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PRESENTACION

La importancia para la empresa de estudio ubicada dentro del top 10 de las
empresas comerciales mas importantes de la ciudad de Guayaquil de poseer
modelos predictivos para su gestion del riesgo de crédito es vital en la era actual,
debido a que la competitividad es cada vez mayor entre las empresas en base a
la informacién y el conocimiento, lo cual le ha conllevado a la necesidad de
analizar grandes volumenes de datos y adquirir nuevas herramientas de data
mining o mineria de datos, con el objetivo de explotar los beneficios en base a
la toma de decisiones para asi tener ventajas mercadolégicas frente a los

competidores.

Mas del 60% del portafolio de la empresa de nuestro estudio corresponde a
ventas a crédito y dado el giro del negocio existe la necesidad de implementar
modelos predictivos que permitan disminuir el riesgo al momento de dar el
crédito, para asi minimizar los tiempos de respuesta, reducir costos y a su vez
maximizar la rentabilidad de la entidad mediante la correccién de la pérdida
esperada de la institucién.

Para ello, el presente trabajo pretende justificar con robustez estadistica la
probabilidad de que un cliente pueda caer en incumplimiento y asi evitar pérdidas
de liquidez para la compafia mediante el uso de varias técnicas estadisticas
como son: Regresion Logistica, Arboles de decision, Bagging y Bosques
Aleatorios; y de esta forma identificar las variables que infieren en el
comportamiento de pago de sus clientes y asi definir perfiles o politicas
claramente establecidas sobre los clientes catalogados como buenos o malos

pagadores.

Es relevante indicar que los modelos predictivos presentados en este analisis
evalian a los clientes al momento del otorgamiento y el comportamiento del
credito con el objetivo de analizar el desempefio inicial hasta el cumplimiento

esperado final de la obligacion crediticia que poseen los clientes con la empresa.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

En los afios 40 Thomas, Crook & Edelman (2002), establecian que las
metodologias de discriminacién y clasificacion podian ser aplicadas en la
evaluacion del crédito como cualquier area de estudio. Luego en los afios 50 se
comenzaron a utilizar modelos estadisticos en las decisiones de préstamos. Bill
Fair y Earl Isaac instituyen para ese entonces su compafia dedicada a colaborar

en las actividades de empresas financieras importantes y de ventas al por menor.

Ya, en los afios 1960’s inicia la fase en la que se desarrolla la comercializaciéon
de las tarjetas de crédito con lo cual las entidades bancarias ven una gran
oportunidad de comenzar a manejar dichos modelos debido al incremento de
solicitudes que se debian ejecutar constantemente. (Thomas, A survey of credit

and behavioural scoring forecasting risk of lending to consumers, 2000).

Finalmente en los afios 80, dado al gran éxito presentado en las tarjetas de
crédito, se empezaron a aplicar los modelos sobre otros servicios como
préstamos personales, articulos para el hogar, anticipos a medianas empresas
entre otros. En este periodo se usaban modelos computarizados debido al
incremento de la oferta y la demanda, ya que existia la necesidad de apoyarse
en la automatizacién de los modelos tradicionales tales como regresion logistica

y la programacion lineal.

En la actualidad el analisis de riesgo de crédito es uno de los temas mas
trascendentales en el campo de la gestion financiera y comercial en donde la

capacidad para clasificar a los clientes segun su comportamiento crediticio es

FCNM Capitulo 1 - Pagina 1 ESPOL



crucial. Para este fin es necesaria la evaluacion de modelos cuantitativos
confiables que predigan los incumplimientos con el menor error posible para que

la alta gerencia y ejecutivos puedan tomar medidas preventivas.

La competencia agresiva del mercado, la liquidez y la fidelizacion de los clientes
son algunos de los problemas actuales para la empresa de este proyecto. Por
ello, se busca construir un modelo que permita automatizar las aprobaciones de
crédito en el menor tiempo posible. EI mejor modelo de clasificacidon permitira
maximizar la concreciébn de las ventas y reducir el riesgo de colocar los
portafolios de sus productos en segmentos de clientes con menores

posibilidades de pago a nivel pais.

En Ecuador existen consultorias o empresas que se dedican a ofrecer soluciones
mediante ajustes de modelos mateméticos tales como: Logit, Z Altman, arboles
de decision y regresion mdultiple para la predicciéon de clientes impagos a
empresas comerciales y financieras con costos excesivamente elevados. Por
tanto, existe la necesidad de optimizar recursos y elaborar modelos internos para
asi incurrir en gastos innecesarios utilizando modelos estadisticos de vanguardia

a menor costo.

Estadisticos y cientificos de datos crean constantemente nuevas herramientas o
metodologias analiticas que ayudan a mejorar la prediccién. Estos modelos de
vanguardia pueden contribuir con el descubrimiento de nuevos patrones en los
perfiles de pago de los clientes. Algunas de las técnicas que pueden usarse para
la evaluacion del riesgo de crédito son: Regresion Logistica, Arboles de
clasificacion, Bagging, Bosques Aleatorios, Maquinas de soporte vectorial entre
otros.

Estas técnicas pueden complementar la técnica tradicional de las “cinco C” que

se basa en las siguientes consideraciones:

1. Condiciones Econdmicas: Se refiere a las condiciones econdmicas o a

factores exdégenos que son determinantes al momento del otorgamiento

del crédito.
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2. Capacidad de Pago: Se refiere al ingreso, capacidad de endeudamiento

o fuente de ingresos.
3. Capital: Son los bienes que el cliente posee.
4. Colateral: Son las garantias que avaluan el préstamo.

5. Caracter: Se refiere a la honorabilidad y solvencia moral del cliente en
donde a través del historial de las referencias del bur6 se evidencia tanto
el sector financiero regulado (bancos), no regulado (cooperativas) y casas

comerciales, si el cliente cumple o no sus obligaciones crediticias.

La técnica tradicional de las cinco C, es aplicada actualmente por las jefaturas y
analistas de crédito de la compafia en donde realizan evaluaciones subijetivas,
no solo revisando la informacion de referencias crediticias externas sino también
analizando el comportamiento actual e histérico de pago de los clientes
internamente con la empresa. La desventaja de esta metodologia es que se
puede aplicar solo para poblaciones pequefias 0 para un tipo de crédito en

especifico.

En el segundo capitulo de este trabajo explicaremos sobre los fundamentos
matematicos de las cuatro técnicas que se usaran en este estudio: Regresion
logistica, Arboles de decision, Bosques aleatorios y Bagging. Describiremos

también como se implementaron estas técnicas en el software estadistico.

En el capitulo tres, se analiza a la poblacion objetivo de este estudio usando las
técnicas estadisticas definidas en el capitulo dos. Se describird el esquema de
desarrollo y se obtendran las tablas de confusion, indicadores de precision, error,
graéficas y las variables significativas o relevantes segun cada modelo.
Adicionalmente se presenta la aplicacion del modelo credit scoring que usa
regresion logistica, junto con las definiciones de medidas de calidad (KS, ROCy
GINL.), puntos de corte, exclusiones, variables dependiente, independiente,

ecuacion de regresion, tablas performance y scorecards.
Para cada modelo estadistico se presentara el siguiente esquema de variables:
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Modelo | o Modelo de Originacion: Evalla el desempefio de pago sobre las

variables demograficas del cliente y hace referencia a las variables que se

ingresan en la solicitud al momento del otorgamiento del crédito.

Modelo Il o Modelo de Comportamiento: Evalla el desempefio de pago de los

clientes en base a variables demogréficas y de comportamiento financiero. El
uso de ambos conjuntos de variables puede ayudar a mejorar la prediccion de si

el cliente caera o no en morosidad.

El capitulo cuarto, muestra las conclusiones y recomendaciones en base a los
perfiles de clientes morosos y la mejor metodologia de prediccion para nuestra

data.

Finalmente, se presenta una solucion a la probleméatica actual del otorgamiento

de crédito de la entidad asumiendo un nivel de riesgo esperado.
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1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El desempleo, las enfermedades, sobreendeudamientos, la muerte, dafios en los
productos, cambios de domicilio, y robos son algunos de los factores por los
cuales los clientes pierden la voluntad de cumplir con sus obligaciones crediticias
a largo plazo con la entidad. Estas situaciones conllevan a un incremento del
riesgo de afectacion de liquidez y rentabilidad de la compafia. Por otro lado, la
presion en los indicadores de cumplimiento en el area comercial y la necesidad
de ganar comisiones, comunmente conducen de manera equivocada a
flexibilizar las politicas internas de crédito que como resultado genera
sobreendeudamiento en los productos e incumplimientos futuros en las

promesas de pago de sus clientes.

