de coordenadas utili-
zado para visualizar el rendimiento del clasificador. En el espacio ROC, TPR se
representa en el eje Y y FPR se representa en el eje X. Cada clasificador esta re-
presentado por el punto en el espacio ROC correspondiente a su par (FPR, TPR).
Para modelos que producen una salida continua, por ejemplo, probabilidades pos-
teriores, TPR y FPR varian juntos como un umbral en la salida varia entre sus
extremos (cada umbral define un clasificador); la curva resultante se denomina
curva ROC. Una curva ROC ilustra las compensaciones de error disponibles con
un modelo dado.

La eleccion se realiza mediante la comparacién del area bajo la curva de las
respectivas curvas ROC de los clasificadores. Esta area posee un valor compren-
dido entre 0.5 y 1, donde 1 representa un valor de una predicciéon perfecta y 0.5
es un clasificador sin capacidad discriminatoria. Es decir, si drea bajo la curva
para un clasificador es 0.8 significa que existe un 80 % de probabilidad de que la
prediccién realizada sea correcta contra un 20 % de que sea incorrecta. Por esto,
siempre se elige el clasificador que presente un mayor area bajo la curva.

Como orientacién, se deben anotar varios puntos en un grafico ROC. El pun-
to inferior izquierdo (0, 0) representa la estrategia de nunca alarmar, el punto
superior derecho (1, 1) representa la estrategia de siempre alarmar, el punto (0,
1) representa la clasificacion perfecta y la recta y = x representa la estrategia
de adivinar aleatoriamente la clase. Informalmente, un punto en el espacio ROC
es mejor que otro si estd al noroeste (TPR es mds alto, FPR es més bajo o am-
bos). Un grafico ROC permite una comparacién visual informal de un conjunto
de clasificadores.

Los graficos ROC ilustran el comportamiento de un clasificador sin tener en
cuenta la distribucion de clases o el costo del error, por lo que desvinculan el
rendimiento de la clasificacion de estos factores. Desafortunadamente, si bien un
grafico ROC es una técnica de visualizacion valiosa, no ayuda en la eleccion de
los clasificadores. Solo cuando un clasificador domina claramente a otro en todo
el espacio de actuacién puede declararse mejor.

Muchos modelos de clasificadores son discretos: estan disenados para producir
solo una etiqueta de clase de cada instancia de prueba. Sin embargo, a menudo
queremos generar una curva ROC completa a partir de un clasificador en lugar
de un solo punto. Con este fin, queremos generar puntajes a partir de un clasifi-
cador en lugar de solo una etiqueta de clase. Hay varias formas de producir tales
partituras.

Muchos modelos de clasificadores discretos se pueden convertir facilmente en
clasificadores de puntuacién “mirando dentro” (looking inside) de ellos en las
estadisticas de instancias que mantienen. Por ejemplo, un arbol de decision de-
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termina una etiqueta de clase de un nodo hoja a partir de la proporcién de
instancias en el nodo; la decisién de clase es simplemente la clase mas predomi-
nante. Estas proporciones de clase pueden servir como puntaje. Un aprendiz de
reglas mantiene estadisticas similares sobre la confianza de la regla, y la confianza
de una regla que coincide con una instancia se puede usar como puntaje [5].

Incluso si un clasificador solo produce una etiqueta de clase, se puede usar una
agregacion de ellos para generar una puntuacién. MetaCost, el cual es un método
para hacer a los clasificadores sensibles a costos [3], emplea bagging para generar
un conjunto de clasificadores discretos, cada uno de los cuales produce un voto.
El conjunto de votos podria utilizarse para generar una puntuacion. Finalmente,
se puede emplear alguna combinacion de puntuacién y votacion. Por ejemplo,
las reglas pueden proporcionar estimaciones de probabilidad basicas, que luego
pueden usarse en la votacién ponderada.

Dado un conjunto de prueba, a menudo queremos generar una curva ROC de
manera eficiente a partir de él. Podemos explotar la monotonicidad de las clasifi-
caciones con umbral: cualquier caso que se clasifique como positivo con respecto
a un umbral determinado también se clasificara como positivo para todos los
umbrales inferiores. Por lo tanto, podemos simplemente ordenar las instancias de
prueba decreciendo por puntajes f y movernos hacia abajo en la lista, procesando
una instancia a la vez y actualizando TP y FP a medida que avanzamos. De esta
forma, se puede crear un grafico ROC a partir de un escaneo lineal.

El algoritmo es el siguiente:

Entradas: L, el conjunto de ejemplos de prueba; f(i), la estimacién del clasifica-
dor probabilistico de que el ejemplo ¢ es positivo; P y N, el nimero de ejemplos
positivos y negativos.

Salidas: R, una lista de puntos ROC que aumenta por FPR.

Requerir: P>0y N >0

1. Lgortea = L ordenados decrecientes por puntajes f
2. FP+TP<+0

3. R« ()

4. forey & —00

S, 141

6. while i < |Lgeq| do

7. if f(i) # forev then
8. push (%; %) en R
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9. Jorev <= f(9)
10.  end if
11.  if Lgorteali] es un ejemplo positivo, then
12. TP+ TP+1
13. else / * i es un ejemplo negativo * /
14. FP«+ FP+1
15. end if
16. 1<+ i+1
17. end while
18. push(£E;ZE) en R / * Estoes (1,1) %/
19. end

Sea n el nimero de puntos en el conjunto de prueba. Este algoritmo requiere
una ordenacién O(nlogn) seguida de un escaneo O(n) hacia abajo en la lista, lo
que da como resultado una complejidad total O(nlogn).

Las lineas 7 a 10 necesitan alguna explicacién. Estos son necesarios para ma-
nejar correctamente secuencias de instancias con la misma puntuacién. Suponga
que tenemos un conjunto de prueba en el que hay una secuencia de instancias,
cuatro negativas y seis positivas, todas puntuadas por igual por f. La clasificacién
en la linea 1 del algoritmo no impone ningin orden especifico en estas instancias
ya que sus puntajes f son iguales. ;Qué sucede cuando creamos una curva ROC?
En un caso extremo, todos los positivos terminan al comienzo de la secuencia y
generamos el segmento L superior “optimista”’. En el extremo opuesto, todos los
negativos terminan al comienzo de la secuencia y obtenemos la L inferior “pesi-
mista” que se muestra en la Fig. 6. Cualquier orden mixto de las instancias dara
un conjunto diferente de segmentos de paso dentro del rectangulo formado por
estos dos extremos. Sin embargo, la curva ROC debe representar el rendimiento
esperado del clasificador, que, a falta de otra informacion, es el promedio de los
segmentos pesimista y optimista. Este promedio es la diagonal del rectangulo y
se puede crear en el algoritmo de la curva ROC al no emitir un punto ROC hasta
que se hayan procesado todas las instancias de valores f iguales. Esto es lo que
logran la variable fyev v la instruccién if de la linea 7.

Como ya se menciond, los graficos ROC permiten visualizar y organizar el
rendimiento del clasificador sin tener en cuenta las distribuciones de clase o los
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costos de error. Esta habilidad se vuelve muy importante cuando se investiga el
aprendizaje con distribuciones sesgadas o aprendizaje sensible a los costos. Un
investigador puede graficar el desempeno de un conjunto de clasificadores, y ese
grafico permanecerd invariable con respecto a las condiciones de operacién (sesgo
de clase y costos de error). A medida que cambian estas condiciones, la regién de
interés puede cambiar, pero el grafico en si no lo hara.

Provost & Fawcett [12] muestran que un conjunto de condiciones operativas
puede transformarse facilmente en una llamada linea de rendimiento iso (iso-
performance line) en el espacio ROC. Dos puntos en el espacio ROC, (F Py, TP;)
y (F Py, TP,), tienen el mismo rendimiento si

TP, —TP,  c(Y,n)P(n)
FPy—FP c(N,p)P(p)

Esta ecuacion define la pendiente de una linea de rendimiento iso. Todos los clasi-
ficadores correspondientes a puntos en una linea de pendiente m tienen el mismo
costo esperado. Cada conjunto de distribuciones de clases y costos define una
familia de lineas de desempeno iso. Las lineas “mds al noroeste” (que tienen una
intercepto TP més grande) son mejores porque corresponden a clasificadores con
un costo esperado mas bajo. De manera mas general, un clasificador es poten-
cialmente 6ptimo si y solo si se encuentra en el casco convexo del conjunto de
puntos en el espacio ROC. La envolvente convexa del conjunto de puntos en el
espacio ROC se denomina envolvente convexa ROC (ROC convex hull, ROCCH)
del correspondiente conjunto de clasificadores.

Esta formulacion de ROCCH tiene una serie de implicaciones ttiles. Dado
que solo los clasificadores en la envolvente convexa son potencialmente éptimos,
no es necesario retener otros. Las condiciones de funcionamiento del clasificador
pueden traducirse en una linea de rendimiento iso, que a su vez puede utilizarse
para identificar una parte del ROCCH. A medida que cambian las condiciones,
el casco mismo no cambia; sélo la parte de interés lo hara.

2.6. Hallazgos de la literatura acerca del desem-

peno de modelos de calificacion crediticia

El desarrollo de modelos analiticos precisos de calificacién crediticia se ha con-
vertido en un enfoque importante para las instituciones financieras. Para ello, se
han propuesto numerosos algoritmos de clasificacién para la calificacién crediti-
cia. Es por ello que en esta secciéon se comentara acerca de hallazgos acerca del
desempeno de algunos modelos de clasificacion crediticia encontrados en algunos
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articulos de investigacion. En particular registramos la jerarquizacién de modelos
acorde a su desempeno de ajuste.

Gunnarsson, et. al. [6] mencionan que los bosques aleatorios, debe considerarse
como un método de referencia para la calificacion crediticia. Mas recientemente,
se han propuesto métodos de boosting (ver Capitulos 10, 15 y 16 de [7]) para la
puntuacion crediticia, donde se ha demostrado que supera a los bosques aleatorios
en algunos casos. Sin embargo, la investigacién sobre algoritmos de clasificacion
para la calificacién crediticia ha ignorado en gran medida el desarrollo de arqui-
tecturas de aprendizaje profundo (ver Capitulo 11 de [7]) . También menciona
que lo anterior requiere una mayor actualizacion de la investigacion al considerar
algoritmos de aprendizaje profundo para la calificacién crediticia. Con este fin,
Gunnarsson construye dos arquitecturas de aprendizaje profundo, a saber, redes
de creencias profundas y redes de perceptrones multicapa, y se los compara con
métodos convencionales para calificacién crediticia, regresion logistica y arboles
de decision, y dos métodos conjuntos para calificacion crediticia, bosques alea-
torios y XGBoost. Los diferentes clasificadores se compararon en base a cuatro
indicadores de rendimiento sobre diez conjuntos de datos. Por tultimo, los pro-
cedimientos de prueba estadistica bayesiana se introdujeron en el contexto de la
calificacion crediticia y se compararon con los métodos NHST frecuentistas, que
segin Gunnarsson, tradicionalmente se han considerado las mejores practicas en
la calificacién crediticia. Esta comparacion destaco los muchos beneficios de los
procedimientos de prueba estadisticos bayesianos y asegurd hallazgos empiricos.

Principalmente se obtuvieron dos conclusiones de la comparacion de los dife-
rentes clasificadores. En primer lugar, XGBoost es el mejor clasificador general de
clasificacion de todos los clasificadores considerados en [6] y es el clasificador con
mejor rendimiento en funcion de todas las medidas de rendimiento consideradas.
En segundo lugar, las redes profundas con varias capas ocultas, es decir, el apren-
dizaje profundo, no superan a las redes menos profundas con una capa oculta.
También se debe tener en cuenta en esta comparacion que las redes profundas
tienen un costo computacional mucho mayor que los otros clasificadores que se
consideraron, ya que la cantidad de modelos que se necesita construir para ajus-
tar adecuadamente los hiperparametros de los modelos crece exponencialmente
con el numero de capas ocultas. Por lo tanto, se concluye que los algoritmos de
aprendizaje profundo no parecen ser métodos apropiados para la calificacion cre-
diticia y que, en general, se debe preferir un método conjunto, XGBoost, a los
otros métodos de calificacién crediticia considerados cuando el rendimiento de la
clasificacién es el objetivo principal de las actividades de calificacién crediticia.

Ademas, se menciona que una explicacion plausible de por qué las redes pro-
fundas no superan a los otros métodos considerados es probablemente propor-
cionada por el hecho de que se ha demostrado que el aprendizaje profundo es
muy bueno para descubrir estructuras complejas, dado que hay muchas instan-
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cias disponibles para aprender, lo que podria no ser el caso para la mayoria de
los conjuntos de datos de riesgo crediticio.

También se debe tener en cuenta que los modelos de conjuntos son los llama-
dos modelos de “caja negra”, lo que indica que es dificil interpretar por qué estos
modelos alcanzan un determinado resultado o hacen una determinada prediccion.
Si la interpretabilidad de la prediccion del modelo es la principal preocupacion,
es posible que se desee recurrir a los métodos convencionales para la calificacion
crediticia, por ejemplo, regresion logistica. Sin embargo, si el rendimiento predic-
tivo es el enfoque principal de la construccion del modelo, XGBoost parece ser la
mejor opcién en general. Ademads, senala que incluso cuando la interpretabilidad
es una condicion previa para las actividades de calificacién crediticia, los modelos
de caja negra, que han demostrado un buen desempeno para la calificacién cre-
diticia, siguen siendo una valiosa herramienta de evaluacién comparativa. Esto
se debe al hecho de que estos modelos se pueden utilizar para identificar impor-
tantes efectos no lineales y/o interacciones en conjuntos de datos de calificacién
crediticia.

Gunnarsson llega a estos resultados incluyendo una cantidad considerable de
conjuntos de datos de la vida real con una configuracién empirica. Estos conjuntos
de datos eran bastante variados tanto en términos del ntimero de observaciones
como de entradas utilizadas, por lo que afirma que la investigacion brinda una
buena indicacién del desempeno general de los clasificadores considerados para la
calificacion crediticia.

Por su parte Louzada, et. al. [10] analizan y clasifican 187 articulos sobre cre-
dit scoring publicados en revistas cientificas durante el periodo de 1992 a 2015.
Alli observaron que independientemente del periodo de tiempo, el objetivo prin-
cipal mas comun de los articulos revisados es proponer un nuevo método para
la calificacion crediticia, especialmente con técnicas hibridas, y se observé una
similitud entre el desempeno predictivo de los métodos. Ademas, la comparacion
con las técnicas tradicionales rara vez se realizd en periodos de tiempo recientes
al articulo (es decir en el ano 2016). Este hecho demuestra que, aunque los in-
vestigadores estan renunciando a comparar técnicas, continta la busqueda de un
método general con un alto rendimiento predictivo.

Con base en sus resultados Louzada menciona que, por lo menos en ese mo-
mento, las redes neuronales, la maquina de soporte vectorial, las técnicas hibri-
das y combinadas aparecen como las herramientas principales mas comunes. La
regresion logistica, los arboles y también las redes neuronales se utilizan mayo-
ritariamente en las comparaciones de técnicas como estandares a superar. En
general, la maquina de soporte vectorial aparece como un método de alto ren-
dimiento predictivo y bajo esfuerzo computacional que otros métodos. También
se menciona que con respecto a los conjuntos de datos para la calificacion credi-
ticia, el nimero habia ido en aumento, asi como la presencia de una mezcla de
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variables continuas y discretas. Sin embargo, la mayoria de los conjuntos de datos
son privados y existe un amplio uso de los conocidos conjuntos de datos alema-
nes y australianos. Este hecho muestra cuan dificil es obtener conjuntos de datos
en el escenario de calificacién crediticia, ya que existen problemas relacionados
con el mantenimiento de la confidencialidad de las bases de datos de calificacién
crediticia. La anterior consideracion es de relevancia al material presentado mas
adelante en el Capitulo 5 en donde se reportan los resultados de ajustar modelos
con datos reales de una empresa privada.

Otro punto que menciona Louzada es que aunque la revision sistematica de la
literatura es exhaustiva, ain persisten algunas limitaciones. Primero, los hallazgos
se basaron en articulos publicados en inglés y en revistas cientificas dentro de
las siguientes bases de datos: Sciencedirect, Engineering Information, Reaxys y
Scopus. Aunque tales bases de datos cubren mas de 20.000 titulos de revistas, en
lo sucesivo se pueden incluir otras bases de datos en la encuesta. En segundo lugar,
no se incluyen en la encuesta otras formas de publicacién, como documentos de
trabajo inéditos, tesis de maestria y doctorado, libros, conferencias en actas, libros
blancos y otros. A pesar de estas limitaciones, la revision sistemética proporciona
informacion importante sobre la literatura de investigacion sobre las técnicas de
clasificacion aplicadas a la calificacion crediticia y cémo esta drea se ha movido
con el tiempo.

Finalmente, Baesens, et al. [1], en una actualizacién de su articulo de 2003 se
propone explorar la efectividad relativa de algoritmos de clasificacion alternati-
vos en la calificacién crediticia minorista. Con ese fin, compararon 41 clasifica-
dores en términos de seis medidas de rendimiento en ocho conjuntos de datos de
calificacion crediticia del mundo real. Los resultados sugieren que varios clasifi-
cadores predicen el riesgo de crédito con mucha més precisién que la regresion
logistica estandar de la industria. Los clasificadores de conjuntos especialmente
heterogéneos funcionan bien. También se proporciona alguna evidencia de que las
scorecards mas precisas facilitan rendimientos financieros considerables. Ademas,
se muestra que varias medidas comunes de desempeno dan senales similares sobre
qué scorecard es mas efectiva, y recomiendan el uso de dos medidas raramente
empleadas que aportan informacién adicional.

Baensens et. al. [1] encontré que las redes neuronales artificiales funcionan me-
jor que las méquinas de aprendizaje extremo (ver [8]), bosques aleatorios mejor
que bosques de rotacion y los conjuntos selectivos dindmicos son peores que casi
todos los demas clasificadores. Esto puede indicar que el progreso en el campo se
ha estancado, y que el foco de atencion debe pasar de los modelos de probabili-
dad de incumplimiento a otros problemas de modelado en la industria crediticia,
incluida la calidad de los datos, la recalibracion de la scorecard, la seleccién de
variables y el modelado de la pérdida dado el incumplimiento/exposicién al in-
cumplimiento.
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También Baensens recomienda bosques aleatorios como punto de referencia
contra el cual comparar nuevos algoritmos de clasificacién. Afirman que HCES-
Bag puede ser aiin més dificil de superar, pero no estd tan facilmente disponible
en el software estdndar. Ademads, advierten contra la practica de comparar un
clasificador recién propuesto con regresion logistica (o algtin otro clasificador in-
dividual) tnicamente. Regresién logistica es el estandar de la industria y es til
examinar como se compara un nuevo clasificador con este enfoque.

Se comenta que desde una perspectiva de gestién, es importante razonar si
el rendimiento superior que se observé para algunos clasificadores se generaliza
a las aplicaciones del mundo real y en qué medida su adopcién aumentaria los
rendimientos. A partir de esto destacan algunos puntos.

Primero, muestran que los avances en el poder de las computadoras, el apren-
dizaje de clasificadores y las pruebas estadisticas facilitan las comparaciones rigu-
rosas de clasificadores. Esto no garantiza la validez externa. Varias preocupaciones
sobre por qué los experimentos de laboratorio pueden sobrestimar la ventaja de
los clasificadores avanzados siguen siendo validas. Sin embargo, los disenos expe-
rimentales con varias repeticiones de validacion cruzada, diferentes medidas de
desempeno y procedimientos apropiados de comparacién multiple superan algu-
nas limitaciones de estudios previos y, por lo tanto, brindan un apoyo mas sélido
de que los clasificadores avanzados tienen el potencial de aumentar la precision
predictiva no solo en el laboratorio sino también en la industria.

En segundo lugar, los resultados facilitan algunos comentarios relacionados
con la aceptacion organizacional de clasificadores avanzados. En particular, la
falta de aceptacion puede deberse a la preocupacion de que se necesita mucha
experiencia para manejar dichos clasificadores. Sin embargo, mostraron que no
era el caso. Las diferencias de rendimiento observadas son el resultado de un enfo-
que de modelado totalmente automéatico. En consecuencia, algunos clasificadores
avanzados estan bien preparados para predecir de manera significativamente mas
precisa que las alternativas mas simples sin intervencién manual. Ademas, el in-
terés actual en Big Data y conceptos relacionados indica un cambio hacia un
paradigma de toma de decisiones basado en datos entre los gerentes. Esto podria
aumentar ain mas la aceptabilidad de los métodos de puntuacion avanzados.

Tercero, el valor comercial de las predicciones mas precisas de la scorecard
es un tema crucial. La simulacién preliminar proporcioné alguna evidencia de
que la ecuacién “mayor precisién (estadistica) es igual a mas ganancias” podria
sostenerse. Ademas, las scorecards minoristas respaldan una gran cantidad de
decisiones comerciales. Esto lo sostienen a partir del ejemplo de la industria de
las tarjetas de crédito o las tareas de calificacién en entornos en linea (présta-
mos entre pares, ofertas de planes de pago en el comercio electrénico, etc.). En
tales entornos, las inversiones tnicas (por ejemplo, para hardware, software y ca-
pacitacién de usuarios) en una técnica de puntuaciéon més elaborada daran sus
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frutos a largo plazo cuando las mejoras de precisiéon pequenas pero significativas
se multipliquen por cientos de miles de aplicaciones de scorecards. Las dificul-
tades de introducir métodos de puntuacion avanzados, incluidos los modelos de
conjuntos, son mas psicologicas que comerciales. El uso de una gran cantidad de
modelos, una minoria significativa de los cuales da respuestas contradictorias, es
contradictorio para muchos lideres empresariales. Dichas organizaciones deberan
experimentar completamente antes de aceptar un cambio de los procedimientos
estandar histéricos de la industria.

Los marcos regulatorios y la aceptacién organizacional restringen y, en oca-
siones, prohiben el uso de técnicas de puntuacién avanzadas en la actualidad; al
menos para los productos de crédito clasicos. Sin embargo, considerando el in-
terés actual en las ayudas para la toma de decisiones centradas en los datos y
la riqueza de las formas de otorgamiento de crédito mediadas en linea, prevén
un futuro brillante para los métodos de calificacion avanzada en la calificacion
crediticia.
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Capitulo 3
El proceso de otorgar y administrar un

crédito

En este capitulo se presenta una breve exposicion del proceso de otorgar y
administrar un crédito. Lo anterior ayudara a comprender mejor el contexto de la
calificacion crediticia y en donde se sitia en todo este proceso. Se hablara también
de como es que los modelos de clasificacion se han convertido en una herramienta
muy importante para las instituciones financieras. Es necesario senalar que las
principales fuentes para este capitulo son Siddiqi [13] y USAID [14].

Es pertinente hacer algunas aclaraciones con respecto a la referencia USAID
[14]. Primero, esta referencia esta auspiciada por la organizacién US-AID. Esta
referencia es un reporte generado bajo la sombrilla del proyecto “USAID-Funded
Economic Governance II Project” y en la que el banco central de Iraq aparece
como autor. Segundo, los créditos considerados en el reporte estan dirigidos a
las empresas, es decir, se consideran créditos empresariales. Ademas el reporte se
enfoca en un proceso manual en el paso de asignar una calificacion crediticia. Por
supuesto, estas son diferencias fundamentales al contexto de la presente tesis ya
que aqui estamos interesados en créditos a las personas y en generar un sistema
que automatice la asignacién de calificacién crediticia. No obstante, el ejercicio
de senalar analogias y diferencias es el estilo de exposicién del presente capitulo.
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3.1. Las ventajas de tarjetas de calificacion in-
ternas

Siddiqi [13] senala algunas de los circunstancias que contribuyeron a la po-
pularidad de los modelos automatizados de calificacion crediticia. Primero, el
aumento de la competencia ha llevado a las instituciones financieras y de conce-
sion de crédito a buscar formas mas eficaces de atraer nuevos clientes solventes
y al mismo tiempo, a controlar las pérdidas. En la evoluciéon de las instituciones
financieras se ven esfuerzos significativos de marketing para captar mas clien-
tes. Resultado que ha generado la necesidad de procesar agilmente las solicitudes
recibidas. Surge asi el requerimiento de procesos automaticos de adjudicacién y
solicitud de crédito. Los sistemas que resuelvan dicha automatizacién deben ser
eficientes: deben ser capaces de minimizar la denegacién de crédito a clientes sol-
ventes, al mismo tiempo que excluye a tantas solicitudes como sea posible que
sean potencialmente morosas.

En el pasado las instituciones financieras solventaban dicha necesidad median-
te la adquisicién de scorecards de riesgo crediticio de un conjunto muy pequeno de
proveedores de riesgo. Por ejemplo, es popular el nombre de Fair & Isaac Com-
pany (FICO). Lo anterior quiere decir que para el desarrollo de las scorecards
predictivas, las instituciones financieras proporcionaban sus datos a los provee-
dores y ellos generaban los modelos. No obstante, la tendencia de la industria ha
sido moverse hacia el desarrollo interno de scorecards. Siddiqi [13] menciona que
un factor importante en dicha evolucion es el desarrollo tecnolégico:

= Disponibilidad de software que permitia a los usuarios desarrollar scorecards
sin grandes inversiones en capital humano capacitado y en infraestructura
avanzada. La existencia de dicho software provocod que algunas funciones
complejas de mineria de datos estuvieran disponibles al alcance de un clic.

= Avances en el almacenamiento de datos inteligente y de facil acceso han
eliminado gran parte de la carga de recopilar los datos necesarios y ponerlos
en una forma que sea adecuada para el analisis.

Debido a que todas estas herramientas se volvieron accesibles, el desarrollo interno
se convirtié en una opcién viable para muchas instituciones pequenas y medianas.
Las instituciones financieras comenzaron a visualizar las ventajas de desarrollar
scorecards internas:

» Recompensas significativas ( medidas con el retorno de la inversién, Return
on Investment ROI) que el desarrollo interno de las scorecards podria ofrecer
a aquellos que pudieran crearlas adecuadamente.
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= Desarrollo mas rapido, més barato y con mucha més flexibilidad que antes.

= Mantenimiento mas econémico, ya que el costo de mantener una capacidad
de calificacion crediticia interna es menor en comparacion al costo con un
proveedor externo.

» Posibilidad de desarrollar muchas més scorecards (con segmentacion mejo-
rada) pero sin necesidad de gastar més.

= Ademds, las empresas se dieron cuenta de que al desarrollar sus propias sco-
recards de manera interna, los involucrados conocian mucho mejor los datos
al ser propios de la institucién. En particular los conocimientos de negocio
eran superiores lo cual llevé a desarrollar scorecards de mejor rendimiento.

= Otro aspecto que también se observo fue que dar las definiciones de desem-
peno de la poblacion es una parte critica de la construccion del sistema de
puntuacion, y la capacidad de variar las definiciones para diferentes propdsi-
tos es un punto crucial.

Un ejemplo de este ultimo punto, un puntaje de probabilidad de incumplimiento
disenado para propositos de planificacién de capital puede excluir cuentas mode-
radamente morosas (60 dias vencidas dos veces durante los ltimos 24 meses) que
normalmente se incluyen en “mal comportamiento” y se rigen por la definicién
de Basilea para préstamos considerados con probabilidad de incumplimiento.

3.2. El proceso de crédito

Esta seccion estd dedicada a la descripciéon de los componentes del proceso
de originaciéon y monitoreo del crédito. Cada uno de los componentes se discutira
con cierto detalle con el propdsito de documentar la posicion de la calificacion
crediticia en todo este proceso.

Antes de comenzar con la descripcion del proceso se definen a los involucrados
en el proceso:

» El prestamista (lender) es la persona o entidad que facilita una determinada
cantidad de dinero, en forma de crédito o préstamo, con el compromiso de
la otra parte (o prestatario) de que este serd devuelto, junto a los intereses,
segun las condiciones acordadas por contrato.

» Fl prestatario (borrower) es el solicitante, y por tanto receptor de la canti-
dad de dinero entregada por el prestamista.
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» Los oficiales de crédito (credit officer) evalian los datos crediticios para
determinar todos los riesgos potenciales involucrados en la otorgacién de
crédito.

» Los examinadores (examiners) son auditores que revisan y monitorean las
operaciones de las instituciones financieras. Trabajan en ubicaciones finan-
cieras que incluyen un banco, una asociacién de ahorro y préstamo o una
cooperativa de crédito. Revisan los procedimientos y las actividades de la
institucién financiera para garantizar que funcione de conformidad con to-
das las normas y reglamentaciones gubernamentales pertinentes y necesarias

3.2.1. El Proceso de Iniciacién y Analisis de Crédito

Previo a que llegue una solicitud de crédito, es indispensable que la institucion
en consideraciéon defina la politica de negocio, o mas exactamente, la politica de
crédito. Esta debe contener una coleccién de lineamientos que defina: (a) tipos
de préstamos aceptables para la institucién, (b) propdsitos de los préstamos, (c)
el plazo, (d) la garantia, (e) la estructura y (f) las garantias aceptables para
respaldar un préstamo.

Partiendo de que la politica de crédito ya ha sido definida, el proceso de
crédito comienza con un analisis exhaustivo de la solvencia del prestatario. En
[14] se comenta que se debe realizar una evaluacién que incorpore los siguientes
elementos:

= La condicién financiera actual y esperada del prestatario.
» La capacidad del prestatario para soportar condiciones adversas o “estrés”.

» El historial crediticio del prestatario y una correlacién positiva entre la
capacidad de pago histérica y proyectada.

» La estructura 6ptima del préstamo, incluida la amortizacién del préstamo,
convenios, y requisitos de informacion.

» Garantias prendadas por el prestatario: cantidad, calidad y liquidez.

= Factores cualitativos, como la gestién, la industria y el estado de la eco-
nomia.