Ante la problemética actual, el departamento de crédito de la compafiia definié
como prescindible el uso de modelos de scoring genéricos los cuales son
elaborados mediante test psicométricos que evalian la relacion de la
personalidad del individuo con el comportamiento de pago o modelos en base al
comportamiento real de pago en el SCE (Sistema Crediticio Ecuatoriano), es

decir en bancos, casas comerciales, cooperativas de ahorro entre otros.

La ventaja de los scores genéricos es que ayudan a minimizar el tiempo de
respuesta en la aprobacion del crédito, pero al no ser un modelo a la medida su
error de prediccion es mas alto, dado que no consideran las variables
demograficas y de comportamiento de pago de los clientes de la entidad. En este
caso, para los clientes de este analisis la empresa decidié aplicar el modelo
genérico de scoring psicométrico en donde se evidencié que la tasa de error de

prediccién bordeaba alrededor del 50% aproximadamente.

Adicionalmente, los modelos a la medida elaborados por consultorias son
costosos. Por tanto en este estudio se considero la construccion de modelos
predictivos con datos internos con el objetivo de obtener un menor error
predictivo que el actual. Esto es primordial para la empresa para que exista un
punto de equilibrio entre su margen de ventas y la gestion de cobranza sin afectar

la utilidad bruta neta de la empresa.
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1.3 MOTIVACION

Los motivos para realizar el presente estudio de morosidad se mencionan a

continuacion:

e Hoy en dia para el segmento de clientes no bancarizados o sin informacién
crediticia se deja de facturar aproximadamente el 10% respecto al total de su
cartera generada por ende se pretende maximizar la colocacion una vez
generado el modelo.

e Se prevé reducir la tasa de incobrabilidad dentro de la institucion en un 15%
estimado respecto a la incobrabilidad actual mediante la implementacion del
mejor modelo de decision obtenido.

e Mejorar la concrecion de las ventas, otorgandoles crédito directo inmediato
mediante el correcto perfilamiento de clientes.

e Automatizar el modelo para agilizar las aprobaciones de crédito dentro de la
entidad.

e Establecer un modelo a la medida de acuerdo al apetito de riesgo de la
entidad logrando que la rentabilidad y la perdida esperada no pierdan su

equilibrio.
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1.4 OBJETIVOS PLANTEADOS

Proveer de informacion predictiva a los Directivos de la Compaifiia para la toma
de decisiones, como un mecanismo en la optimizacion de colocacién de créditos
y reduccion de indices de morosidad, mediante la obtencion de una mejor

clasificacion de clientes segun su desempefio de pago.

¢ Definir el mejor modelo estadistico de otorgamiento in house que permita
identificar los posibles clientes con riesgo de morosidad.
e Determinar la probabilidad de morosidad de los clientes y de esta forma

tomar acciones preventivas.

1.3. ALCANCE

El alcance del presente proyecto esta dirigido a clientes sin informacion crediticia
en el sector financiero o comercial y que hayan adquirido por primera vez crédito
con la entidad.

El periodo de andlisis para la implementacion de las diferentes metodologias
estadisticas se encuentra comprendida entre enero y diciembre 2015 los cuales
hacen referencia a variables demograficas y de comportamiento de pago de sus

clientes. Cabe destacar que la data sera tratada con estricta confidencialidad.

1.4. REVISION BIBLIOGRAFICA

Para la evaluacién del riesgo de crédito se han implementado diversas técnicas
estadisticas de regresion y clasificacion. Algunas de estas técnicas tienen mas
bien un origen computacional, tales como: redes neuronales o maquinas de
soporte vectorial (SVM). Cada metodologia tiene sus ventajas y limitaciones y
sus resultados dependen de la estructura de datos analizados, por lo que no se

pueden generalizar en otros problemas.
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SVM, es una técnica creada por Vapnik (1995) y se ha convertido en una
herramienta de gran importancia para solucionar problemas de clasificacion y
regresion. Algunos investigadores como Bellotti, Crook (2009) y Yu et al. (2010),
han utilizado SVM para solucionar el problema de riesgo de crédito (Gutierrez &
Melo, 2011). Existen aplicaciones mas recientes de SVM en el contexto de riesgo
de crédito por ejemplo: Harris (2015) introduce el uso de clusters dentro de la
metodologia de maquinas de soporte vectorial (CSVM) para la colocacion de
tarjetas de crédito. Por su parte Zhang et al. (2015), hace una comparacion entre
el modelo maquinas de soporte vectorial (SVM) y la técnica de Redes
Neuronales para la cadena de suministro de finanzas (SCF), en donde se
concluye que el modelo mas 6ptimo para evaluar el riesgo de crédito de sus
clientes pertenecientes al sector PYMES (Pequefias y medianas empresas) es

la de maquinas de soporte vectorial.

Los autores Yu et al. (2008) Presentan una revision extensa de la literatura entre
los afios 1970 al 2017 de aproximadamente 600 trabajos y libros especializados
en scoring y evaluacion de riesgo de crédito entre los cuales se destacan:
Evaluacion del riesgo de crédito mediante SVM con buUsqueda directa para la
seleccidon de parametros y un enfoque SVM difuso de minimos cuadrados para
la evaluacion del riesgo de crédito. Debido a que cada técnica posee una
estructura diferente, es dificil sefialar cual es la idonea, mas sin embargo de las
investigaciones y trabajos realizados sobre scoring se concluye que SVM posee

mayor flexibilidad que las metodologias de regresion y discriminacion e inclusive

(Li, Wei, & Hao, 2013), proponen a Bagging mejorado en base a atributos
seleccionados por peso (WSAB), para evaluar el riesgo de crédito. En esta
contribucion contrastan los pesos para cada atributo en base a las metodologias
de maquinas de vectores de soporte lineal (LSVM) y el andlisis de componentes
principales (PCA), en donde, en base a los resultados experimentales obtenidos
en dos bases de datos que detallan el historial crediticio de clientes en una
entidad, concluyen que el método propuesto, WSAB, es sobresaliente tanto en
precision de prediccion como en estabilidad, en comparacion con los métodos

analogos descritos.
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Regresidn Logistica, por su lado, estima la probabilidad de ocurrencia de un
suceso a partir de un grupo de variables de explicacion. Es una de las
metodologias mas utilizadas por su facil interpretacion, aceptacion y por la
contribucion de sus resultados en el riesgo de crédito. Regresion logistica ofrece
adicionalmente puntajes o scores de crédito para la aprobacion inmediata al
momento del otorgamiento. En la literatura podemos encontrar algunos trabajos
gue usan regresion logistica, en este contexto por ejemplo, Agbemava et al.
(2016), identifica los factores de riesgo asociados a los clientes impagos en una
institucién financiera de Ghana. Entre ellos se destacan el estado civil, tipo de
garantia, tipo de préstamo y el plazo del crédito. Por su parte Abid et al. (2016),
seflala que existen 3 caracteristicas que definen la probabilidad de que los
prestarios en una institucion bancaria incumplan con el pago: el monto del

préstamo, deudas pendientes y profesion.

(Vera, Camanho, & Borgues, 2017) Comparten sus experiencias en el desarrollo,
la implementacion y la evaluacidén de sus decisiones y estrategias comerciales,
proponiendo un modelo de respuesta de mineria de datos basado en bosques
aleatorios para la definicién de clientes objetivos para campafias bancarias. En
este estudio también se midié el rendimiento de varias metodologias de
remuestreo y otros modelos de mineria de datos. Este estudio concluye que

bosques aleatorios posee un mejor rendimiento de prediccién en sus datos.

(Chen, Yeong, & Zone, 2014) , compararon las metodologias de regresiéon
logistica, maquina de soporte vectorial (SVM) y arboles de decision para predecir
estados financieros fraudulentos de una empresa de estudio, en el periodo entre
1998 y 2012. Los autores concluyen que la metodologia de arboles de decision
obtuvo la mejor tasa de prediccion y clasificacion con un 85.71%.

Finalmente, en base a las conclusiones y hallazgos de los expertos para cada
una de las metodologias de mineria de datos, lo que se busca dentro de este
contexto académico, es determinar el mejor modelo que permita a la empresa
optimizar la aprobacion de los créditos de forma automatica y que prediga con el

menor error posible la capacidad de pago de un cliente.
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“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

2.1

CAPITULO 2
METODOLOGIA

INTRODUCCION

En este capitulo, se define a la poblacion objetivo, las variables de estudio, la

definicion de la variable dependiente e independiente, los tipos de modelos de

riesgo

a implementar y la connotacion cientifica sobre las metodologias

estadisticas que se llevaran a cabo en el propdésito de este estudio.