Los anteriores puntos son formulados en [14] para créditos empresariales. No obs-
tante, todos los puntos anteriores se pueden traducir al contexto de créditos a las
personas. Por ejemplo, con respecto a los primeros tres puntos, generalmente las
instituciones que otorgan un crédito a las personas requieren conocer la situacion
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laboral del individuo que solicita un crédito. Particularmente se requiere un com-
probante de ingresos, en donde ya se obtiene varia informacion del solicitante:
profesion, nivel de ingreso, y lugar de trabajo. Permite también estimar la esta-
bilidad del trabajo y asi hacer alguna apreciacion con respecto al segundo punto.
Con respecto al tercer punto es usual que la institucién que gestiona un préstamo
solicite informacién de historial crediticia a una oficina especializada, por ejemplo
a la empresa conocida como Buré de Crédito. Para el cuarto punto con respecto
a la estructura del préstamo, dependera mucho del tipo de crédito. Por ejemplo,
si es un crédito hipotecario, hay opciones a definir como son el enganche y plazo.
Estos vendran determinados por parametros que define la institucion financiera
dejando algunas elecciones al solicitante.

De acuerdo a lo expuesto en [14], el andlisis de la solvencia comienza con la re-
copilacion, el analisis y la evaluacién de la informacién requerida. Continua dicho
analisis con la decisién de etiquetar el tipo de riesgo de la solicitud. En el caso de
un riesgo aceptable, el oficial de crédito debe proponer una estructura de présta-
mo disenada de tal forma que toma en cuenta las fortalezas del cliente ademas
de proteger a la institucién contra las debilidades identificadas del prestatario. El
analisis finaliza con la determinacién de una calificacién de riesgo para la
aprobacion (o rechazo) del crédito y préstamo. Aparentemente la narrativa de [14]
sugiere un proceso manual en el analisis. Sin embargo, es precisamente este pro-
ceso de originacion el que interesa automatizar mediante un modelo mateméatico
que genere objetivamente y expeditamente una calificacion de riesgo. Hay varias
consideraciones en este punto que generan matices:

= El monto del crédito y el volumen de la cartera. Cuando los montos son
significativos en una cartera con pocos créditos, es factible y deseable un
proceso manual de evaluacion. En esta situacion se puede prescindir de una
scorecard, o bien tiene un papel complementario.

= En una cartera granular con muchos créditos de muy bajo monto, la auto-
matizacion es deseable y la scorecard puede ser la herramienta definitiva de
decision.

= Puede darse una situacion hibrida, en la que una solicitud recibe una ca-
lificacién por una scorecard en una banda indeterminada: No es un “buen
riesgo” pero tampoco es decididamente malo. Entonces se puede redirigir a
un experto que haga una evaluacién principalmente manual.
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3.2.2. Estructuracion del crédito

De acuerdo a [14], la estructuracién del crédito (credit underwritting) es el
proceso que emprenden las instituciones crediticias para estructurar una linea de
crédito para minimizar los riesgos y generar el mejor rendimiento, dados los riesgos
que asumen las instituciones. La estructura crediticia incluye la definicién de: (a)
el plazo del préstamo, (b) la garantia requerida, (c) el requisito de amortizacién,
(d) programacion de los pagos de interés y (e) los requisitos de informacion.

La estructuracién debe incluir protecciones que ayuden a mitigar los riesgos
y ayuden a aumentar la probabilidad de pago del préstamo. En los créditos em-
presariales, dichas protecciones incluyen la verificacién del flujo de efectivo para
cumplir con los requisitos de servicio del préstamo, clausulas adecuadas (cove-
nants) para preservar las fortalezas del prestatario y limitar las debilidades, y el
requisito de garantias suficientes y verificadas para proporcionar una fuente de
pago alternativo. En el caso de crédito a las personas, como es el tipo de crédi-
tos considerado en la tesis, solo en algunos propdsitos muy particulares, objetivo
del crédito, se cuentan con algunos de estos elementos. Por ejemplo, en el caso
de un crédito hipotecario, o de un crédito para la adquisicién de un automovil,
es el mismo objeto que queda como garantia. En ambos casos, el solicitante de-
be solventar el costo de una aseguranza que cubra varios conceptos: desempleo,
siniestro, liquidaciéon en caso de declararse la bancarota.

La estructuracién también incluye especificar los informes requeridos del pres-
tatario durante la vida del préstamo. Cuanto mayor sea el riesgo identificado en
el crédito, mas informacion se requerira y mayor sera la frecuencia de la informa-
cién. Por ejemplo, es posible que se requieran estados financieros mensuales en
lugar de trimestrales.

Este informe constituye la base del seguimiento del préstamo posterior al
desembolso. En el caso de créditos a las personas no existe este requerimiento.
Sin embargo, hay algunos casos en que la institucion financiera podra acceder a
esta clase de informacién. Particularmente cuando la institucién financiera es un
banco que otorga el crédito y ofrece (incluso de manera vinculante) el adquirir
otros servicios como es la administracién de cuenta de nomina o una tarjeta de
crédito.

El desembolso del préstamo debe ocurrir una vez que todos los documentos
requeridos hayan sido firmados y entregados a la institucién. Los documentos
del préstamo constituyen la proteccién primaria de la institucion una vez que
se ha desembolsado el préstamo. El contrato de préstamo, un documento legal
que vincula a ambas partes, es el documento clave para el prestamista. Debe
estar disenado para “controlar” al prestatario y contener protecciones para la
institucion.
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El incumplimiento de las clausulas en un convenio de préstamo generalmente
desencadena un incumplimiento del préstamo. Sin embargo, antes de llegar a una
cancelacién (charge-off) la mayoria de las instituciones prefieren negociar una
exencién del incumplimiento basada en una tarifa siempre que el reembolso final
del préstamo esté relativamente asegurado.

3.2.3. Administracion de la cartera de crédito

Una vez que el crédito ha sito otorgado, debe darse seguimiento al mismo. El
proposito del seguimiento de préstamos es identificar lo antes posible cualquier
cambio en la condicién financiera o el desempeno del prestatario que afecte, o
pueda afectar, la capacidad del prestatario para pagar los préstamos pendientes
a la institucion segun lo acordado. Como se senalé anteriormente, el contrato de
préstamo estipula las herramientas de seguimiento; [14].

En los creditos empresariales, el prestamista debe monitorear regularmente y
activamente las fortalezas del prestatario y, en particular, las debilidades iden-
tificadas durante el proceso de estructuracién. La institucién/prestamista debe
prestar especial atencion a la preservacién de las dos fuentes de reembolso del
préstamo: el flujo de efectivo y la garantia. Cuanto mayores sean las debilidades
identificadas, mas frecuente sera el seguimiento. Por ejemplo un deterioro en la
calidad del crédito por la identificacion de debilidades nuevas requieren un mo-
nitoreo mas frecuente. En general, cuanto mayor es el riesgo crediticio, con mas
frecuencia la institucion financiera debe requerir informacién. Ademéds de este
flujo regular de informacion, el prestamista debe estar en comunicacién con el
prestatario para realizar un seguimiento del desempeno del prestatario. El ar-
chivo de crédito debe contener evidencia de monitoreo por parte del oficial de
crédito como por ejemplo llamadas telefénicas, informes financieros intermedios
y estados financieros anuales. Lo anterior en el caso de créditos personales se
limitard, como ya se menciond, a monitorear otras cuentas del solicitante dentro
de la institucién y también al comportamiento histérico en el pago del crédito, lo
que lleva al concepto de scorecard de comportamiento (behavioral scoring).

La principal herramienta de seguimiento, el contrato de préstamo, debe esti-
pular los requisitos de informacion que debe proporcionar el prestatario: tipo de
informacion y frecuencia de presentacion. El acuerdo de préstamo también debe
contener convenios que el prestatario debe observar durante la vida del préstamo.
Dichos convenios pueden incluir requisitos para observar ciertos indices, como
apalancamiento y liquidez, en todo momento. También pueden incluir ciertas
prohibiciones, como préstamos realizados por parte del prestatario o compra de
equipos sin el consentimiento por escrito del prestamista. Tales requerimientos
no aplican por lo general al crédito personal.
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En el caso de que se identifique algin deterioro o cambio negativo en el pres-
tatario, la institucién/prestamista debe determinar si estos cambios son lo sufi-
cientemente importantes como para afectar la capacidad de pago y, por lo tanto,
efectuar un cambio en la calificacién de riesgo. Un cambio importante puede in-
cluso representar un incumplimiento del préstamo, una violacion del contrato de
crédito (denominada cldusula MAC o Material Adverse Change), lo que le daria
a la institucién otorgante la oportunidad de reestructurar el crédito.

Un cambio en la calificacién de riesgo puede desencadenar otra acciones en
el interior de la institucion, tales como un aumento en la reserva para pérdidas
crediticias. Otro tipo de acciones que pude causar es la inclusion de demandas de
garantias adicionales, un aumento en la tasa de interés e incluso la demanda de
reembolso inmediato del préstamo, “llamar al préstamo” (calling the loan).

3.2.4. Reestructuracion de crédito (créditos problemati-
cos)

De acuerdo a [14], la reestructuracién del crédito cuando el comportamiento
de pago o la calidad del crédito comienza a deteriorarse debe ser estudiado de
antemano y el proceso a seguir debe ser especificado en la politica de crédito de
la institucion.

Debe existir un mecanismo para la identificacion formal de un préstamo pro-
blematico, como una “lista de vigilancia” y un comité de “lista de vigilancia” de
créditos problemadticos, ver [14]. Este mecanismo es parte del proceso de informar
a la alta direccion sobre el problema, para que se pueda tomar una decisioén sobre
la accion de la institucion lo antes posible. Generalmente, cuando un crédito se
coloca en la “lista de vigilancia”, recibe una reduccién en la calificacién de riesgo,
ademas de que aumenta la reserva porque la capacidad de pago se ha visto afec-
tada o estd a punto de verse afectada. Un comité de “lista de vigilancia” se debe
de reunir regularmente para monitorear el progreso en la gestion de los préstamos
de la “lista de vigilancia”.

Cuando se coloca un préstamo en la lista de vigilancia, se debe acordar un
plan de acciéon internamente y con el prestatario lo antes posible. Tomando en
cuenta que tan grave es el deterioro, este plan deberd incluir una estrategia de
rehabilitacion o una estrategia de salida, segin la determinacion de la institucion
de varios factores, tales como ([14]):

= La probabilidad de éxito de la estrategia elegida,

= El nivel de cooperacién que se espera del prestatario,
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= Gastos que probablemente se incurriran en la implementacion de la estra-
tegia

» El valor presente de la recuperacién esperada (si la recuperacién requerird
una cantidad significativa de tiempo).

Los préstamos problematicos se desarrollan cuando aparecen debilidades crediti-
cias que afectan, o afectaran pronto, la capacidad de pago del prestatario. Las
renegociaciones de préstamos exitosas dependen de la identificacién temprana de
debilidades crediticias y tendencias crediticias adversas. Es por ello que se requie-
re tener un seguimiento constante de los préstamos con la finalidad de identificar
cualquier deterioro en la solvencia del prestatario que pueda causar una reduccion
en la calificacién de riesgo. Es importante que la alta direccién sea informada con
prontitud del deterioro ya que la acciéon inmediata es crucial para una gestién y
una recuperacion exitosas.
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Capitulo 4
Preparacion de los datos para modelos de

calificacion crediticia

La calificacion de riesgo es una herramienta utilizada para evaluar el nivel
de riesgo asociado con los solicitantes de un crédito, o incluso de clientes que ya
forman parte de la cartera; ver [13]. Por ejemplo, en el modelo logistico se estima
la probabilidad de que un solicitante con una puntuacion dada sea buen pagador.
La definicién de que un cliente sea “bueno” o “malo”, requiere por si mismo
un estudio minucioso para que sean compatibles por un lado, las necesidades de
negocio de la empresa, y por el otro, la informacién disponible.

En este capitulo nos concentramos en la tarea de presentar los principios para
procesar la informacién disponible. El texto del capitulo se basa en la referencia
Siddiqi [13]. El propésito es presentar la preparaciéon necesaria que debe hacerse
en los “datos brutos” para obtener datos limpios que puedan ser utilizados en la
estimacion de los modelos enlistados en la introduccion, a saber, modelo logistico,
LDA, SVM, y bosques aleatorios. Para hablar de manera genérica de un modelo de
calificaciéon crediticia utilizaremos el término tarjeta de calificacién (en inglés
scorecard). No debe causar confusién a pesar de que en muchas referencias se
utilice para un modelo en particular, como es el caso de la referencia [13].

El capitulo esta organizado de la siguiente forma. En la Seccién 4.1 de conside-
raciones generales se habla de: Las variables, la comparacién entre modelos para
la originacién y del comportamiento, asi como el uso a los modelos de calificacion.

La Seccién 4.2 presenta consideraciones preliminares para la creacion de un
sistema de calificacién de crédito, particularmente senala la importancia de la
planificacién inicial y del aseguramiento de datos de entrada. La Seccion 4.3 es la
mas importante del capitulo y como su titulo lo indica, presenta consideraciones
cruciales para preparar los datos. En nuestro caso, es particularmente importante
el asi llamado andlisis de tasa de balanceo (roll rate) ya que serd la guia para una
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correcta definicion de la variable a explicar.

4.1. Consideraciones generales en la calificacion
crediticia

En su forma mas simple, una tarjeta de calificaciéon consta de un grupo de
variables (el término que se acostumbra a usar en la literatura de credit scoring es
caracteristica, aqui las usaremos como sinénimos privilegiando la primera sobre
la segunda), las cuales se usan para predecir y separar las solicitudes buenas de
las malas.

Las variables que se usan en los modelos de calificacién crediticia de
originacién se deben seleccionar de las fuentes de datos disponibles para el
prestamista en el momento de la solicitud. Ejemplos de tales variables son:

» datos demograficos (edad, tiempo de residencia, tiempo en el trabajo, c6digo
postal),

= relacién existente (tiempo en el banco, nimero de productos, rendimiento
de pago, reclamos anteriores),

» buré de crédito (consultas, oficios, morosidad, registros piblicos),
= datos inmobiliarios, etc.

Por ejemplo, en las tarjetas de calificacién a cada valor (también llamada atributo)
que toma la variable (por ejemplo en la variable “Edad” el valor “23-25” es un
atributo) se le asignan puntos en funcién de anélisis estadisticos, teniendo en
cuenta varios factores, como la correlacion entre las caracteristicas y los factores
operativos. La puntuacién total de un solicitante es la suma de las puntuaciones
de cada atributo presente en la tarjeta de calificacion de ese solicitante; ver [13].
Lo anterior requiere la estimaciéon de un modelo.

La puntuacion de las solicitudes sirven para la toma de decision. En parti-
cular, pueden ser una herramienta para establecer politicas de “auditoria” (due
diligence). Por ejemplo, un solicitante con una puntuacién muy alta puede ser
aprobado directamente sin obtener mas informacién sobre bienes inmuebles, ve-
rificacion de ingresos o andlisis del valor subyacente. Reciprocamente, cuando la
puntuacion es muy baja puede rechazarse sin mayor tramite.

La calificacién de riesgo se usa de manera similar con los clientes existentes
en la cartera de crédito. En este caso, los datos de comportamiento del cliente
se utilizan para predecir la probabilidad de comportamiento negativo a través de
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la generacién de un modelo de calificacion crediticia de comportamiento
(tarjeta de calificaciéon de comportamiento). Diferentes consideraciones de nego-
cio, tales como niveles de riesgo y rentabilidad esperados, pueden determinar
diferentes tratamientos a las cuentas. De acuerdo a Siddiqi [13] estas pueden ser:

= Ofrecer actualizaciones de productos o productos adicionales
= Aumento de los limites de crédito en tarjetas de crédito y lineas de crédito

= Permitir que algunos clientes de crédito rotativo vayan maéas alla de sus
limites de crédito

= Marcar transacciones potencialmente fraudulentas

= Ofrecer mejores precios en las renovaciones de pélizas de seguros/préstamos
= Decidir si volver a emitir o no una tarjeta de crédito vencida

» Precalificacion de listas de marketing directo para venta cruzada

= Dirigir las cuentas morosas a métodos de cobro més estrictos o subcontratar
a una agencia de cobro

= Suspender o revocar servicios telefénicos o facilidades de crédito

= Poner una cuenta en una “lista de vigilancia” para posibles actividades
fraudulentas

De acuerdo a [13], la calificacién de riesgo al ser una herramienta para evaluar
los niveles de riesgo, también se aplica en otras areas operativas tales como:

= Simplificar el proceso de toma de decisiones, es decir, las solicitudes de ma-
yor riesgo y limite se entregan al personal con méas experiencia para un
mayor escrutinio, mientras que las solicitudes de bajo riesgo se asignan al
personal subalterno. Esto se puede hacer en sucursales, centros de adjudi-
cacion de crédito y departamentos de cobranza.

= Reduccién del tiempo de respuesta para el procesamiento de solicitudes a
través de la toma de decisiones automatizada.

= Fijacién de la asignacion de capital econémico y regulatorio.
= Fijacién de precios para la bursatilizacion de carteras de cuentas por cobrar.

» Comparar la calidad del negocio de diferentes canales/regiones/proveedores.
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4.2. La creacion de tarjetas de calificaciéon de
riesgo crediticio

El proceso de desarrollo de una tarjeta de calificacion involucra diferentes
departamentos de la empresa, tales como: Analisis de riesgo, tecnologia de la in-
formacién (TI) incluyendo dataware house, el area de negocio. Esto crea mejores
tarjetas de calificacion desde el punto de vista del prondstico, incorpora necesida-
des de negocio, y ademas da viabilidad desde el punto de vista de la informacién
presente y sobre todo, de la disponibilidad de la informacién futura. Ademas ayu-
da a la transferencia de conocimiento para el propio uso de la herramienta. De
acuerdo a [13], se ha observado que el desarrollo de tarjetas de calificacién de for-
ma aislada puede generar problemas como la inclusion de variables cuyos datos ya
no se recopilan, que son legalmente sospechosas (por ejemplo en algunas regula-
ciones es ilegal el uso de la variable “raza”) o dificiles de recopilar operativamente
(por ejemplo la variable “ingreso” siempre es problemadtica).

En el proceso de creacién de una tarjeta de calificacion, Siddiqi [13] recomienda
considerar entre otros, los siguientes pasos:

s Planificacién

Revisién de los datos y de los pardmetros del proyecto

Creacién de la base de datos

Desarrollo de la tarjeta de calificacion
= Informes de gestion de la tarjeta de calificacion.

A continuacién en los siguientes apartados exponemos un resumen de cada
uno de los anteriores puntos.

4.2.1. Planificacion

El desarrollo de una tarjeta de calificacion requiere una planificacién adecuada
antes de que pueda comenzar cualquier trabajo de modelacién. Esto incluye iden-
tificar el objetivo del proyecto, identificar a los participantes clave en el desarrollo
e implementacion de la tarjeta de calificacion y asignarles tareas.

Entre las principales tareas que se tienen en esta etapa son:

= Crear un plan de negocios
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Identificar los objetivos organizacionales y el rol de la tarjeta de calificacién

Determinar el desarrollo interno versus externo y el tipo de tarjeta de cali-
ficacion

Crear un plan de proyecto

Identificar los riesgos del proyecto

Identificar el equipo y las responsabilidades del proyecto

En el presente trabajo de tesis, tomamos en cuenta los anteriores puntos en tanto
que el objetivo estaba bien definido: crear un modelo de calificacién que permitiera
entender los datos reales a los cuales se tiene acceso, y que en definitiva podriamos
decir que este es un desarrollo interno. También fue relevante s la identificacion
de riesgos del proyecto. Especificamente, como veremos en el capitulo 5, en la
descripcion de datos, nuestra base de datos da acceso muy limitado a variables
sociodemograficas lo que hizo inviable la creaciéon de un modelo de originaciéon
y optamos por un modelo de comportamiento. También el tltimo punto es de
consideracién en tanto que el presente trabajo, al ser un proyecto de tesis, tiene
un unico integrante que realizara todo el desarrollo.

4.2.2. Revision de los datos y de los parametros del pro-

yecto
Entre las principales tareas que se tiene en esta etapa de revision son:
» Disponibilidad y calidad de los datos
= Recopilacién de datos para la definicion de los parametros del proyecto
= Definicion de parametros del proyecto
= Ventana de rendimiento y ventana de muestra
= Exclusiones
= Segmentacion
= Metodologia

= Revision del plan de implementacion.
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Esta etapa es reportada en [13] como la mds larga, y efectivamente, en el
desarrollo de la tesis podemos confirmar tal afirmacién. Aqui se invirtié mucho
tiempo y requiri6 varias lineas de cédigo R como evidencia el Apéndice A en don-
de se le hace disponible. Esta etapa es critica ya que determina parametros de
alto nivel para el proyecto, entre otros: exclusiones, ventanas de muestra/rendi-
miento. Los anteriores parametros, o conceptos, se revisan con mayor detalle mas
adelante en la Seccion 4.3. Como consecuencia de los resultados obtenidos en esta
etapa se ve la conveniencia de definir de una manera dada al evento crediticio,
a.k.a., la variable a explicar. Posiblemente el tltimo punto, “Revisién del plan de
implementacion” sea el que es menos relevante para la tesis ya que no se tiene
contemplado una implementacion en produccion.

4.2.3. Creacién de la base de datos

Respetando la especificacién de los pardmetros referidos en la Seccion 4.2.2
se genera una base de datos para el desarrollo de la tarjeta de calificacion. Esta
base de datos contendrd un conjunto de variables mas una variable objetivo que
en su conjunto seran la informacion de entrada para el desarrollo de la tarjeta de
calificacion.

Entre las principales tareas que se tiene en esta etapa son:

= Muestreo
» Recopilacién y construccién de datos de desarrollo

» En su caso, ajuste por probabilidades previas (factoring).

4.2.4. Desarrollo de las tarjetas de calificacion

Una vez llegando al punto en que se cuenta con una base de datos depurada en
la que se incluye un conjunto de variables (explicativas) y una variable objetivo se
puede pasar a la etapa de modelacion. Hay varios métodos que se pueden utilizar
para desarrollar las tarjetas de calificacién a partir de estos datos. Todos ellos
implican establecer y cuantificar la relacién entre las caracteristicas y el buen/mal
desempeno (objetivo). En nuestro caso el modelo de comparacién (baseline) es
el modelo logistico y se comparara con los modelos que ya se han mencionado
anteriormente: LDA, SVM, bosques aleatorios.

De acuerdo a [13], entre otras, las principales tareas que se tiene en esta etapa
son:

» Exploracion de datos
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Identificacién de valores perdidos y atipicos

Correlacion

Andlisis inicial de variables

Generacion de tarjetas de calificacién preliminar con datos de entrenamiento

Elaboracién de tarjetas de calificacion final
= Validacion.

Como puede verse, en una buena medida las tareas involucradas son como en
cualquier proceso de modelacién de datos. En nuestro caso, consideramos cada
uno de los anteriores puntos. La exploracion de datos se obtendra a través de
estadisticas descriptivas de las columnas que conforman las diferentes tablas de
informacion. Seguimos la préactica comun de dividir en dos partes los datos para
tener datos de entrenamiento y datos de prueba. Lo anterior sera la base de
nuestra validacion del modelo.

4.2.5. Informes de gestion de tarjetas de calificacion

Una vez que se llega a una tarjeta de calificacion en version final, se debe
considerar la generacién de informes de gestion. Por ejemplo, hoy en dia es muy
comun el concepto de tablero de mando (dashboard) que en una sola pantalla
brinda un vistazo a métricas que consolidan la informaciéon, dan una idea del
estado del sistema. Estos informes son herramientas valiosas que apoyan en la
toma de decisiones de alta jerarquia, tales como el diseno de nuevas estrategias
de adquisicién. También ayudan a supervisar el desempeno de prondstico de la
tarjeta de calificacién. De acuerdo a [13], estos informes deben disefiarse y pro-
ducirse para ayudar al usuario comercial a responder preguntas como: “;Ddénde
debo establecer mi limite para cumplir mis objetivos?” y “; Qué impacto tendra
esto en mi cartera?”’. Por lo tanto, una buena practica es obtener la opinién de
los usuarios finales sobre qué informes les resultarian tutiles para tomar decisiones
y usarlos como guia para producir informes.

Por lo general, estos incluyen histogramas de las variables caracteristicas de
la tarjeta de calificacion, graficos de tasa de aprobacién/rechazo esperado y los
efectos de la tarjeta de calificacién en subpoblaciones clave.

Ademas de estos informes de gestion, se debe producir como en todo proyecto
de ingenierfa de software, la debida documentacion de la tarjeta de calificacion
que detalle los anélisis realizados en cada fase clave del proyecto (es decir, desarro-
llo de casos de negocios, definiciones de bueno/malo/indeterminado, exclusiones,
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segmentacion, muestreo y recopilacion de datos, analisis inicial de caracteristicas
, desarrollo de modelos, inferencia de rechazo, estadisticas de rendimiento de la
tarjeta de calificacién y validacién) y el resultado generado. Entre las principales
tareas que se tiene en esta etapa son:

= Generar tablas de ganancias
» Informes de variables.

Aunque muy importantes como son las anteriores consideraciones, estas no
aplican en el presente trabajo ya que no esta contemplada la implementacion en
un ambiente de produccion.

4.3. La preparacion de los datos

Ahora revisaremos mas a detalle una de las etapas que mas nos interesan en
el desarrollo de las tarjetas de calificacion, la cual es la etapa de preparacion de
datos. La idea es definir una serie de pasos a seguir para preparar nuestros datos
y asi procurar tener un mejor desempeno de nuestro modelo. De acuerdo a [13]
se deben considerar los siguiente pasos (o subetapas) que iremos presentando a
continuacion:

Disponibilidad y calidad de los datos, Seccion 4.3.1.

Definicién de los pardametros del proyecto, Seccion 4.3.2.

Segmentacion, Seccion 4.3.3

Metodologia, Seccién 4.3.4.

En la anterior lista, el paso més extenso es el segundo y lo veremos con mu-
cho detalle. El tercer paso de segmentacion es importante y en general ayuda a
mejorar la calidad de predicciéon de un modelo. En nuestro caso no implemen-
tamos este paso por falta de tiempo y porque tuvimos un buen desempeno en
los modelos ajustados. El iltimo paso de metodologia se refiere a que existe una
variedad de modelos que se pueden utilizar para la prediccion y se dan una serie
de consideraciones para seleccionar uno en particular.

4.3.1. Disponibilidad y calidad de los datos

Es necesario tener datos confiables y limpios para el desarrollo de la tarjeta
de calificaciéon, con un niimero minimo aceptable de “buenos” y “malos”. La
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cantidad de datos necesarios puede variar, pero en general, debe cumplir con los
requisitos de significancia estadistica y aleatoriedad. Siddiqi [13] menciona como
regla del dedo pulgar que para el desarrollo de la tarjeta de calificacién debe haber
aproximadamente 2000 cuentas “malas” y 2000 cuentas “buenas” que se pueden
seleccionar aleatoriamente para cada tarjeta de calificacién propuesta dentro de
un grupo de cuentas aprobadas abiertas en un marco de tiempo definido. En
nuestro caso, dichos numeros seran significativamente rebasados, asi es que no
tendremos dificultad por datos y sus significancias. Al menos, de acuerdo a la
regla del dedo.

En esta fase debe revisarse la confiabilidad, y en su caso seleccionar/filtrar
variables de los datos disponibles. También debe decidirse si el modelo a producir
se alimentara unicamente con datos internos de la empresa, o en su caso, se
requiere contratar servicios de informacion especializados, por ejemplo de alguna
oficina de informacién de crédito como pueden ser el Buro de crédito, Circulo de
Crédito, Dun & Bradstreet y Trans-Union de México, por ejemplo ver la nota
periodistica www.elfinanciero.ysivienenmasburos.

En cuanto a la calidad de los datos, se debe investigar cada una de las variables
para ver si no han sido alteradas y si son confiables. Los datos demograficos y otros
datos que no se verifican, como los ingresos, son mas susceptibles de tergiversarse.
Por otro lado, los datos externos de agencias de crédito son por lo general mas
solidos y se pueden usar.

Una vez que se determina que hay suficientes datos internos de buena ca-
lidad para proceder, se deben evaluar, cuantificar y definir las necesidades de
datos externos. La organizacion puede decidir desarrollar una tarjeta de califi-
cacion basados unicamente en datos internos, o puede optar por complementar
estos datos de fuentes externas, como oficinas de crédito, repositorios centrales
de reclamaciones, proveedores de datos geodemograficos, etc.

Como veremos méas adelante, la informacién con que se cuenta en el presente
trabajo de tesis tiene una procedencia mixta. Principalmente es informacion in-
terna, pero también se tiene informacién externa de una agencia de informacion
crediticia.

4.3.2. Definicién de los parametros del proyecto

En esta seccién se presenta los pasos a seguir para preparar los datos en lo
referente a definir unos parametros del proyecto que reflejan la légica de negocio
de la cartera. Como se menciono anteriormente, esta es la etapa de mayor volumen
y con mayor numero de divisiones. Estas incluyen:

= Exclusiones, Seccion 4.3.2.1.
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Ventanas de rendimiento y muestra, Seccion 4.3.2.2

Efectos de la estacionalidad, Seccion 4.3.2.3.

Definicién del evento crediticio, Seccion 4.3.2.4

Confirmacion de la definicién del evento crediticio, Seccién 4.3.2.5

Indeterminadas, Seccion 4.3.2.6

4.3.2.1. Exclusiones

El primer parametro de proyecto en consideracién esta determinado por el
concepto de exclusiones. Se refiere a que en la estimacion de una tarjeta de cali-
ficacién se consideran registros de cuentas que sean representativas de las nuevas
solicitudes que llegaran en un futuro y las cuales se deben de calificar para de-
cidir si se otorga el crédito o no. Esto en el término especializado y en inglés se
le conoce como clientes “through-the-door”. Lo anterior aplica a una tarjeta de
calificacion de originacién pero también es relevante para las tarjetas de califica-
cién de comportamiento. En efecto, para este segundo estilo de modelos también
se requiere una consistencia entre los datos de “entrenamiento” y los registros en
la cartera que se calificaran.