Los procesos generales contemplados para la elaboracion de modelos analiticos

de este estudio se basaron en los siguientes procedimientos generales: (Ver

Figura 1):

|[FCNM

Seleccion de datos: Se define la seleccion de las variables mas

relevantes de estudio en base a la poblacién objetivo y al tipo de modelo.

Pre-Procesamiento: En esta etapa se procede con la limpieza de los

datos y el andlisis de la muestra en donde se evalla la aleatoriedad y

representatividad de los datos referente a la poblacion.

Datos Transformados: No, existio la necesidad de realizar el proceso de

. ., X;— . . P
normalizacion ((%‘”).)de variables debido que no existian rangos muy

elevados.

Ejecuciéon _Algoritmos de Busgueda: Finalmente se ejecuta la

Programacion en Rstudio para cada una de las metodologias de mineria
de datos para la implementacion de este analisis tales como: Regresion
Logistica, Arboles de decision, Bosques aleatorios y Bagging. (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2009)
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“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

Figura 1: Proceso de prediccion del riesgo de crédito

Ejecucion Algoritmo
de Basqueda

Tra

Pre-Procesamiento

Seleccion
de Datos

Base
de
Datos

Fuente: Soto, 2016

Para la predicciéon de los clientes con buen y mal comportamiento de pago, se
consider6é una muestra representativa de clientes no bancarizados de la entidad
con afio de aprobaciéon y consumo de crédito 2015, en edades mayores a 18
afos con estabilidad domiciliaria e ingresos econémicos demostrables por fuente
laboral o negocio.

Las variables relevantes de estudio para el respectivo modelamiento se

clasifican en 2 secciones:

Variables de ldentificacion: Se consideran como variables independientes y

contienen la informacion demografica o propia de los clientes tales como: Sexo,
Edad, Fecha de Nacimiento, Formalidad, etc. y adicional estd conformada por
variables de comportamiento de pago como por ejemplo: Estado actual de la
tarjeta, Motivo del bloqueo de la tarjeta, Cupo mensual disponible actual, etc.
(Ver. Figura 2). En la seccién del capitulo 3, se detallan las variables que se
utilizaran para los modelo de originacion y comportamiento junto con su

respectiva codificacion.
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“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

Figura 2: Variables de Identificacion paralos Modelos |y Il

Modelo Il

Modelo |

Estado Civil
Sexo
Formalidad
Edad

+ Estado actual de la tarjeta Tiene teléfono convencional
» Motivo del blogueo de la Tiene teléfono celular
tarjeta Tipo de propiedad
= Cupo Mensual disponible Tipo de construccidén
actual Tiempo de Estabilidad

domiciliaria

Provincia de Origen

Region de consumo

Ciudad de consumo

Apencia de consumo

Fuente de Ingresos

Profesidn

Avaldo del activo del vehiculo.
Profesion conyuge

Salario conyuge

Avaldo del activo del vehiculo
del cényuge

Cupo mensual facturado

= Cupo mensual asignado actual
* Cupo mensual aprobado
inicial

* Mdmero de aumentos de cupo
= XExtracupo

VARIABLES DE COMPORTAMIENTO
VARIABLES DEMOGRAFICAS

Fuente: Elaboracion Propia

Variables de Desempeiio: Permitira definir la variable dependiente, es decir, Si

el cliente debe ser catalogado como moroso (Y =1) o no (Y =0). Estas
variables reflejan el cumplimiento de pago de los clientes en una ventana o
periodo de analisis de 12 meses.

Dentro del set de la base de datos constan por ejemplo: Monto de crédito
desembolsado y dias de mora desde el periodo 1 hasta el 12. (Ver Figura 3):
En la seccion del capitulo 3, se muestra el procedimiento del calculo para la
obtencién de la variable dependiente mediante las metodologias de matrices de
transicion y roll rate. La definicion de la variable dependiente, aplica para los

modelos | y II:

Modelo | o Modelo de Originacion: Evalla el desempefio de pago sobre las

variables demogréaficas del cliente y hace referencia a las variables que se

ingresan en la solicitud al momento del otorgamiento del crédito.

Modelo Il o Modelo de Comportamiento: Evalla el desempefio de pago de los

clientes en base a variables demograficas y de comportamiento financiero. En
conjunto ambos sets de variables ayudaran a encontrar la probabilidad mas

exacta, de si, el cliente caerd en mora o no.
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Maestria en Estadistica con
mencién en gestién de la
calidad y productividad

“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015
utilizando técnicas de mineria de datos”

Figura 3: Variables de Comportamiento para la definicion de la Variable

Nombre

dependiente: “Morosidad”

Descripcion
Variables en la ventana de desempeiio a nivel de OPERACION

Id. Cliente Id que identifique al cliente a cambio del nimero de cédula
Num_ope Id que identifique la operacion del cliente
Pto_Obs Fecha de evaluacion del sujeto

Fecha_aprobacion

Fecha de aprobacion del crédito

\fecha_otorgamiento

fecha de concesion del crédito

plazo plazo en el cual se concedio el crédito
Calificacion Compra Calificacion al Momento de la compra
Calificacion Actual Calficacién Interna Actual del cliente por comportamiento de pago

monto_credito

monto del crédito

Cuota uno Impaga

Falta de pago en la primera compra

saldo_financiar

saldo a financiar

sal_deuda_n1

Suma del valor xvencer + ndi + vencido+ demanda + castigo al mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n1

Valor por vencer al mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n1

Valor vencido al mes siguiente del pto de obs

num_dven_n1

numero de dias vencidos al mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n2

Suma del valor xvencer + ndi + vencido + demanda + castigo al sequndo mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n2

Valor por vencer al sequndo mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n2

Valor vencido al sequndo mes siguiente del pto de obs

num_dven_n2

numero de dias vencidos al sequndo mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n3

Suma del valor xvencer + ndi+ vencido + demanda + castigo al tercer mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n3

Valor por vencer al tercer mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n3

Valor vencido al tercer mes siguiente del pto de obs

num_dven_n3

numero de dias vencidos al tercer mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n4

Suma del valor xvencer + ndi + vencido + demanda + castigo al quarto mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n4

Valor por vencer al quarto mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n4

Valor vencido al quarto mes siguiente del pto de obs

num_dven_n4

numero de dias vencidos al quarto mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n5

Suma del valor xvencer + ndi +vencido + demanda + castigo al quinto mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n5

Valor por vencer al quinto mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n5

Valor vencido al quinto mes siguiente del pto de obs

num_dven_n5

numero de dias vencidos al quinto mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n6

Suma del valor xvencer +ndi +vencido +demanda + castigo al sexto mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n6

Valor por vencer al sexto mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n6

Valor vencido al sexto mes siguiente del pto de obs

num_dven_n6

numero de dias vencidos al sexto mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n7

Suma del valor xvencer + ndi + vencido + demanda + castigo al septimo mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n7

Valor por vencer al septimo mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n7

Valor vencido al septimo mes siguiente del pto de obs

num_dven_n7

numero de dias vencidos al septimo mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n8

Suma del valor xvencer + ndi + vencido + demanda + castigo al octavo mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n8

Valor por vencer al octavo mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n8

Valor vencido al octavo mes siguiente del pto de obs

num_dven_n8

numero de dias vencidos al octavo mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n9

Suma del valor xvencer + ndi + vencido + demanda + castigo al noveno mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n9

Valor por vencer al noveno mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n9

Valor vencido al noveno mes siguiente del pto de obs

num_dven_n9

numero de dias vencidos al noveno mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n10

Suma del valor xvencer + ndi + vencido + demanda + castigo al decimo mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n10

Valor por vencer al decimo mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n10

Valor vencido al decimo mes siguiente del pto de obs

num_dven_n10

numero de dias vencidos al decimo mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n11

Suma del valor xvencer + ndi +vencido + demanda + castigo al decimo primero mes siguiente del pto de obs

sal xvencer_nl1l

Valor por vencer al decimo primero mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n11

Valor vencido al decimo primero mes siguiente del pto de obs

num_dven_n11

numero de dias vencidos al decimo primero mes siguiente del pto de obs

sal_deuda_n12

Suma del valor xvencer + ndi + vencido + demanda + castigo al decimo segundo mes siguiente del pto de obs

sal_xvencer_n12

Valor por vencer al decimo segundo mes siguiente del pto de obs

sal_vencido_n12

Valor vencido al decimo segundo mes siguiente del pto de obs

num_dven_n12

numero de dias vencidos al decimo segundo mes siguiente del pto de obs

|[FCNM
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Para la aplicacion de los modelos | y Il, se implementaran metodologias
estadisticas que puedan explicar la variable a analizar. En este caso como las
variables de estudio son de tipo nominal, ordinal y de escala, se recomienda
utilizar los siguientes modelos de mineria de datos: Regresion Logistica (RGL),
Arboles de decision, Bagging y Bosques Aleatorios.

Se recuerda que es importante recordar que el tipo de variable ! influye en la
técnica a considerar.

A continuacion presentamos un ejemplo de algunas metodologias estadisticas
aplicadas de acuerdo al tipo de variable en funcion de la variable dependiente e
Independiente del modelo. Nétese que los modelos en rojo son las técnicas que

aplicaremos en este estudio.

Figura 4: Metodologias Estadisticas Aplicadas de Acuerdo al Tipo de Variable

Variables Independientes (X)

Variables Cualitativas Variables Cuantitativas

(nominales u ordinales) (De escala)
Variables Cualitativas Analisis Discriminante, Andlisis Discriminante,
(nominales u ordinales) Regresién Logistica, etc.

Regresién Lineal (Simple/
Multiple),

Variable Dependiente (Y) ANQVA, MANOVA, MLG, i isid
Variables Cuantitativas Arboles de decision, }:\rboles de dec!s!gn !
) Arboles de decision,
(de escala) Bosques Aleatorios, .
Bagging Bosques Aleatorios,
Bagging,
ANCOVA, MLG

Fuente: Elaboracion Propia

La finalidad de contrastar las cuatro metodologias estadisticas, son con el
objetivo de contrastar el poder de discriminacion de cada modelo en base a la
tasas de precision y error para asi obtener el modelo que mejor diferencie de
clientes buenos y malos pagadores.

Para mejorar la optimizacion de los modelos de ser necesario, se realizara la
transformacion a las variables (Aplicacion de logaritmos, raices cuadradas, etc.)

y adicionalmente para el modelo de regresién logistica se presentaran otras

1ANOVA (Andlisis de Varianzas): Permite determinar la existencia de diferencias significativas entre mas
de dos grupos /tratamientos.

ANCOVA (Andlisis de Covarianzas): Fusion de la ANOVA con Regresion Lineal Mdltiple

MANOVA (Andlisis Multivariante de Varianzas): Extension de la ANOVA pero para mas de 1 variable
dependiente

MLG (Modelo Lineal Generalizado): Generalizacion flexible de la Regresion Lineal Ordinaria.
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medidas de calidad adicionales a ROC como son: KS y GINI junto con las tablas

performance del modelo.

Finalmente para el mejor entendimiento de cada una de las metodologias se
procedera con la explicacion matematica de cada modelo y con la definicion de

cadenas de Markov para la obtencion de la variable dependiente.

2.2 MODELO DE REGRESION LOGISTICA (RGL)

Regresion logistica (RGL), es un modelo lineal generalizado (GLM) que permite
predecir la probabilidad de que ocurra un evento en funcién de varios factores.
El analisis de regresion lineal mdltiple tiene la misma estrategia que el analisis
de regresion logistica, debido a que solo se diferencian en la variable
dependiente ya que en regresion lineal multiple, la variable dependiente es

cuantitativa.

CONCEPTOS PREVIOS

El modelo consta de dos tipos de variables:

Variable dependiente (Y) , y variables independientes los cuales denotaremos
como (x;,x;...x4). La variable dependiente o también denominada “de
respuesta” es de tipo discreta dicotomica (generalmente se codifica para que
tome valores (Y=1y Y =0), mientras que las variables de explicacién o variables
independientes pueden ser de caracter cuantitativo o cualitativo.

La ecuacién del modelo no es lineal; si bien, solo por transformacion logaritmica
se puede presentar como una funcién lineal. Las variables de respuesta pueden
tomar unicamente dos valores: 1, “presencia” con probabilidad p; y ,0 “ausencia”

con probabilidad (1 — p).

|FCNM Capitulo 2 — Pagina 15 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

2.2.1 DEFINICION

(Everitt, 1998), colaboro con la siguiente definicion para la distribucién logistica:

“En el limite, la funcion distribuciéon de probabilidad, cuando n tiende al infinito,
del promedio de los valores mas grandes a los valores mas pequefios de muestra

de tamafo n vienen de una distribucion exponencial.”

Una variable aleatoria x se dice que tiene una Distribucidon Logistica con

parametro 6, si y solo si:

o~ (x-6)

(1 +e )2’

flx) = con SoporteS =R; 6 €R

A continuacibn se muestra la ecuacién cuando 6 es cero denominandose
simplemente “Distribucién Logistica” (Gaudencio, 2008), cuya distribucion esta

dada por:
e—Z
fx) = are72 donde S =R

Y su Distribucién Acumulada se denota como:

1
F(x) =Tt donde z € R

“La Regresion Logistica esta basado en la siguiente transformacion logistica,
; p
Logit (p) = ——
ogit (p) =T >
Donde;

p=PY=1)

(1-p)=P(Y =0)
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La funcion de Regresion Logistica es la transformacion de P.

Donde;

z = Logit (P) =ln( ) = Bo + B1x1 + Baxy + -+ Bgxg

1-p
Bo. Es la constante de la ecuacion, y los B, son los coeficientes de las variables
predictoras x,.La transformacion logistica es usada para evitar que las

probabilidades ajustadas se encuentren fuera del rango [0,1]. (Abelraham, 2010).

Para la estimacion de los coeficientes del modelo logistico se recurre al calculo
de estimaciones de maxima verosimilitud, es decir, estimaciones que maximicen
la probabilidad de obtener los valores de la variable dependiente Y

proporcionados con los datos de la muestra.

Para la determinacion de los estimadores de maxima verosimilitud se recurre a
métodos iterativos, como el de Newton-Raphson, dado que el calculo es
complejo por no existir soluciones explicitas para los estimadores de

Bo,B1, ---- Bq: Normalmente hay que recurrir al uso de rutinas de programacion

basado en el texto de (Hosmer & Lemeshow).

2.2.2 METODOS DE SELECCION DE VARIABLES REGRESORAS

En la disposicion de un conjunto grande de posibles variables regresoras, es

importante conocer el nimero de variables que deben ingresar o no dentro del
RSS

modelo, dado que la varianza del modelo ( 1), influye directamente en el

namero de variables, lo que implica que a mayor numero de variables regresoras
menor es la capacidad predictiva del modelo por presencia de variabilidad. (Vilar,
2006).

En el contraste de la prueba de hipodtesis para la seleccion de variables

regresoras se establece lo siguiente:
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» Hy: B, ="-Pi;(Ningun Xp, es Util para predecirY)
» Hy: B; # 0; (Al menos un Xp es util para predecir Y )

Para ello, el estadistico de prueba resultante es:

_ (TSS—RSS)/p
" RSS/(n—p-—1) PP

Donde, n es el tamafio de la muestra y k el nimero de variables independientes.

Existen varios procedimientos para la seleccion de las variables en dénde para
el acercamiento mas cercano corresponde a una busqueda exhaustiva en el
espacio de modelos. Para ello ajustamos un modelo de minimos cuadrados para
todas las combinaciones posibles de variables y seleccionamos entre ellos el
modelo que mejor equilibre el tamafio y error. Sin embargo no podemos, explorar
todos los modelos para p medianos y grandes dado que existen 2P modelos
posibles para p variables. (Abad, 2017-2018). Ejemplo para p = 50 existen mas
de un millén de modelos. Existen varios métodos de exploracion para el espacio
de modelos, en donde se mencionaran los més utilizado para el modelamiento

de riesgo de crédito:

1. “Eliminacién hacia atras” (“Backward Stepwise Regression”): Empieza

por incluir en el modelo a todas las variables regresoras disponibles y se
van excluyendo de una en una segun su capacidad explicativa. Es decir, la
primera variable que se elimina sera aquella que represente un mayor nivel
de significancia que esté por encima del seleccionado, y asi sucesivamente
hasta que todas las variables seleccionadas se encuentren dentro del nivel

de significancia en base a la prueba t o F (Fisher).