Ciertos tipos de cuentas deben excluirse de la muestra de desarrollo. Entre
otras:

» Las cuentas que tienen un rendimiento anormal (por ejemplo, fraudes)

= Aquellas que se otorgan utilizando algun criterio que no depende de la
puntuacion. Por ejemplo créditos: VIP, fuera del pais, o preaprobados.

= Si hay areas geograficas o mercados en los que la empresa ya no opera, los
datos de estos mercados también deben excluirse.

= Relacionado al anterior punto, en el caso de una tarjeta de calificacion
para aplicar a los residentes de una ciudad, no incluiria en la muestra de
desarrollo a aquellos que viven en areas rurales.

4.3.2.2. Ventanas de rendimiento y de muestra

La definicién del evento crediticio de interés y por tanto la definicion de crédi-
to “malo” dependen de la necesidad de negocio en particular. Mas precisamente,
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cuando el evento de interés es el de fraude (un crédito que nunca recibié un pa-
go programado), bancarrota (incapacidad de pago), o cuentas canceladas “char-
geoft”, la definicion del evento es de antemano determinada. Cuando el evento
crediticio tiene que ver con la morosidad (pagos impuntuales) que en el inglés
le llaman delinquency, la definicién no es unica y debe determinarse siguiendo
algtin criterio. En todos estos casos es necesario fijar el periodo durante el cual se
observard al crédito para declarar la presencia del evento y levantar la bandera
de crédito malo. Sobretodo cuando se trata de un crédito revolvente o una linea
de crédito. Para este fin se introducen las definiciones de dos conceptos:

= Ventana de muestreo: es el periodo de tiempo en el que se incluyen las cuen-
tas de crédito a analizar. Por ejemplo, todas las cuentas que se aperturaron
en el mes de enero del ano pasado.

= Ventana de desempeno: es el periodo de tiempo en el que se observan las
cuentas seleccionadas en el paso anterior. Por ejemplo, se puede observar
el comportamiento durante doce meses de todas las cuentas aperturadas el
mes de enero del ano pasado.

La idea més importante en el concepto de ventana de desempeno es dar el sufi-
ciente tiempo para que una cuenta que en retrospectiva fue mala, efectivamente
se califico como tal en el periodo de observacion. Llegamos asi a la siguiente
pregunta

Como determinar el tamano del periodo de desempeno?

Diferentes tipos de crédito requieren diferentes tamanos, de acuerdo a Siddiqi [13]
tenemos que

= Las tarjetas de crédito requieren por lo general de un periodo de desempeno
de entre 18 y 24 meses.

= Los créditos hipotecarios requieren un periodo de entre tres a cinco anos.

» Una tarjeta de calificaciéon de comportamiento generalmente utiliza de entre
seis a doce meses.

El lector se preguntara por la forma en que se determinan dichos periodos. Hay
dos métodos intimamente relacionados, el primero el andlisis de cohortes o
el analisis vintage, y el segundo, la tasa de evolucién en la aparicion del
evento crediticio ( o simplemente la tasa de malos). Dado que estén relacionados
estos dos métodos, concentrémonos en el segundo.

La Figura 4.1 presenta un gréafico de la tasa de malos calculada para las cuentas
que llevan = meses originadas y se repite (arbitrariamente) durante un periodo
de 14 meses.
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EXHIBIT 4.3 BAD RATE DEVELOPMENT
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Figura 4.1: Desarrollo de tasa de malos. Fuente: [13, Figura 4.3]

Esta figura muestra un ejemplo de una cartera en la que se ha trazado la tasa
de malos para cuentas abiertas en un periodo de 14 meses. Puede observarse en
la grafica que la tasa de malos tiene una forma convexa en una primera parte
del intervalo de tiempo y en la segunda parte terminal es concava, ademas en su
concavidad, hay un punto en el cual el cambio marginal (“la derivada”) es précti-
camente cero. Este comportamiento es lo que permite mediante la observacién de
la curva el definir el periodo de desempeno:

Se elige un periodo en el que el cambio marginal es practicamente
(subjetivamente) cero. En este sentido, se elige el periodo cuando la
tasa de malos se “comienza a estabilizar”.

En el ejemplo anterior, una buena ventana de muestra seria entre 12 y 14 meses
en el pasado con una ventana de rendimiento de aproximadamente 12 meses.

En el caso de una tarjeta de calificacion de morosidad, es recomendable grafi-
car la tasa de malos para varias definiciones de morosidad relevantes. Esto se hace
porque las diferentes definiciones produciran diferentes recuentos de En cambio,
para una tarjeta de calificacion de bancarrota o canceladas, solo un analisis es
suficiente ya que solo hay una definicién posible de “malo”.

4.3.2.3. Efectos de la estacionalidad

Los datos seleccionados en la ventana de muestreo deberan ser representati-
vos de los clientes esperados futuros. Es necesario que en la etapa de exclusiones
se dejen fuera a aquellos registros de cuentas anormales para que tunicamen-
te se mantengan a cuentas que represente a la “poblacién normal” (poblacién
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“through-the-door”). Ciertamente la anterior consideracién tiene un grado de
subjetividad y como menciona [13], lo mas importante es excluir casos extremos.
Un caso frecuente que puede introducir sesgos (“shifts”) puede ser una campana
de mercadeo destinada a un segmento especifico de la poblacién. Por ejemplo,
el objetivo de captar mas clientes en un intervalo de edad para una cartera de
tarjetas de crédito claramente introduce una modificacion a la distribuciéon de la
cartera.

Ademas de las exclusiones, otra forma de contrarestar los efectos de la estacio-
nalidad es construir varias ventanas de muestra todas ellas con la misma ventana
de rendimiento. Por ejemplo, se pueden tomar tres muestras de cada uno de los
meses de enero, febrero y marzo, con ventanas de rendimiento de 12 meses cada
una.

4.3.2.4. Definicién del evento crediticio

La definiciéon del evento crediticio dependera del objetivo de la tarjeta de
calificacién (por ejemplo, si es una tarjeta de calificacién para cuentas canceladas,
fraude, morosidad, etc.). En todo caso, [13] recomienda mantener en mente las
siguientes observaciones:

» La definiciéon debe ser consistente con los objetivos organizacionales. Si el
objetivo es aumentar la rentabilidad, entonces la definicién debe establecerse
en un punto de morosidad en el que la cuenta deja de ser rentable, para lo
cual deberan hacerse las debidas estimaciones. Si el objetivo es la deteccién
de morosidad, la definicién serd mas simple (por ejemplo 90 dias).

= La definicion debe ser consistente con el producto o propdsito para el cual se
crea la tarjeta de calificacién, por ejemplo, quiebra, fraude, reclamos (este
ultimo en el caso de seguros).

» Una definicién “mas estricta”, por ejemplo, “120 dias de mora”, brinda una
diferenciacion més extrema (y precisa), pero en algunos casos puede generar
tamanos de muestra bajos.

» Una definiciéon “més flexible” (p. €j., 30 dias de morosidad) generara un
mayor nimero de cuentas para la muestra, pero puede no ser un diferencia-
dor lo suficientemente bueno entre cuentas buenas y malas y, por lo tanto,
producira una tarjeta de calificacion débil. A este respecto ver la Seccién
4.3.2.5 de confirmacion de la definicion del evento crediticio, en donde se
introduce el anélisis de balanceo.

» La definicién debe ser facilmente interpretable (p. €j., ¢ 90 dias de morosi-
dad, etc.). Definiciones como “tres veces 30 dias de morosidad o dos veces 60
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dias de morosidad, o una vez 90 dias”, son mucho mas dificiles de rastrear
y pueden no ser apropiadas para todas las empresas.

= En algunos casos, puede ser beneficioso tener definiciones coherentes de
“malo” en varios segmentos y otras tarjetas de calificacion en uso dentro de
la empresa. Esto facilita la gestién y la toma de decisiones, especialmente
en entornos donde se utilizan muchas tarjetas de calificacion.

= Puede haber requisitos normativos u otros requisitos externos que rijan
cémo se define la morosidad. Por ejemplo el Acuerdo de Capital de Basilea
IT impone requisitos de presentacion de informes.

4.3.2.5. Confirmacion de la definicion del evento crediticio

Una vez que se identifica una definicion de ‘cliente malo” utilizando el analisis
descrito anteriormente, se debe realizar un anélisis adicional para confirmarla. Lo
anterior con el propésito de confirmar que las cuentas identificadas como malas
realmente lo sean. Dicha confirmacion serd mas relevante cuando la asignacion de
clase “mala” se basa en algun nivel de morosidad, como es nuestro caso. Aunque
hay varias alternativas, nosotros nos enfocaremos en un método analitico conocido
como andlisis de tasa de balanceo (roll rate) cuyo resultado con nuestro datos
serd reportado en el Capitulo 5. El Andlisis de tasa de balanceo (roll rate)
consiste en determinar un punto en el tiempo ¢t que denominaremos “presente”
y comparar la peor morosidad en un periodo de “x” meses anteriores a t con los
“xr proximos” meses posteriores a t, y luego calcular el porcentaje de cuentas que
mantienen su peor morosidad, mejoran o “avanzan” durante los siguientes meses.

El propésito de este ejercicio es identificar un ‘punto de no regreso (point
of no return), es decir, el nivel de morosidad en el que la mayoria de las cuentas
se vuelven incurables. Por lo general, la gran mayoria de las cuentas que alcanzan
los 90 dias de morosidad no se curan: empeoran (avanzan), lo que confirma que
esta definicién de “malo” es adecuada.

Cabe senalar que el método descrito para determinar y confirmar las definicio-
nes “malas” se puede realizar tanto para una tarjeta de calificacion de originacién
como para las de comportamiento.

4.3.2.6. Indeterminadas

Una vez que se definen las cuentas “malas” también es necesario definir las
cuentas “buenas”. Hay una sutileza ya que la definicion de cuenta buena no
necesariamente debe ser el complemento légico de cuenta mala. Lo anterior es
consecuencia al hecho de que la definicién de buena debe incorporar los objetivos
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de la empresa. Como consecuencia al hecho de que las cuentas buenas no son el
complemento logico de las cuentas malas, entonces aparece una tercera categoria
que dard origen a las cuentas indeterminadas.

Las cuentas indeterminadas son aquellas que al analizarlas no pueden clasifi-
carse como “buenas” o “malas”. Una forma en que surgen tales cuentas es debido
a que no se cuenta con el suficiente historial. También puede ser, en el caso de
una tarjeta de calificacion de morosidad, a que una cuenta presente una morosi-
dad leve y por lo tanto sea insuficiente para clasificarla como buena o mala. De
acuerdo a Siddiqi [13], las cuentas indeterminadas pueden incluir entre otras:

= Cuentas que alcanzan una morosidad de 30 o 60 dias pero que no empeoran.

= Cuentas inactivas y canceladas voluntariamente. Cuentas de “oferta recha-
zada”, solicitudes que fueron aprobadas pero no reservadas y otras que
fueron aprobadas pero tienen un historial de rendimiento insuficiente para
la clasificacién

s Cuentas con uso insuficiente.

= Cuentas de seguros con reclamos por debajo de un valor en délares especifi-
co.

Otras consideraciones:

= Las cuentas que se cancelan voluntariamente deben considerarse como in-
determinadas. Lo anterior debido a que si estos clientes volvieran a presen-
tar una solicitud, serfan nuevamente calificados y probablemente aprobados
nuevamente.

= Las cuentas indeterminadas solo se usan cuando la definicién de “malo” se
puede establecer de varias maneras y, por lo general, no se requieren cuando
la definicién es clara (por ejemplo, en tarjeta de calificacién de fraude o
quiebra).

» Como regla general, los indeterminados no deben exceder més del 10 % al
15% de la cartera.

= En caso que dicha proporcién sea mayor, es necesario un anélisis para abor-
dar las causas fundamentales de dicha indeterminacién. Por ejemplo si la
indeterminacién es por bajo uso del producto, determinar la presencia de
otros productos internos que compiten entre si, ya bien sea por mejores
programas de lealtad o mayores limites de crédito, etc.
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En nuestro caso, para el ejercicio de estimacion de esta tesis, hemos decidido no
incluir el estado de indeterminado y considerar tinicamente créditos que han con-
cluido con anterioridad a la fecha de la generacién de la base de datos. Nuestra
decisién también estd fundamentada en el hecho de que no contamos con infor-
macién de calidad sobre aquellas solicitudes de crédito aceptadas pero que se
cancelaron voluntariamente.

4.3.3. Segmentacion
En esta seccion contestaremos las siguientes preguntas:
= Que es la segmentaciéon y cuales son los métodos para realizarla?
= Porque segmentar en calificacion crediticia?

= Porque es importante diferenciar entre segmentos por perfil del cliente y
por perfil de riesgo?

= Cuales son los casos en que no es recomendable segmentar?

Con respecto a la primera pregunta, Que es la segmentacion y cuales son los
métodos para realizarla?, tenemos la siguiente respuesta. Sucede con frecuencia
que en una poblacion en observacién hay de manera natural una estructura en
el sentido de que dicha poblacién se forma como la uniéon de una coleccién de
subpoblaciones. La solucién al problema inverso de identificar cuales son dichas
subpoblaciones es de mucho interés, y las técnicas involucradas se denominan
técnicas de segmentacién. Se pueden reconocer dos formas de realizar la segmen-
tacion:

= Generar segmentos en base a la experiencia y el conocimiento de la industria.

» Generar segmentos usando técnicas estadisticas como clustering o arboles
de decision.

En las siguientes dos Subsecciones 4.3.3.1 y 4.3.3.2 veremos mayor detalle de estas
dos alternativas.

La respuesta a la segunda pregunta, Porque segmentar en calificacion credi-
ticia? es la siguiente. De manera natural, frecuentemente una cartera de crédito
se compondra de distintas subpoblaciones con distintos pérfiles de riesgo. Luego
entonces, el uso de varias tarjetas de calificacién para cada uno de los segmentos
de una cartera proporciona una mejor diferenciacién de riesgos que el uso de una
unica tarjeta de calificacion para todos. Es entonces también de esperarse que
una unica tarjeta de calificacién no funcionard de manera eficiente para todos los
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segmentos, o subpoblaciones. En la Figura 4.2 se ve un caso extremo en que las
variables “Numero de transacciones” y “Residencia” (que puede tener los valores
propia, rentada, padres) tienen muy diferentes relaciones con el evento crediticio
dependiendo del segmento definido por la variable “Edad”. El fenémeno es es-
pectacular en tanto que una variable pasa de un efecto positivo a uno negativo
dependiendo del segmento.

EXHIBIT 4.8 BAD RATES BY ATTRIBUTES FOR
AGE-BASED SEGMENTATION

Bad Rate

Age 3 30 Age < 30 Unseq
Res Status
Rent 2.1% 4.8% 2.9
Own 1.3% 1.8% L4%
Parents 3.8% 2.0% 3.2%
Trades
o 5.0% 2.0% 4.0
1-3 2.0% 3.4% 2.5%
4+ 1.4% 5. 8% 2.3%

Figura 4.2: Segmentos por edad. Fuente: Siddiqi [13].