2. “Introduccion hacia adelante” (“Fordward Stepwise Reqgression”):

Esta metodologia empieza por un modelo que no contiene ninguna variable

explicativa y aflade como primera de ellas a la que represente un menor
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nivel de significancia que esté por encima del seleccionado. En los pasos
sucesivos se va incorporando el modelo que aporte con aquella variable que
represente un mayor coeficiente de correlacion parcial con la variable
dependiente dadas las independientes ya incluidas en el modelo. El
procedimiento culmina cuando no es posible ingresar una nueva variable

dentro del nivel de significancia seleccionado

La funcidon step de Rstudio dentro de los modelos glm (Modelos lineales
generalizados), considera ambos entradas de seleccion en donde para este
estudio seleccionaremos la metodologia backward junto con el criterio de
informacion de Akaike (AIC, siglas en inglés). (Akaike, 1974), para asegurar la
calidad del modelo dado que AIC toma en consideracion el modelo que se ajuste
a las series observadas y al nUmero de parametros utilizados en el ajuste. A

menor AIC, mayor es la robustez del modelo.

2.2.3 CRITERIO DE INFORMACION AKAIKE (AIC)

Cuando se tienen varias variables explicativas potenciales, las estrategias de
regresion anteriores definen normalmente un subconjunto posible de modelos y
el problema radica en seleccionar el mejor entre ellos.

Akaike, es la medida de ajuste de un modelo estadistico y describe la relacion
entre el sesgo y la varianza dentro de la construccion de un modelo, la cual viene

dada por:

AIC = 2K —In(L) (1.9)

En donde, K, es el nimero de parametros y L el valor maximo de la funcion de
verosimilitud (Maximum likelihood). Por lo tanto el criterio de informacion Akaike

evalla la bondad de ajuste a partir de la FMV, y el nUmero de parametros.

La verosimilitud, p(y|0,) es la probabilidad condicionada de los datos a los k
pardmetros del modelo, siendo esta interpretada como una medida inversa a la
sumatoria de las distancias euclideas para cada uno de los datos al modelo, por
ende, existe un Unico conjunto de valores de los parametros que maximizan la

funcién de verosimilitud minimizando la sumatoria de las distancias euclideas de
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los datos al modelo. Por lo tanto, cuanto mayor sea el valor de la maxima

verosimilitud mejor sera el ajuste del modelo.

La medida de bondad de ajuste en este caso es 2In(L). Esta es una funcion
creciente debido a que la bondad de ajuste aumenta de forma logaritmica
respecto al valor de maxima verosimilitud, L, pero se la denota como decreciente
al multiplicarle por menos 1. Asi, para que cuando L tienda al infinito, la expresion
—2In(L) que aparece en la funcion del criterio de informacion Akaike sea a un
valor muy pequefio (el indicador AIC disminuye cuando incrementa la bondad de
ajuste). Referente a la maxima verosimilitud, L, resulta del producto de las
probabilidades de cada dato condicionado al modelo, por lo que L se obtiene
multiplicando n valores entre cero y uno (o sumatoria de los logaritmos). Por lo
tanto, L depende tanto de la distancia de cada dato al modelo como del nimero

de datos n.

La complejidad en el AIC viene dada por K, que representa el niumero de
pardmetros del modelo. La penalizacion de 2K del criterio de informacion Akaike,
es similar a realizar la validacion cruzada del modelo dejando un dato fuera

(leave one out-cross validation). (Rubalcaba, s.f.)

Para el caso de incrementos de parametros, la verosimilitud del modelo no
cambia puesto que el AIC aumentara al orden 2AK y si en forma viceversa lo
quitamos parametros para simplificar el modelo, podemos establecer como
criterio dejar de quitar variables cuando el decremento de AIC < 2, lo que indica

cambios relativamente no significativos en la bondad de ajuste para el modelo.

El criterio AIC tiene una forma menos restringida que otros indicadores de medir
la complejidad del modelo: sumarizando al indicador un namero entero k que
corresponde al numero de parametros. El problema de utilizar k como Unica
medida de complejidad es que su efecto es minimo comparado con el valor que
toma — 2In(L) que depende del numero de datos n. Por ende no importan que
tan complejo sea modelo siempre y cuando posea muchos datos para avalar

cada parametro.
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Es importante recordar que el modelo ideal no existe, pero siempre es preferible
contar con modelos con la menor cantidad de variables posible, puesto que
ademas de ser méas sencillos, son mas estables y por ende poseen menor sesgo

y variabilidad.

2.2.4 TRANSFORMACION DE LOS VALORES LOGIT

Finalmente, una vez obtenida la ecuacion del modelo en base a las metodologias
de seleccion y criterios de informacion establecidos, procedemos a transformar
los valores logit para la obtencion de los puntajes de calificacion de crédito.

Un modelo de puntuacion, ayudara a identificar de forma automatica si un cliente
es de alto riesgo 0 no para la entidad en base a una calificacion recibida. Por
ejemplo si un cliente obtiene una puntuacion de 999/1000 indica que es un

potencial cliente con altas probabilidades de pago y viceversa.

1000 )

= RND (————
score (1 + EXP(2)

2.2.4 MEDIDAS DE CALIDAD DEL MODELO
En riesgo de crédito, para medir la calidad del modelo se utilizan los siguientes

estadisticos:

2.2.4.1 CURVA ROC

La curva ROC o caracteristica operativa del receptor, es una herramienta que se
utiliza para visualizar, y seleccionar clasificadores segun su comportamiento.
Uno de los pioneros en utilizar la técnica en aprendizaje automatico o Machine
Learning fue (Spackman, 1989), quien manifesté el poder de las curvas para

contrastar y evaluar algoritmos dentro de sus investigaciones.

Este tipo de grafico, sera util para evaluar la capacidad de discriminacion del
modelo con el objetivo de asignar correctamente a los sujetos a grupos distintos
y a su vez permite identificar el punto de corte 6ptimo para minimizar la mala

clasificacion.
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CONCEPTOS PREVIOS

Sea la variable aleatoria Y , que sigue una distribucion Bernoulli de parametro p
que llamaremos prevalencia del evento sobre la poblacion. En donde la variable
toma los valores:

0; Cuando el sujeto no presenta el modelo

V= 1; Cuando el sujeto presenta el modelo

Por tanto,
prevalencia = P(Y = 1); probabilidad de presentar el evento
Y, puesto que ambos estados forman un estado de sucesos:
1— P = P(Y = 0); probabilidad de no presentar el evento
En dénde considera los siguientes puntos de partida:

¢ Una muestra aleatoria simple de un grupo de control que no presente el
evento de interés, a los que llamaremos pagadores y una muestra
aleatoria simple que lo presente, a los que llamaremos morosos,
directamente una muestra aleatoria simple de la poblacion.

e Una variable aleatoria x, que mida ciertas caracteristicas en cada sujeto,
cuya respuesta puede ser discreta o continua.

e Finalmente, una variable aleatoria Bernoulli y (“Prueba’”) de la que
gueremos estudiar su poder discriminante, la cual tomara los siguientes
resultados: positivo o negativo, en funcion del valor de x, respecto al que

denominaremos umbral c. En donde los posibles valores a tomar son:

Positivo=y =1, si =c

v= Negativo =y =0, si <c

Si extraemos una muestra de la poblacién un estimador se denotaria como la

siguiente razon:

nimero de morosos de la muestra

P= cantidad de sujetos de la muestra

Pero si componemos nuestra muestra con una extraccion de un grupo de

pagadores y otra extraccion de un grupo de morosos dicha razon no lo sera. Por

|FCNM Capitulo 2 — Pagina 22 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

tanto, deberemos, en este caso, extraer tantos morosos, en funcion de

pagadores, como indique la prevalencia.

Aplicando la prueba, a morosos y pagadores se procede a dividir la poblacion en

cuatro subgrupos como lo presenta la siguiente tabla de contingencia:

Tabla 1: Matriz de confusion

Moroso (Y = 1) Moroso (Y = 0)

Prueba + = (y = 1) | Verdadero positivo (V+) Falso Positivo (F+)
Prueba - = (y =0) Falso Negativo (F—) Verdadero negativo (V—)

Fuente: Elaboracion propia

En donde, de manera equivalente un sujeto seréa:

V+;si(Y =1,y=1)
V—;si(Y =0,y =0)
F+;si(Y =0,y =1)
F—;si(Y =1,y=0)

Supongamos, que el resultado de la prueba es una variable aleatoria continua,
no tiene porqué poseer la misma distribucién tanto en los grupos de morosos y
no morosos. De hecho, en el caso limite de que la distribucion y los parametros
fuesen iguales, significaria que el comportamiento sea el mismo tanto en sujetos

MOorosos y no morosos lo que implica que no exista el poder de discriminacion

dentro del modelo.
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Figura 5: Distribucion de Gaussiana de Morosos vs Pagadores

Punto de Corte

Distribucion
Pagadores

Distribucidn
Morosos

Variables de decision

Fuente: Elaboracion Propia

En la figura 5, podemos evidenciar en el eje de las ordenadas, la distribucién
Gaussiana solapada que podrian tener ambos grupos de estudio. El valor
denotado como c es el punto de corte o umbral por encima del cual la prueba
considerara si debe ser catalogado como sujeto moroso aunque su estado real

sea pagador o viceversa.