Con respecto a la tercera pregunta, Porque es importante diferenciar entre
segmentos por perfil del cliente y por perfil de riesgo?, se tiene la siguiente consi-
deracion. Se debe tener en cuenta que en el desarrollo de la tarjeta de calificacion
de riesgo, una poblacién “distinta” no se reconoce como tal basandose inicamente
en sus caracteristicas que la definen (como la demografia), sino més bien en su
desempeno con respecto al evento crediticio en observacion. El objetivo es definir
segmentos basados en el desempeno basado en el riesgo.

Ahora bien, para que la deteccién de un comportamiento diferenciado sea de
interés, debe llevar a efectos positivos de negocio (por ejemplo, menores pérdi-
das, mayores tasas de aprobacion para ese segmento, etc). Contestando la tltima
pregunta, Cuales son los casos en que no es recomendable segmentar?, tenemos
de acuerdo a Siddiqi [13]:

= Costo de Desarrollo. Esto incluye el esfuerzo interno y externo involucrado
para producir tarjetas de calificacién con documentacion completa.

s Costo de Implementacion. Las tarjetas de calificacién adicionales cuestan
recursos del sistema para implementarlos.

= Procesamiento. Hay costos de procesamiento adicionales asociados con mas
tarjetas de calificacion.
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= Desarrollo y Seguimiento de la Estrategia. Cada tarjeta de calificacién re-
quiere un conjunto de estrategias asociadas, reglas de politica e informes de
seguimiento. Crearlos, administrarlos y mantenerlos requieren recursos.

4.3.3.1. Segmentacion basada en la experiencia

La segmentacion basada en la experiencia incluye ideas generadas a partir del
conocimiento y la experiencia del negocio, consideraciones operativas y practi-
cas de la industria. Las areas de segmentacion tipicas utilizadas en la industria
incluyen:

» Demografia. Regional (provincia/estado, definicién interna, urbano/rural,
basado en cédigo postal, vecindario), edad, cédigo de estilo de vida, tiempo
en la oficina, permanencia en el banco

» Tipo de producto. Tarjetas oro/platino, duracién de la hipoteca, tipo de
seguro, garantizado/no garantizado, arrendamiento de automéviles nuevos
versus usados, monto del préstamo.

= Fuentes de Negocio. Tienda, sucursal, Internet, distribuidores, etc.

» Tipo de solicitante. Cliente existente/nuevo, comprador de vivienda por
primera vez/renovacion de hipoteca, grupos comerciales profesionales, etc.

= Propiedad del producto. Por ejemplo, hipotecarios que solicitan tarjetas de
crédito en el mismo banco.

Un método simple para confirmar la segmentacién es analizar el comporta-
miento de riesgo de una misma caracteristica en diferentes segmentos predefinidos.
Si la misma caracteristica (por ejemplo, “Residencia”) predice de manera diferen-
te en segmentos Unicos, esto puede presentar un caso para tarjetas de calificacion
segmentadas; ver la Figura 4.2.

4.3.3.2. Segmentacion basada en técnicas estadisticas

Existen diferentes técnicas estadisticas para la segmentacién como lo son el
agrupamiento o formacion de cumulos por K-medias, y los arboles de decision.
Siendo un tema importante y recurrente existen diferentes referencias donde pue-
de consultarse a detalle; ver por ejemplo [7, Capitulos 9 y 14].

En el clustering, la agrupacion en clisteres, coloca objetos en grupos o “cliste-
res” sugeridos por los datos. Los objetos de cada grupo tienden a ser similares
entre si con respecto a un criterio bien especifico, y los objetos de diferentes grupos

60



4.3 La preparaciéon de los datos

tienden a ser distintos. Es importante senalar que el clustering identifica grupos
que son similares en funcion de sus caracteristicas, no de su desempeno de riesgo
crediticio. ' Por lo tanto, los clisteres diferencian en las variables consideradas
y debe verificarse que también diferencian con respecto al desempeno de riesgo.
Por ello es necesario analizar cada segmento con respecto a su riesgo, por ejemplo
a través de un analisis del desarrollo de la tasa de malos conforme a lo expuesto
en la Seccién 4.3.2.2.

Tanto los analisis basados en la experiencia como los estadisticos definen pasos
a seguir para una segmentacion. Es una tarea aparte el evaluar los beneficios de tal
segmentacion. Por razones de negocio se deben considerar los puntos al final de la
Seccién 4.3.3. En el campo puramente de la estadistica, una forma de determinar
la conveniencia de la segmentacién es medir la mejora en el poder predictivo. Esto
se puede hacer utilizando una serie de estadisticas, como Kolmogorov-Smirnov
(KS), o la curva ROC. Est4 tltima se expuso con detalle en el Capitulo 2, Seccién
2.5.

Siempre sera el usuario final quien deba establecer los criterios bajo los cuales
se justifica el esfuerzo adicional de desarrollo e implementacion.

4.3.4. Metodologia

Hay varias técnicas matemaéticas disponibles para crear tarjetas de calificacion
de prediccion de riesgos, por ejemplo, regresion logistica, redes neuronales, arboles
de decision, etc. La técnica mas adecuada a utilizar puede depender de varias
situaciones como lo senala Siddiqi [13]:

= La calidad de los datos disponibles. Un arbol de decisién puede ser mas
apropiado para los casos en los que faltan muchos datos o en los que la
relacion entre las caracteristicas y la variable objetivo no es lineal.

» Tipo de variable objetivo, es decir, binario (bueno/malo) o continuo (ga-
nancia/pérdida).

= Tamanos de muestra disponibles. Por ejemplo las redes neuronales profun-
das requieren estimar un ntimero considerable de parametros que en algunos
casos puede rebasar considerablemente el nimero de datos disponibles.

= Interpretabilidad de los resultados, como en el caso de la facilidad con la
que se pueden interpretar las tarjetas de calificacion basadas en puntos

1Si existiera a priori una variable que mida tal riesgo entonces los grupos podrian reflejarlo.

Los resultados que se reportardan en el Capitulo 5 corresponden a construir tal variable.
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desarrollados por regresion logistica con variables agrupadas y expresadas
con el peso de la evidencia.

= Cumplimiento legal de la metodologia, generalmente requerida por los re-
guladores locales para que sea transparente y explicable.

» Capacidad para realizar un seguimiento y diagnosticar el rendimiento de la
tarjeta de calificacion. Es decir, el mantenimiento del modelo.

La técnica y el formato previsto de la tarjeta de calificaciéon deben comunicarse
al interior de la empresa, particularmente a los gerentes de riesgos y departamento
de tecnologias de la informacién, para asegurarse de que se comprendan los datos
y los problemas tedricos sobre las técnicas identificadas.
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Capitulo 5

Reporte de Resultados

En este capitulo se reportan resultados de modelacién de datos reales de una
cartera de crédito al consumo. El objetivo es el pronéstico de la probabilidad de
un evento crediticio en una segunda mitad de la vida del crédito dado que el
evento se observé en la primera mitad. Investigamos la siguiente definicion:

= Kl cliente falla en pagar puntualmente en al menos 3 pagos programados de
manera consecutiva.

La cartera de crédito consiste de datos reales de una empresa especializada en el
otorgamiento de crédito a las personas en la que los créditos estan destinados a
la adquisicién de dispositivos electrénicos. Por confidencialidad no se menciona el
nombre de la empresa. Para la modelacién se utilizaran las siguientes alternativas:

= Regresion logistica

» Anélisis Discriminante Lineal (LDA)
» Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)
= Bosques aleatorios

Para medir el desempeno del modelo se observara principalmente el indicador
AUC, el drea bajo la curva ROC (Receiver Operatoring Characteristic Curve).
Nos enfocamos principalmente en esta métrica ya que es practica comun en la
literatura especializada el enfocarse en ella. En dicha literatura complementan
el analisis con otras métricas aparte del AUC principalmente en métricas basa-
das en la matriz de confusion. Por ello es que nosotros reportaremos el AUC
principalmente, y complementaremos reportando la matriz de confusion.

Aparte de esta breve introduccion el capitulo esta organizado de la siguiente
forma. En la Seccién 5.1 se hace una descripcion detallada de los datos. En la
Seccién 5.2 se presentan resultados de analisis del evento crediticio con un modelo

63



5. REPORTE DE RESULTADOS

logistico. En la Seccién 5.3 se presentan resultados con el modelo LDA. En la
Seccién 5.4 se presentan resultados con el modelo SVM. En la Secciéon 5.5 se
presentan resultados con el modelo de bosques aleatorios.

5.1. Descripciéon de datos

La informacién que define la cartera de crédito esta estructurada en varias
tablas. Previo a describir los datos con los cuales se cuenta, es importante senalar
que los créditos considerados son estructurados: Para cada solicitud se determina
un pago inicial (un enganche determinado por la empresa) que representa un
porcentaje del costo de venta del dispositivo y se programan n pagos (seleccionado
por el cliente), todos ellos iguales entre si, tipicamente n puede ser 13, 26, 39 o
52 en una periodicidad semanal. Cada pago programado tiene asociado una fecha
limite en la que se debe liquidar el monto total. En caso contrario, se levanta una
bandera de morosidad para dicha semana.

A continuacién hacemos una descripcién de cada una de las tablas que con-
forman nuestra informacién.

Existe una primera tabla que contiene informacién de contacto asociada a la
solicitud. Esta contiene las siguientes columnas

"clave_solicitud" "edad" "codigo_postal"
"estado" "municipio" "ciudad"
"tipo_asentamiento" "oper_alta" "fecha_alta"

En una segunda tabla se tienen datos de venta. Aqui cada registro es una
solicitud de crédito aprobada para la adquisicion de un dispositivo, ademas de
una variable de un perfil de riesgo que la empresa asocia a la la solicitud. Esta
tabla contiene las siguientes columnas

"clave_solicitud" '"clave_cliente" "fecha_venta"
"precio_venta" "enganche" "plazo"

"perfil_riesgo"

La llave de entrada para ambas tablas es “clave_solicitud” y puede suceder que
una misma “clave_cliente” tenga asociada una o mas solicitudes. De hecho, ade-
lantandonos a la presentacion del modelo que se vera mas adelante, diremos que
la variable que cuenta el niimero de solicitudes asociadas a un mismo cliente es
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significativa. El cociente “enganche” / “precio_venta” nos permite crear una nueva
variable que llamaremos porcentaje.

Una tercera tabla contiene informacion de como fue el comportamiento histéri-
co en cada solicitud. Particularmente, para cada solicitud se registraba informa-
cién cada uno de los pagos programados. Particularmente los siguientes campos:

"clave_solicitud"
"numero_pago"
"fecha_limite"
"pago_realizado"
"pago_restante"
"pago_fecha"

"fecha_alta"

Esta es la informacién con la que contamos para realizar el modelo. El lector
atento observara que no contamos con informacion sociodemografica del cliente.
Aun asi, con agradable sorpresa, es posible generar un modelo de comportamiento
con un buen desempeno predictivo.

Antes de presentar los modelos, en las Tablas 5.2 y 5.1 se muestra algunas
estadisticas descriptivas de algunas variables:

Perfil de riesgo Porcentaje

A 22.74
B 25.49
C 51.75

Tabla 5.1: Porcentajes por tipo de perfil de riesgo.
Con la informacién disponible en las tablas de la base de datos, consideraremos
las siguientes variables para generar un modelo:

= La variable “numero_plazo” especifica el numero de semanas para el credito,
pueden ser los valores 13, 26, 39 o 52.

= La variable “solic_prev” da el numero total de solicitudes previas realizadas
por el mismo cliente.
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La variable “porcentaje” indica el porcentaje que representa el enganche
sobre el valor total de la compra.

La variable “edad” es del cliente asociado a la solicitud.

La variable “rural” es una bandera que indica cuando el asentamiento en
donde vive el cliente es catalogado como rural.

La variable “perfil_riesgo” es una variable asociada al riesgo del crédito a la
cual se le asigna una letra de la “A” a la “C”. El riesgo mayor se representa
por “C”, el intermedio por “B” y el menor por “A”.

La variable “EVM1” toma los valores cero y uno. Solamente es uno cuando
en la primera mitad de la vida del crédito hay tres o mas retrasos de
manera consecutiva en los pagos programados. Esta es una variable expli-
cativa.

La variable “EVMZ2” toma los valores cero y uno. Solamente es uno cuando
en la segunda mitad de la vida del crédito hay tres o mas retrasos de
manera consecutiva en los pagos programados. Esta es la variable a explicar.

EVM1 EVM2 rural edad numero_plazos solic_prev porcentaje

min 0.00 0.00 0.00 18.00 13.00 0.00 0.13
max 1.00 1.00 1.00 88.00 52.00 2.00 0.94
range 1.00 1.00 1.00 70.00 39.00 2.00 0.81
median 0.00 0.00 0.00 34.00 26.00 0.00 0.28
mean 0.26 043 0.19 35.08 22.94 0.02 0.27

Tabla 5.2: Estadisticas descriptivas

También es importante mencionar el analisis previo realizado a los datos, en
la Figura 5.1 se muestra el andlisis de tasa de balanceo (ver Capitulo 4, Seccién
4.3.2.2) para las cuentas a un plazo de 26 semanas, tomando z = 13 semanas, es

decir,

el punto medio de vida del crédito.
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Roll Rate

Peor - Anteriores 13 semanas

2% 50% 5% 100%
porcentaje

2

Peor - Siguientes 13 semanas [l o [l o-1 [l +-2 [l >=

Figura 5.1: Anélisis de tasa de balanceo (26 semanas) para tres semanas de mo-

rosidad. Elaboracién propia.

Podemos observar en la Figura 5.1 como la mayoria de créditos que se atrasan
tres semanas en realizar algiin pago durante la primera mitad de vida del crédito,
en la segunda mitad no "mejoran”, por lo que siguen incurriendo en morosidad,
por su parte un buen porcentaje de los clientes que durante la primera mitad
nunca se atrasaron permanecieron pagando a tiempo sus créditos. En el apéndice
B se presentan las graficas para definiciones con mas semanas y para diferentes
plazos. En las Figuras B.1 y B.2 se encuentra el andlisis de tasa de balanceo
para las cuentas de 26 semanas para definiciones de malo de 4 y 5 semanas
respectivamente, el comportamiento es similar al andlisis con definicion de malo
de tres semanas. Realizando el mismo anélisis de tasa de balanceo pero para
cuentas de 52 semanas se notaron resultados muy similares a los obtenidos para
los créditos de 26 semanas. En las Figuras B.3, B.4 y B.5 se encuentra el analisis
de tasa de balanceo para las cuentas de 52 semanas para definiciones de malo de
3, 4 y 5 semanas respectivamente.

Para la definicién del evento crediticio incorporado en la variable EVM2 se
utilizan los campos “fecha_limite” y “pago_fecha”. El primero nos permite saber
cual es la fecha limite en que se debe liquidar el saldo del pago cuyo numero
esta registrado en “numero_pago” y el campo “pago_fecha” nos permite conocer
la fecha exacta en que se realizo.

Solamente se consideraran para la modelacion aquellas solicitudes cuya fecha
limite del dltimo pago programado sea antes de la fecha de corte de la base de
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datos.

5.2.

Modelo logistico

En esta seccién reportaremos resultados que hemos obtenido al ajustar un
modelo logistico a la variable a pronosticar EVM2. Los datos se partieron en dos

grupo

s, uno primero con el 70 % de las observaciones en el conjunto de datos de

entrenamiento y el 30 % restante para una prueba de validacién. Como mencio-
namos anteriormente, inicamente se consideran créditos que ya hayan concluido

yent

otal fueron 63,645 registros.

Recordamos las variables del modelo:

La variable “numero_plazo” especifica el numero de semanas para el credito,
pueden ser los valores 13, 26, 39 o 52.

La variable “solic_prev” da el numero total de solicitudes previas realizadas
por el mismo cliente.

La variable “porcentaje” indica el porcentaje que representa el enganche
sobre el valor total de la compra.

La variable “edad” es del cliente asociado a la solicitud.

La variable “rural” es una bandera que indica cuando el asentamiento en
donde vive el cliente es catalogado como rural.

La variable “perfil riesgo” es una variable asociada al riesgo de crédito la
cual se le asigna una letra de la “A” a la “C”, siendo “C” el cliente con
mas riesgo. En la regresion logistica esta variable categorica dara lugar a
las variables dicotémicas “perfil riesgoB” y “perfil riesgoC”.

La variable “EVM1” toma los valores cero y uno. Solamente es uno cuando
en la primera mitad de la vida del crédito hay tres o mas retrasos de
manera consecutiva en los pagos programados. Esta es una variable expli-
cativa.

La variable “EVM2” toma los valores cero y uno. Solamente es uno cuando
en la segunda mitad de la vida del crédito hay tres o mas retrasos de
manera consecutiva en los pagos programados. Esta es la variable a explicar.

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados de la regresién logistica. En la

Tabla

5.4 se muestran prueba ANOVA para dicho modelo.
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5.2 Modelo logistico

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0.78 0.09  -9.05 0.00
EVM1 4.75 0.06  78.39 0.00

rural 0.03 0.03 1.06 0.29

edad -0.02 0.00  -15.00 0.00

perfil riesgoB 0.24 0.04 5.81 0.00
perfil riesgoC 0.52 0.05 9.79 0.00
numero_plazos 0.02 0.00 13.48 0.00
solic_prev -0.28 0.10 -2.88 0.004
porcentaje -1.87 0.32 -5.87 0.00

Tabla 5.3: Resultados de la regresién logistica.

Df Deviance AIC LRT Pr(>Chi)
<none> 37665.21  37683.21
EVMI1 1 57698.60 57714.60 20033.39 0.0000 ***
rural 1 37666.33 37682.33 1.12 0.2907
edad 1 37897.16 37913.16 231.94 0.0000 ***
perfil_riesgo 2 37773.08 37787.08 107.87 0.0000 ***
numero_plazos 1 37845.57 37861.57 180.35 0.0000 ***
solic_prev 1 37673.97 37689.97 8.75 0.0031  **
porcentaje 1 37703.55 37719.55 38.33 0.0000 ***

Tabla 5.4: Prueba ANOVA de la regresion logistica.

Las variable rural no fue significativa. Las variables que fueron significativas
tienen un signo que nos hace sentido. El coeficiente de la variable numero_plazos es
positivo y significa que entre mayor es el plazo del crédito mayor es la probabilidad
de observar el evento crediticio. La variable solic_prev tiene signo negativo y
nos indican que entre mas solicitudes tiene el cliente, menor la probabilidad de

69



5. REPORTE DE RESULTADOS

observar el evento crediticio. La variable edad tuvo un coeficiente negativo lo que
indica que entre mas maduro es el cliente, menor es la probabilidad de observar
el evento crediticio. También la variable porcentaje tiene signo negativo por lo
que entre méas alto sea el porcentaje de enganche, menor sera la probabilidad
del evento crediticio. El signo positivo de la variable EVM1 nos hace sentido y
significa que observar tres demoras consecutivas en el comienzo del crédito tiene
un impacto positivo en la probabilidad de observar al menos otras tres demoras
consecutivas hacia el final, ademas cabe resaltar que esta variable es la que tiene
el coeficiente mas alto del modelo.

El area bajo la curva ROC del modelo para los datos de entrenamiento fue de

AUC = 0.8292

Para los datos de prueba se puede visualizar la curva en la Figura 5.2 y obtuvo
un area

AUC = 0.8269.

La matriz de confusién con los datos de prueba para el modelo LOGIT se
visualiza en la Tabla 5.5.

No evento Evento Exactitud

Pronosticado: No evento 0.99 0.40
Pronosticado:Evento 0.01 0.60
Exactitud 0.82

Tabla 5.5: Matriz de confusion modelo LOGIT y la tasa global de prondstico.
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Figura 5.2: Curva ROC del modelo logistico con los datos de prueba.

5.2.1. Interaccién de variables

En esta seccién se presenta el ejercicio de considerar un conjunto de variables
explicativas extendido que se obtiene al considerar las interacciones entre las
variables existentes. Los resultados se reportan en las Tablas 5.6 y 5.7. En la
Tabla 5.8 se reporta prueba ANOVA del modelo. Como puede verse, muy pocas
de las nuevas variables son significativas. En términos de desempeno no hay una
mejoria substancial. Con mayor detalle, el AUC obtenido es de 0.8269 y en la
matriz de confusion la tasa de éxito en el prondstico de no evento es 0.988 y para
el pronostico del evento es de 0.596 que son similares al modelo sin interacciones.
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0.34 0.32  -1.06 0.29

EVM1 5.68 043  13.09 0.00

rural 0.04 0.21 0.22 0.83

edad -0.03 0.01 -3.49 0.00

perfil_riesgoB 0.12 0.25 0.49 0.62

perfil riesgoC 0.51 0.29 1.73 0.08
numero_plazos 0.00 0.01 0.44 0.66
solic_prev -0.15 0.67 -0.23 0.82
porcentaje -3.61 1.47 -2.45 0.01
EVMT1:rural -0.08 0.15 -0.54 0.59
EVM1:edad 0.00 0.01 0.25 0.80
EVM1:perfil riesgoB 0.29 0.19 1.49 0.14
EVM1:perfil riesgoC 0.35 0.25 1.40 0.16
EVMI1:numero_plazos -0.02 0.01 -2.51 0.01
EVMI1:solic_prev 0.38 0.72 0.53 0.60
EVMIl:porcentaje -2.83 1.56 -1.81 0.07

Tabla 5.6: Resultados de la regresién logistica con interacciones 1/2.
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

rural:edad -0.00 0.00 -1.05 0.30

rural:perfil riesgoB 0.17 0.10 1.74 0.08
rural:perfil _riesgoC 0.23 0.12 1.92 0.05
rural:numero_plazos 0.00 0.00 0.65 0.51
rural:solic_prev -0.39 0.30 -1.32 0.19
rural:porcentaje -0.35 0.73 -0.48 0.63
edad:perfil_riesgoB 0.00 0.00 0.26 0.79
edad:perfil_riesgoC -0.00 0.01 -0.74 0.46
edad:numero_plazos 0.00 0.00 1.02 0.31
edad:solic_prev 0.01 0.01 0.83 0.41
edad:porcentaje 0.02 0.03 0.56 0.58
perfil_riesgoB:numero_plazos 0.00 0.00 0.26 0.79
perfil_riesgoC:numero_plazos -0.01 0.01 -1.47 0.14
perfil_riesgoB:solic_prev -0.12 0.32 -0.37 0.71
perfil riesgoC:solic_prev -0.19 0.41 -0.47 0.64
perfil_riesgoB:porcentaje 0.02 0.83 0.02 0.98
perfil_riesgoC:porcentaje 0.94 0.76 1.23 0.22
numero_plazos:solic_prev -0.03 0.02 -1.15 0.25
numero_plazos:porcentaje 0.06 0.04 1.36 0.17
solic_prev:porcentaje 0.54 2.36 0.23 0.82

Tabla 5.7: Resultados de la regresion logistica con interacciones 2/2.

73



5. REPORTE DE RESULTADOS

Df Deviance AIC LRT Pr(>Chi)
<none> 37631.23  37703.23
EVMT1:rural 1.00 37631.51 37701.51 0.29 0.59
EVM1:edad 1.00 37631.29 37701.29 0.06 0.80
EVM1:perfil riesgo 2.00 37633.68 37701.68 2.45 0.29
EVM1:numero_plazos 1.00  37637.50 37707.50 6.27 0.01
EVM1:solic_prev 1.00 37631.54 37701.54 0.32 0.57
EVM1:porcentaje 1.00 37634.16 37704.16 2.94 0.09
rural:edad 1.00 37632.33 37702.33 1.10 0.29
rural:perfil riesgo 2.00 37635.39 37703.39 4.16 0.12
rural:numero_plazos 1.00 37631.65 37701.65 0.43 0.51
rural:solic_prev 1.00 37633.10 37703.10 1.88 0.17
rural:porcentaje 1.00 37631.46 37701.46 0.24 0.63
edad:perfil riesgo 2.00 37632.84 37700.84 1.61 0.45
edad:numero_plazos 1.00 37632.27 3770227 1.04 0.31
edad:solic_prev 1.00 3763191 37701.91 0.68 0.41
edad:porcentaje 1.00 37631.53 37701.53 0.31 0.58
perfil riesgo:numero_plazos 2.00 37636.65 37704.65 5.42 0.07
perfil riesgo:solic_prev 2.00 37631.44 37699.44 0.22 0.90
perfil_riesgo:porcentaje 2.00 37633.14 37701.14 1.92 0.38
numero_plazos:solic_prev 1.00 37632.61 37702.61 1.38 0.24
numero_plazos:porcentaje  1.00 37633.07 37703.07 1.85 0.17
solic_prev:porcentaje 1.00 37631.28 37701.28 0.05 0.82

Tabla 5.8: Resultados de prueba ANOVA de la regresién logistica con interaccio-

nes.
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5.2 Modelo logistico

5.2.2. AUCGCs para diferentes particiones entrenamiento-

prueba

Adicionalmente se calculé el AUC para diferentes particiones en train-test
de la base para observar si el comportamiento del AUC pudiera depender de la
eleccién de las muestras, se realizaron 100 particiones distintas de la base de las
cuales se puede observar un resimen de dichos AUCs en la tabla 5.9.

Valor
Min. 0.82
1st Qu. 0.82
Median 0.82
Mean 0.82
3st Qu.  0.82
Max. 0.83
Sd. 0.003

Tabla 5.9: Resimen AUCs para diferentes particiones entrenamiento-prueba en

el modelo Logit.

Como se puede observar el AUC solo tiene una variacién muy pequena ya que
la diferencia entre el valor maximo y el minimo es pequena, ademas de que la
desviacién estandar también es un valor pequeno.

Este mismo procedimiento, con las mismas particiones se realizé para el mo-
delo con interacciones obteniendo lo que se muestra en la tabla 5.10
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Valor
Min. 0.82
Ist Qu. 0.82
Median 0.82
Mean 0.82
3st Qu. 0.82
Max. 0.83
Sd. 0.0028

Tabla 5.10: Restiimen AUCs para diferentes particiones entrenamiento-prueba en

el modelo logit con interacciones.

Como se puede observar en la tablas 5.9 y 5.10 la direncia entre el uso de
interacciones de variables en el modelo logit no cambia los resultados del AUC
de menera significativa ya que la diferencia entre dichas tablas es minima.

5.3. Modelo LDA

Para este modelo se utilizaron los mismos datos ya comentados para el modelo
logistico, la intenciéon de usar este modelo es observar la capacidad predictiva de
un modelo mas simple para nuestros datos de comportamiento crediticio, por esta
razén solo se utilizara en su forma més simple inicamente como referencia.

Prior probabilities of groups:
0 1
0.57 0.43

Group means:

EVM1 rural edad perfil_riesgoB perfil_riesgoC numero_plazos
0 0.012 0.19 36 0.26 0.50 21
1 0.604 0.20 34 0.25 0.54 25
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5.3 Modelo LDA

solic_prev porcentaje
0 0.025 0.27
1 0.011 0.27

Coefficients of linear discriminants:

LD1
EVM1 2.921
rural 0.018
edad -0.011

perfil_riesgoB 0.132
perfil_riesgoC 0.283
numero_plazos  0.011
solic_prev -0.166
porcentaje -1.028
Como podemos observar el coeficiente mayor es el de la variable EVMI,
ademds de ser positivo, lo cual indica una relacién positiva (aunque no necesa-
riamente hay causalidad) entre observar tres demoras consecutivas hacia el final

dado que se observan al menos tres demoras consecutivas al comienzo del crédito.
El area bajo la curva ROC del modelo para los datos de entrenamiento fue de

AUC = 0.794

Para los datos de prueba se puede visualizar la curva en la Figura 5.3 y obtuvo
un area

AUC = 0.796.
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Figura 5.3: Curva ROC del modelo LDA con los datos de prueba.

5.4. Modelo SVM

El 4rea bajo la curva ROC del modelo con maquinas de soporte vectorial para
los datos de entrenamiento fue de

AUC = 0.794.

Para los datos de prueba se puede visualizar la curva en la Figura 5.4 y obtuvo
un area bajo la curva ROC igual a

AUC = 0.796.

La matriz de confusion con los datos de prueba para el modelo SVM fue
similar al modelo LOGIT reportada en la Tabla 5.5.
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Figura 5.4: Curva ROC del modelo SVM con los datos de prueba.

Cabe destacar que se realizo una comparacién con diferentes kernels del mo-
delo SVM (radial, lineal, polinomial y sigmoide) de los cuales los resultados re-
portados son los correspondientes al kernel radial, ya que son los que mejores
resultados producen, seguidos por los del lineal, el polinomial y siendo los del
sigmoide los de peor comportamiento con un AUC de 0.7108.

5.4.1. AUCs para diferentes particiones entrenamiento-

prueba

También, como en el modelo logit, se calculé el AUC para diferentes parti-
ciones en train-test para el kernel radial, esto para 20 diferentes elecciones datos,
es importante mencionar que se decidié realizarlo inicamente 20 debido a las

limitaciones computacionales. Los resultados obtenidos se presentan en la tabla
5.11.

79



5. REPORTE DE RESULTADOS

Valor
Min. 0.7885
Ist Qu. 0.7929
Median 0.7941

Mean 0.7943
3st Qu. 0.7954
Max. 0.7991
Sd. 0.0026

Tabla 5.11: Restiimen AUCs para diferentes particiones entrenamiento-prueba mo-

delo SVM.

5.5. Modelo de Bosques Aleatorios

En la Tabla 5.12 podemos apreciar la importancia de las variables para el
modelo de bosques aleatorios':

IncNodePurity
EVM1 4310.61
numero_plazos 270.98
edad 165.55
perfil riesgo 20
rural 11.9
solic_prev 11.4

Tabla 5.12: Importancia de las variables en el modelo de bosques aleatorios.