Ante esta gréfica y la matriz de confusidén lo que se espera es que ambas
distribuciones estén lo mas alejadas posibles, y que se minimice la presencia de
falsos positivos y negativos para asegurar la potencialidad de discriminacion del
modelo. Para ello contamos con 2 conceptos fundamentales: Sensibilidad y

Especificidad.
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Es una gréfica que muestra la sensibilidad versus la especificidad en donde:

e Sensibilidad: Representa a la probabilidad de que a un cliente bueno la

prueba de resultado sea positivo.

e Especificidad: Es la probabilidad de que a un cliente malo la prueba de

resultado sea negativo.

Si el valor es de 0.5, entonces significaria que no existe separacion. Si es 1
implica separacion perfecta. Para modelos aprobacion, otorgamiento y
comportamiento el valor debe oscilar entre el 0.65 y 0.80.

Finalmente, la curva ROC, representa 1- especificidad frente a la sensibilidad

para cada posible umbral o punto de corte.

2.2.4.2 RAZON DE ODSS

Es la relacion entre clientes buenos y malos y se calcula como la razén entre el
namero de clientes buenos y malos. En los intervalos de score, bajo la relaciéon
de buenos decrece; y asciende exponencialmente a medida que aumenta el

score.

CONCEPTOS PREVIOS

Segun (Albert, 1995), la Razén Odds, es la probabilidad de que se genere un

suceso dividido para la probabilidad de que no acontezca un suceso,

P(Y =1)
1-P(Y =1)
P1 P2
*1 1-p; Y > 1-p,
La razén de Odds se define como:
P1
0 _ 0d51 _ 1 — p1
~ 0ds, _Pz2_
1-p,
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Se puede probar que para el modelo de Regresion binaria la razon Odds es la

exponencial (efq).

2.2.4.3 KOLMOGOROV-SMIRNOV (K-S):

Calcula la méxima diferencia entre dos distribuciones acumuladas, en este caso
mide el poder de discriminacion de los scores entre clientes buenos y malos.
Entre mas alto sea el coeficiente mejor sera el modelo. Una tasa aceptable en
modelos de aprobacion u otorgamiento de crédito se aproxima al 20%, mientras
gue para modelos de comportamiento 40%.

Figura 6: Test Kolmogorov-Smirnov

%Acumulado Buenos vs Malos

Ks- Max
l Diferencia

EgEEEEEE88aRegEf g

———¥Acum_Buenos —Am_Malos

Fuente: Elaboracion Propia
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2.2.4.4 ESTADISTICO DE GINI:

Permite evidenciar la discriminacion entre buenos y malos por intervalos de
score, es decir contrasta el porcentaje de clientes buenos versus los malos en
los mismos intervalos o tramos de score.

Si el valor del estadistico de GINI, es de 0% significa que no distingue la
separacion entre buenos y malos. Un porcentaje aceptable en modelos de
aprobacion u otorgamiento de crédito se aproxima al 25%, mientras que para
modelos de comportamiento 80%, mas sin embargo se describe por intervalos

los valores expresados para el coeficiente de GINI:

Figura 7: Indicadores GINI

Gini Calidad de Clasificacion
Por debajo de 25% Baja
Entre el 25%-44% Promedio
Entre el 45%-60% Buena
Mas del 60% Alta

Fuente: Elaboracion Propia

2.2.5 DEFINICION DE PUNTO DE CORTE

El punto de corte ayudara a definir, la linea de separacion entre buenos y
malos. El modelamiento en Rstudio, a su vez permite obtener el area bajo la
curva de ROC, bajo la definicion del umbral c. En donde los posibles valores

a tomar son:

Positivo =y =1, Si =c¢

Y= Negativo =y =0, si <c

En este caso, utilizaremos el valor 6ptimo ¢ mediante la ejecucion de un
algoritmo adicional que minimice el error de clasificacion, dado que Rstudio

considera por default el umbral de separacién 0.5.
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Adicionalmente, se definiran los puntos de corte para los indicadores de calidad
restantes Kolmogorov Smirnov y Gini en base a los valores logit obtenidos

mediante la siguiente transformacion:

z = Logit (P) =ln(1p

) = Bot Buxi + Boa o+ By

1000 )

= RND (———
score (1 + EXP(2)

A los valores logit transformados mediante la connotacién matematica expuesta
se los conoce como score, en donde en base a los puntajes obtenidos son
agrupados ventiles o0 en veinte partes iguales para obtener la respectiva

distribucion homogénea por cada tramo. (Ver figura 8)

Finalmente para la obtencién del punto de corte Kolmogorov Smirnov y Gini se

consideraran los siguientes pasos a seguir de acuerdo a (Ifiguez & Bambino):
Pasos:

1. Ordenar los tramos de score, k , de manera ascendente.
2. Determinar la proporcion de buenos y malos que comparten el mismo

punto de corte, Py(k) y P,,(k), siendo:

k k k k
nyy +nqp nyy +nyqp

p() YNk +ngpk Y Pl YNk +ngpk
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1. Determinar la tasas acumulada de buenosy malos Py(k) y P,,(k):

Py)= D Py(I) ¥ Pl = ) Puk)

K<k K<k

2. Determinar las diferencias entre tasas acumuladas por puntos de corte

entre buenos y malos:

[P (k) — Py (k)|
3. ldentificar el punto de corte k* que proporcione la maxima diferencia

absoluta del coeficiente K-S:

K-S: m,?x{Pm(k) — Py(k)}

4. Mientras que en indice de GINI, se puede calcular a partir de la siguiente

expresion:
Gini = 1- ) (P(k) = Plli)) * (Py(ko) = Py(li_y)),
i=1

Pm(kO) = 0! Pb(kO) = 0!

Donde:

P, (k;): Porcentaje acumulado de malos para un score k;

P, (k;_1): Porcentaje acumulado de malos para el score anterior a k;
P, (k;): Porcentaje acumulado de buenos para un score k;

P, (k;_1): Porcentaje acumulado de buenos para el score anterior a k;

En el ejemplo del ejercicio de la figura 8, tenemos que el punto de corte en el
cual un cliente entrara en incumpliendo de pago, se encuentra a partir del tramo
[860-869], es decir, si su puntaje es inferior a 860, son altas probabilidades de

gue el cliente no cumpla con sus obligaciones de pago.
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Si existe discriminacion y ordenamiento en el modelamiento, el score ayudara a

identificar si los clientes que poseen mayor puntaje son buenos pagadores y

viceversa. En este caso un cliente es buen pagador si su score 0 puntaje es

mayor e igual a 870/1000. En el capitulo 3 de andlisis de resultados obtendremos

las tablas performance para el modelo | y Il en base a la técnica propuesta.