1Se calcula utilizando el comando varImpPlot del paquete mtcars de R. Es una métrica

basada en medir la precisién del modelo al excluir la variable en turno.
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Top 5 - Variable Importance

EVM1 o
numero_plazos o
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Figura 5.5: Importancia de las variables en el modelo de bosques aleatorios.

Como podemos observar en la Figura 5.5 la variable més importante es EVM1
lo cual muestra un cierto grado de consistencia con los otros modelos, en segundo
lugar viene “numero_plazos”, aunque en mucho menos medida que EVMI.

La Figura 5.6 muestra como el error de modelo de bosques aleatorios se va
estabilizando con forme aumenta el niimero de arboles.
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Error rate Random Forest

Error
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Figura 5.6: Evolucion del error en el modelo de bosques aleatorios.

El area bajo la curva ROC del modelo de bosques aleatorios para los datos de
entrenamiento fue de

AUC = 0.8759.

Para los datos de prueba se puede visualizar la curva en la Figura 5.7 y obtuvo
un area

AUC = 0.8291.

La matriz de confusién con los datos de prueba para el modelo de bosques
aleatorios se visualiza en la Tabla 5.13.

No-Evento Evento

Pronostico:No-evento 0.987 0.402
Pronostico:Evento 0.012 0.597
Exactitud (Accuracy) 0.8207

Tabla 5.13: Matriz de confusién modelo de bosques aleatorios.
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Figura 5.7: Curva ROC del modelo de bosques aleatorios con los datos de prueba.

5.6. Malla en el nimero de arboles

Para explorar el efecto que tiene el nimero de arboles en el poder de ajuste del
modelo de bosques aleatorios hicimos el experimento de recorrer una malla de diez
en diez comenzando en 200 y terminando en 500 arboles. El comportamiento del
AUC se visualiza en la Figura 5.8. Puede verse una estabilidad con respecto a este
parametro. Comportamientos analogos presentan las tasas de éxito de prondstico
de la presencia/ausencia del evento crediticio; ver Figuras 5.9 y 5.10.
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Comportamiento AUC para el recorrido de la malla
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0.8284
|
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Figura 5.8: Comportamiento del AUC en funcién del niimero de arboles.
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Tasa de éxito en pronosticar no evento.
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Figura 5.9: Comportamiento de la tasa de éxito de pronéstico de la ausencia del

evento crediticio como funcién del ntimero de arboles.
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Tasa de éxito en pronosticar evento.
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Figura 5.10: Comportamiento de la tasa de éxito de prondstico de la presencia

del evento crediticio como funcién del nimero de arboles.

5.6.1. AUCs para diferentes particiones entrenamiento-

prueba

Para el modelo de Random Forest también se obtuvieron los AUC para dife-
rentes particiones entrenamiento-prueba de la base, se realizaron 20 particiones
distintas de las cuales se puede observar un resimen de dichos AUCs en la tabla
5.14.
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Valor
Min. 0.8237
1st Qu. 0.8267
Median 0.8283
Mean 0.8287
3st Qu. 0.8310
Max. 0.8332
Sd. 0.0029

Tabla 5.14: Restiimen AUCs para diferentes particiones entrenamiento-prueba en

el modelo de bosques aleatorios.

Como se puede observar el AUC solo tiene una variacién muy leve ya que
la diferencia entre el valor maximo y el minimo es pequena, ademas de que la
desviacién estandar también es un valor no muy grande.
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Capitulo 6

Conclusiones

Con base en los resultados del Capitulo 5 generamos la Tabla 6.1 con un
comparativo del desempeno de los modelos ajustados en datos de prueba.

Modelo AUC
Modelo logistico 0.827
Media modelo logistico (100) 0.828
Media modelo logistico interacciones (100) 0.827
LDA 0.797
SVM 0.798
SVM media (20) 0.794
Bosques Aleatorios 0.83
Media Bosques Aleatorios (20) 0.829

Tabla 6.1: Comparativo del desempeno de diversos modelos.

El mejor modelo para nuestros datos resulté ser el de bosques aleatorios con
un AUC = 0.83 para los datos de prueba, sin embargo la regresion logistica
fue competitiva con una AUC' = 0.82. Es decir, la diferencia en el desemperio
es muy baja y se podria valorar el uso de regresion logistica considerando que
la especificacion de este modelo tiene una facil interpretacién. Se debe valorar
si el aumento en la complejidad del modelo de bosques aleatorios no acota la
importancia de su desempeno ligeramente superior.

Por otro lado, es de observarse que incluso los modelos peor calificados (LDA
y SVM) tuvieron un desempeno competitivo. Consideramos que lo anterior se
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consiguié debido a la definicién de la variable a explicar y el hecho de que se haya
ajustado un modelo de calificaciéon de comportamiento y no asi de originacién de
crédito.

En resumen tenemos los siguientes hallazgos:

Se desarrollaron modelos de comportamiento y no asi de originaciéon debido
a la limitante de informacion.

En general, todos los modelos fueron competitivos, especialmente el modelo
logistico que usualmente es el modelo de referencia. El modelo que tuvé
mejor desempeno fue el de bosques aleatorios.

Es interesante que en nuestro caso el modelo LDA tuvo un desempeno acep-
table a pesar que en la literatura se reporta una pobre capacidad explicativa.

El modelo logit es el de mas fécil interpretacién y todas la variables tuvieron
coeficientes cuyos signos hacen sentido; ver el parrafo siguiendo la Tabla 5.3.

Los modelos que se desarrollaron son estables con respecto a la métrica
AUC al hacer repetidos muestreos y ajuste de modelos.

Las interacciones de variables no aportaron poder predictivo substancial en
comparacion a las variables originales.

En las matrices de confusién de los modelos se observa que en general la
tasa de éxito del pronostico de la no aparicion del evento crediticio es casi
perfecta (mayor a 98 % en el caso del modelo logistico y bosques aleatorios).
La tasa de un prondstico correcto de la aparicién del evento fue cercano al
60 % en el caso del modelo logistico y bosques aleatorios.
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Apéndice A

Cédigo R

En este capitulo de apéndice reportamos el cédigo R utilizado en la generacion

de modelos.

A.1. Preliminares y generacion de modelos

library(ROCR)
library(caret)
library (MASS)
library(e1071)

library(randomForest)

setwd ("mydir/")

#Bases de datos
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BMod<-read.csv("Datos.csv")
#BMod$EVM1=as.factor (BMod$EVM1)
#BMod$EVM2=as .factor (BMod$EVM2)

set.seed(12345)
row_index<-sample(1:nrow(BMod) ,0.7*nrow(BMod))
train<-BMod [row_index, ]

test<-BMod [-row_index, ]

f.output= function(modelo,name,data=test)
{

pred_modelo<-predict(modelo,newdata=data,type="response")

#matriz de confusion
if ('class(pred_modelo)=="factor")
{
cm=confusionMatrix(as.factor(ifelse(pred_modelo>0.5,1,0)),
as.factor (data$EVM2))
}else
{

cm=confusionMatrix(pred_modelo,as.factor(data$EVM2))

x=cm$table
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x0=cbind(x[,1]/sum(x[,1]), x[,2]/sum(x[,2]))
colnames (x0)=c("No evento","Evento")

rownames (x0)=c("Pronosticado:No evento","Pronosticado:Evento")

#curva roc
predl<-prediction(as.numeric(pred_modelo) ,data$EVM2)
perfi<-performance(predl,"tpr","fpr")

pdf (pasteO(name,".pdf"))
plot(perfl,main=paste0("curva ROC del modelo ", name))
abline(a=0,b=1)

dev.off ()

#AUC

auc_ROC<-performance(predl,measure = "auc")
auc=auc_R0OCQy.values[[1]]

#guardar resumen modelo

sink(pasteO(name, "summary.txt"))

print ("Resumen modelo ")

print (summary (modelo))

print("Matriz de confusion")

print (x0)

print ("AUC")

print (paste0("AUC = ",auc))

sink()

return(list(x0,auc))

#SECCION MODELQOS
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#MODELO LOGIT
logitmod<-glm(formula=EVM2~.,family = "binomial",data = train)
summary (logitmod)

f.output(logitmod,"logit")

#MODELO LOGIT CON INTERACCIONES
logitmod2<-glm(formula=EVM2~."2,family = "binomial",data = train)
summary (logitmod2)

f.output(logitmod2,"logitInteracciones")

#MODELO LDA

modlda<-1da(EVM2~.,train)

summary (modlda)

pred_lda<-predict(modlda,newdata = test)
pred2<-prediction(as.numeric(pred_lda$class),test$EVM2)
perf2<-performance(pred2,"tpr","fpr")

par (mfrow=c(1,1))

plot (perf2)

abline(a=0,b=1)

auc_ROC<-performance(pred2,measure = "auc")

auc_ROCQy.values[[1]]

#MODELO SVM
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A1=Sys.time()

modsvm<-svm(EVM2~.,data=train,
type="C-classification",kernel=’radial’,scale = T)

summary (modsvm)

f.output (modsvm, "SVM")

B1=Sys.time ()

B1-A1

A2=Sys.time ()

#MODELO SVM CON INTERACCIONES

modsvm2<-svm(EVM2~."2,data=train,
type="C-classification",kernel=’radial’,scale = T)

summary (modsvm2)

f.output (modsvm2, "SVMInteracciones")

B2=Sys.time ()

B2-A2

#MODELO RANDOM FOREST

(A3=Sys.time())
modRF<-randomForest (EVM2~. ,data=train,ntree=250)
summary (modRF)

f.output (modRF, "bosquesAleatorios",data=test)
#Importancia de las variables

sink ("ImportancemodRF.txt")
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importance (modRF)
sink ()
pdf ("varImpPlot.pdf")
varImpPlot (modRF,sort=T,n.var = 5,
main="Top 5 - Variable Importance")
dev.off ()
B3=Sys.time()
B3-A3

#MODELO RANDOM FOREST
(A4=8ys.time())
modRF2<-randomForest (EVM2~ .~ 2,data=train,ntree=250)
summary (modRF2)
f.output (modRF2, "bosquesAleatoriosInteracciones")
#Importancia de las variables
importance (modRF2)
varImpPlot (modRF2,sort=T,n.var = 5,

main="Top 5 - Variable Importance")
B4=Sys.time ()
B4-A4

#MODELO RANDOM FOREST
(A5=8ys.time())
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modelos=1list ()

auc=c()

matrices=1list ()

coun=0

malla =seq(200,500, by=10)

for(numt in malla)

{
coun=coun+1
modRF3<-randomForest (EVM2~. ,data=train,ntree=numt)
modelos[[coun]]=modRF3
summary (modRF3)
x=f .output (modRF3,paste0("MallabosquesAleatorios" ,numt))
auc [coun]=x[[2]]
matrices[[coun]]=x[[1]]

}

B5=Sys.time ()
B5-A5

A.2. Para repeticiones

A continuacién se muestra el cédigo usado para generar repeticiones de los
modelos para diferentes particiones de entrenamiento-prueba.
modLogit<-list()
perf<-list()

AUC<-1ist ()

MMRL<-function(i,BMod,c=1){

set.seed(i*197)
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row_index<-sample (1:nrow(BMod) ,0.7*nrow(BMod))
train<-BMod [row_index, ]

test<-BMod[-row_index, ]

if (e==1){

logitmod<-glm(formula=EVM2~.,family = "binomial",data = train)
Yelseq{

logitmod<-glm(formula=EVM2~."2,family="binomial",data = train)

}
pred_logit<-predict(logitmod,newdata=test)
table(ifelse(pred_logit>0.5,1,0) ,test$EVM2)
predi<-prediction(as.numeric(pred_logit),test$EVM2)
perfi<-performance(predl,"tpr","fpr")
auc_ROC<-performance(predl,measure = "auc")
return(list(logitmod,table(ifelse(pred_logit>0.5,1,0),
test$EVM2),
perfl,auc_ROC@y.values[[1]]))

RR<-lapply(as.list(1:1000) ,function(i) MMRL(i,BMod))
RRI<-lapply(as.list(1:100),function(i) MMRL(i,BMod,2))
AUC<-sapply(1:100, function(i) RR[[i]][[4]1])
AUCI<-sapply(1:100, function(i) RRI[[i]][[41])

MMSVM<-function(i,BMod,ker="radial’){
set.seed(i*197)
row_index<-sample (1:nrow(BMod),0.7*nrow(BMod))

train<-BMod [row_index, ]
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test<-BMod[-row_index, ]

modsvm<-svm(EVM2~ . ,data=train,
type="C-classification",kernel=ker,scale = T)

summary (modsvm)

pred_svm<-predict (modsvm,newdata=test)

pred3<-prediction(as.numeric(pred_svm) ,test$EVM2)

perf3<-performance(pred3,"tpr","fpr")

auc_ROC<-performance (pred3,measure = "auc")

return(list (modsvm,table(pred_svm,test$EVM2) ,perf3,

auc_ROCQ@y.values[[1]]))

clsvm<-apply(data.frame(a=as.numeric(gl(5,4)),
b=rep(c(’radial’,’linear’,
’polynomial’,’sigmoid’),5)),1,
function(i) MMSVM(as.numeric(i[1]),
BMod,i[2]))
clsvm2<-apply(data.frame(a=seq(20),
b=rep(’radial’,20)),1,
function(i) MMSVM(as.numeric(i[1]),BMod,i[2]))

clsvm<-mapply (MMSVM())

MMRF<-function(i,BMod){
set.seed(i*197)

row_index<-sample (1:nrow(BMod) ,0.7*nrow(BMod))

99



A. CODIGO R

train<-BMod [row_index, ]

test<-BMod[-row_index,]

modRF<-randomForest (EVM2~.,data=train,ntree=250)

pred_RF<-predict (modRF,newdata=test)

pred4<-prediction(as.numeric(pred_RF) ,test$EVM2)

perf4<-performance(pred4,"tpr","fpr")

auc_ROC<-performance (pred4,measure = "auc")

auc_ROCQy.values[[1]]

return(list (modRF,table(pred_RF,test$EVM2) ,perf4,
auc_ROC@y.values[[1]]))

clRF<-lapply(as.list(1:20),function(i) MMRF(i,BMod))
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Apéndice B

Figuras Adicionales

Roll Rate

Peor - Anteriores 13 semanas
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Figura B.1: Andlisis de tasa de balanceo (26 semanas) para cuatro semanas de

morosidad. Elaboracién propia.
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Roll Rate

Peor - Anteriores 13 semanas
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e

Figura B.2: Andlisis de tasa de balanceo (26 semanas) para cinco semanas de

morosidad. Elaboracién propia.
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Figura B.3: Anilisis de tasa de balanceo (52 semanas) para tres semanas de

morosidad. Elaboracién propia.
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Roll Rate
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Figura B.4: Andlisis de tasa de balanceo (52 semanas) para cuatro semanas de

morosidad. Elaboracién propia.
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Figura B.5: Andlisis de tasa de balanceo (52 semanas) para cinco semanas de

morosidad. Elaboracién propia.
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