Figura 8: Tramos de Score vs tasas de buenos y malos

Resumen por Tramos de Score

DEFINIC ~
No. %Columna %Fila Total No.tal %Colum Total %Fila
SCORE ~| BUENOS MALOS BUENOS MALOS BUENOS MALOS
[>=958] 146 28 7% 3% 84% 16% 174 5% 100%
[944-957] 126 27 6% 3% 82% 18% 153 5% 100%
[934-943] 130 39 6% 4% 77% 23% 169 5% 100%
[926-933] 127 33 6% 3% 79% 21% 160 5% 100%
[918-925] 118 45 5% 4% 72% 28% 163 5% 100%
[910-917] 109 43 5% 5% 69% 31% 157 5% 100%
[903-909] 106 45 5% 4% 70% 30% 151 5% 100%
[895-902] 114 49 5% 5% 70% 30% 163 5% 100%
[886-894] 120 50 6% 5% 71% 29% 170 5% 100%
[878-885] 116 44 5% 4% 73% 28% 160 5% 100%
[870-877] 116 40 5% 4% 74% 26% 156 5% 100%
[860-869] 102 55 5% 5% 65% 35% 157 5% 100%
[849-859] 101 50 5% 5% 67% 33% 151 5% 100%
[834-848] 106 66 5% 6% 62% 38% 172 5% 100%
[819-833] 105 45 5% 4% 70% 30% 150 5% 100%
[802-818] 87 69 4% 7% 56% 44% 156 5% 100%
[774-801] 100 62 5% 6% 62% 38% 162 5% 100%
[747-773] 78 85 4% 8% 48% 52% 163 5% 100%
[<=746] 147 168 7% 16% 47% 53% 315 10% 100%
Total general 2.154 1.048 100% 100% 67% 33% 3.202 100% 100%
Fuente: Elaboracion Propia
Figura 9: Puntos de corte K-Sy GINI
Resumen por Tramos de Score
Punto Corte | Buenos | Malos LEEL %Acum_Buenos El IO K-S GINI
general Malos
[>=958] 7% 3% 5% 7% 3% 4% 7% 3% 0%
[944-957] 6% 3% 5% 13% 5% 7% 6% 8% 0%
[934-943] 6% 4% 5% 19% 9% 10% 6% 14% 1%
[926-933] 6% 3% 5% 25% 12% 12% 6% 21% 1%
[918-925] 5% 4% 5% 30% 16% 14% 5% 29% 2%
[910-917] 5% 5% 5% 35% 21% 14% 5% 37% 2%
[903-909] 5% 4% 5% 40% 25% 15% 5% 46% 2%
[895-902] 5% 5% 5% 45% 30% 15% 5% 55% 3%
[886-894] 6% 5% 5% 51% 35% 16% 6% 65% 4%
[878-885] 5% 4% 5% 56% 39% 17% 5% 74% 4%
[870-877] 5% 4% 5% 62% 19% 82% 4%
[860-869] 5% 5% 5% 66% 18% 91% 4%
[849-859] 5% 5% 5% 71% 53% 18% 5% 101% 5%
[834-848] 5% 6% 5% 76% 59% 17% 5% 112% 6%
[819-833] 5% 4% 5% 81% 63% 18% 5% 122% 6%
[802-818] 4% 7% 5% 85% 70% 15% 4% 133% 5%
[774-801] 5% 6% 5% 90% 76% 14% 5% 146% 7%
[747-773] 4% 8% 5% 93% 84% 9% 4% 160% 6%
[<=746] 7% 16% 10% 100% 100% 0% 7% 184% 13%
Total general |  100% 100% | 100% 19% 74%

|[FCNM

Fuente: Elaboracion Propia
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2.3 ARBOLES DE CLASIFICACION

Los arboles de decision, constituyen unas de las técnicas mas populares en data
mining por su contribucién en analisis clasificacion y regresion. De entre las
diversas metodologias existentes para construir arboles de clasificacion,
utilizaremos la metodologia de arboles de clasificacion y regresion (CART),
propuesta por (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone, 1984) e implementada
dentro en la libraria de rpart de Rstudio por los autores: (Therneau, Atkinson, &

Bryan,Rypley, 2017).
CONCEPTOS PREVIOS

Sea Y una variable de respuesta cualitativa con K clases, modalidades o grupos
Ci,...,Ck y sea X = Xy,..,X, , p variables predictoras. Lo que se busca es
establecer una relacion entre Y variables de respuesta y las X, ..., X,, variables
predictoras, es decir, determinar una funcion objetivo f tal que Y = X, ..., X,, de
modo que dado un sujeto o individuo de estudio se pueda asignar a una de las
clases con el menor error posible, para asi identificar la regla de decision final

con el mayor de aciertos posible.

El crecimiento de un arbol de clasificacion se realiza mediante la técnica de
divisién binaria recursiva, de esta forma se tendrd un conjunto de M nodos
terminales, asociados a M regiones {R;, ..., Ry} que conforman una particion del
espacio predictor, para ello, se le asignara a cada nodo o region una de las clases

con el objetivo de realizar una prediccién a partir de una observacién dada.

A continuacion se presentan las siguientes definiciones a priori para la

construccion del arbol de decision (Pino, 2017):

e n,: NUmero de observaciones en el nodo t
e n(k): Numero de observaciones que pertenecen a la clase Cy ,k =1,2,..K
e m,:k=1,..K: Son las probabilidades a priori, y se definen como la

probabilidad de que una observacion pertenezca a la clase k. Si son

desconocidas, de ser el caso, pueden ser estimadas mediante las

- A n(k)
frecuencias relativas: m, : —.

n, (m): Numero de observaciones de la clase Cy pertenecientes al nodo t.
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e v(X): Clase ala que pertenece un caso cuyo vector de variables predictoras
es X.

e d(t): Decision en el nodo t, para todo caso en el que pertenezca al nodo t

2.3.1 CONCEPTOS ASOCIADOS AL ARBOL DE DECISION
A continuacién se definen algunos conceptos asociados con el &rbol de decision
que seran de gran ayuda para la elaboracion del presente trabajo (Pino, 2017):

La probabilidad asociada al nodo t: p[t] = B.[X € t], es la probabilidad de que

una observacion se encuentre en el nodo t.

Si {m,,} son conocidas, se puede estimar mediante la expresion:

K
_ ne (k)
P(t) = ;nk s

Si {m,, } son desconocidas, se utiliza como estimador:

k k

P = 3 M) _ gl _r
k=1

nk) & n n

En este caso, se puede evidenciar que P(t) es la proporcion de casos del

conjunto de entrenamiento que pertenecen al nodo t.

e Probabilidad de la clase C;, dado el nodo t: P(k|t) = B-[v(X) = k|X € t],
es decir, la probabilidad de que un sujeto pertenezca a la clase Cj

sabiendo que se encuentra en el nodo t.

Si {m, .} son conocidas, se puede estimar mediante la siguiente expresion:

Ni(k)
Tk n(k)

Zgzl Ty rrllt((]f))

P(k|t) =

Para el caso de que {m} sean desconocidas, se utiliza como estimador:
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IR LA

n n(k) n(k)
ne on
n

P(k|t) =

Obsérvese que, para el ultimo caso, P(k|t) , resulta ser la proporcion de los casos
de entrenamiento del nodo t que pertenece a la clase C. En general, el criterio
de decision para cada nodo viene dada por la clase mas probable en ese nodo.
Es decir, cualquier caso perteneciente al nodo t es clasificado en la clase donde

alcanza el maximo de las probabilidades de las diferentes clases:
d(t) = argmax=1. P (k[t)

En caso de que las probabilidades sean iguales, se elige aleatoriamente una de

las clases de maxima probabilidad.

El error de clasificacion en el nodo t se puede evaluar a través de la probabilidad

de clasificacion incorrecta para el nodo t.

r(t) = 1— P(d(t)[D)

El estadistico r(t) , se lo conoce como el estimador por re-sustitucion, y en
general representa la proporcién de sujetos del nodo t que no pertenecen a la
clase d(t).

Se define el riesgo del nodo t como:

R(t) =p(®)r()
Con esta definicion se puede ampliar al arbol completo, de modo que el riesgo
del arbol T se define finalmente como el estimador por re-sustitucion de la tasa

de error esperada del arbol de clasificacion. Suponiendo M nodos finales:

R(T) = ipa)r(t) = iR(t)
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2.3.2 ELEMENTOS PARA EL ALGORITMO DE CONSTRUCCION

Dados los conceptos basicos definidos en el punto anterior, en esta seccion se

definiran los criterios necesarios para la construccion del arbol de decision:

a) Un conjunto Q de preguntas binarias para las segmentaciones
b) Evaluar la bondad de las divisiones
c) Una regla de parada

d) Reglas para asignar una clase a un nodo terminal

a) Un conjunto Q de preguntas binarias para las segmentaciones

En el nodo inicial o raiz se encuentran las n observaciones de la muestra de
entrenamiento. EI método consiste en dividir el conjunto de aprendizaje en dos
partes. Para ello se requiere de un conjunto de preguntas binarias Q y escoger
la més 6ptima. De esta forma se tienen dos nodos sucesores, uno a la izquierda
t, y otro a la derecha t; .Cada una de las segmentaciones va a depender de la
Unica variable, que en funcion de su categoria, tendran diferente divisiones, de

modo que:

¢ Silas variables binarias, son del tipo 1/0, Si/No, etc. Sélo existiria una posible
division o ;

e Sjlas variables son cuantitativas u ordinales, existirian infinitas divisiones del

tipo:

{x <c}c €R

Aunqgue inicialmente existan « divisiones de este tipo, se puede considerar una

cantidad finita o limitada seleccionando los puntos medios entre dos

observaciones ordenadas de la muestra como posibles puntos de division.
e Para variables nominales con B modalidades, las posibles divisiones son:

[VR,® —2] [25-2]
2 2
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Para seleccionar la division 6ptima en cada nodo la idea es identificar la mejor
division. Para cada variable se compararian las p mejores divisiones de las
variables individuales y se selecciona la mejor entre todas ellas. Para ello, sera
necesario realizarlo en base algun criterio que mida la bondad de las divisiones.

b) Evaluar la bondad de las divisiones

Ubicados en el nodo t, una eleccion para determinar la mejor divisién seria
seleccionar aquella que represente una mayor reduccion en el riesgo R(T). Este
criterio puede producir arboles de bajo rendimiento, por tener numerosos nodos
finales. En donde para este caso introducimos el término de funciones de

impureza:

Una funcion de impureza @ se define como el conjunto de todas las K-tuplas de
ndmeros (p,_p) satisfaciendo p, =0,k =1..K,Yk_p, =1 , tomando en

consideracion las siguientes propiedades:

e @ es un maximo sélo en el punto (%,..%)
e & |ogra su minimo solo en los puntos (1,0,..,0), (0,1,..,0),..., (0,0,..,1).

e @ es una funcion simétrica de p; _py

Dada una funcién de impureza @, se define a la medida de impureza I(t) de

cualquier nodo t como:
I1(t) = ®(P(1]v), P(2]t),..P(K]|t))

Situados, en un nodo t, al realizar la division, una parte de los datos se asignan
a la rama derecha t; con probabilidad P(tz) y otra a la rama izquierda t; con
probabilidad P(t;), de forma que, la disminucion de la impureza en el nodo t

es:

AI(Y) = P(I(t) — P(tp)I(tg) — P(£)I(t,) = 0
Por tanto, para determinar la division del nodo t, se elegira la division en la que

la variable maximice la reduccién de la impureza Al

Existen numerosas funciones de impureza, pero las mas habituales son el indice

de diversidad de Gini y la entropia. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009)
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e Indice de diversidad de Gini: Dado (p,_px) se define el indice de

diversidad de Gini como:
K

®(py.px) = Z pkpj =1-— 2 Pi”

k+j k=1

e Entropia: Dado (p,_px) se define su entropia como:

(ps, pr) = — z prlog(pr)

k#j
En el caso en que p, = 1, se considera 0, log(1) =0

Una vez realizadas todas las consideraciones para cada criterio, se procede a la

construccion del arbol. Para ello, se deben seguir los siguientes pasos:

e Obtener el nodo raiz, que incluya todos los individuos del conjunto de
entrenamiento.

e Obtener el par (s,t) donde s es (variable, division), es decir, la variable y el
punto por donde se realiza la division y t es el nodo donde la queremos
efectuar a cabo.

e Aplicar a cada nodo el punto anterior, hasta que se verifiquen las condiciones
de finalizacion, en base a las reglas de parada.

c) Unaregla de parada

Esta regla indicara las condiciones que se tienen que efectuar para que un nodo
se divida y por tanto sea terminal. Inicialmente se podria obtener un arbol con un
nodo final por cada observacion, pero se tendria un modelo resultante muy
complejo, que aunque se tiene R(t) = 0, la capacidad de generalizacion del
modelo seria baja y esto implicaria presencia de sobreajuste.

Para evitar el sobreajuste se deben considerar los siguientes criterios de parada:
1. Minimo numero de casos que debe tener un nodo para intentar

segmentar en dos nodos hijos.

2. Minimo numero de casos en un nodo terminal
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3. Las particiones deben producir una reduccién minima de la funcion de
impureza. Es decir, establecemos un umbral g > 0, para lo cual se

declara un nodo terminal t si:
maxsesAI(s, t) < B

Donde S es el conjunto de todos los pares (variable, division) que se

han elaborado en el arbol.

Supongase, que se han realizado algunas particiones y hemos llegado a un
conjunto de nodos terminales. El conjunto de divisiones usadas, junto al orden
en que hemos hecho las divisiones determina lo que llamamos un arbol binario
T.

d) Reglas asignar una clase a un nodo terminal
Finalmente, para la regla de asignacion, se seleccionara una clase que verifique:

Si x € R, se asigna a la clase C,(t) para la que se alcanza: maxy,—, xp(Kk|t)

El crecimiento excesivo del arbol, puede dar paso a que la data inicial de
entrenamiento se ajuste bien al modelo, pero esto no implica que se puedan
producir los mismos resultados para los diferentes datos de entrada, por ende

para evitar fallas en el método se introduce el concepto de poda o pruning.

2.3.3 PODA DEL ARBOL (PRUNING)

El nimero de nodos terminales o el tamafio del arbol, es un parametro que
controla la complejidad del modelo, dado que si un arbol es muy pequefio por
ejemplo, puede no capturar la estructura de los datos, mientras que si es muy

grande puede sobreajustar los datos.

Tomando, en consideracion el apartado anterior, una vez construido el arbol T,
se procede con el pruning del mismo, seccionando sucesivamente ramas o0
nodos terminales que constituyan poca contribucion a la explicacion de la

variable de respuesta, para asi encontrar el tamafio éptimo del arbol.
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Como paso inicial, hay que construir un arbol de tamafio muy grande T,
permitiendo que el criterio de seccionamiento continle hasta que la regla de
parada del criterio de crecimiento del arbol determine finalmente los nodos
terminales. Finalmente, se procede al pruning que parte de un nodo t. El pruning
del arbol consiste en eliminar de T, todos los sucesores de dicho nodo, esto es,
excluir todo lo que esté por debajo del nodo t, tal como se evidencia en la figura
10 ; para este caso el arbol inicial T, es el de la izquierda y el arbol podado T el
de la derecha. Si se obtiene un subarbol T a partir de T, por sucesivas podas de
ramas, entonces T es llamado subérbol podado de T, y denotado por T < T,.

Tomar en consideracion que T, y T tienen el mismo nodo raiz.

Figura 10: Poda de Arbol

| ']

____*__.'_;_/_‘.'\ e N
AN . /N
/ \ ’ :g 5/\5 5/.’\5

Fuente: Pino,2017

2.3.4 SECUENCIA DE SUBARBOLES

Dado a que un arbol se puede seccionar o podar para cada uno de sus nodos
de forma anidada, existe una seleccion de subarboles de dimension cada vez

mas pequenos.

Una vez creada la secuencia, se tiene que elegir cual es el mejor subarbol. Para
ello se define el criterio de coste-complejidad, el cual estd basado en considerar
una secuencia de arboles indexada para un parametro de ajuste a no negativo.

A cada a le corresponde un arbol T, € T, tal que:

C(ty, ) = mingcr, C(T, x) siendo C(T,x) = R(T) + (o< [t)
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Donde |T| es el tamafio de T y R(T) el riesgo del arbol lo cual podria sustituirse

por la funcion impureza para la creacion del arbol.

El parametro a controla el compromiso entre el tamafo del arbol y el ajuste a los
valores dados. Valores pequefios de a conducen a un tamano del arbol grande
y viceversa. Para cada valor de a, se encuentran subarboles T, S T, que se
minimizan C (t, «). Cuando a= 0, entonces el subarbol T, sera igual a T,,, puesto

que el arbol coincide con el inicial.

A pesar de que los valores de a son infinitos, el numero de subarboles es finito
y se denotard por m. Esto es debido a que el intervalo se encuentra entre
[xn, %rt1) €N donde el arbol 6ptimo es el mismo. De hecho, se puede obtener

una familia anidada de subarboles {T(h)}h y una serie de valores «; ... «,,_, tales

que T™ =T, paratodo x€ (o, 1), h=1..m—1.

2.3.5 SELECCION DEL ARBOL OPTIMO

Finalmente, una vez obtenida la secuencia de subéarboles, debe optarse por uno
de ellos. A continuacion, se debe disponer de un estimador insesgado del error
esperado para cada subarbol.

El método definido anteriormente crea una sucesion decreciente de subarboles
anidados T, 2 T, 2 t,, donde t; es el nodo raiz, es decir el minimo subarbol

posible de T,.

El consiguiente arbol que se plantea consiste en la seleccion del arbol 6ptimo.
Para ello, se asocia una medida de error a cada arbol y se opta por aquel que

tenga asociado un minimo error.

Se elige T®o): ¢(T%)) = minC(T%®)conC(T) = C(T,0).
Por lo tanto, se debe disponer de un estimador insesgado del error (riesgo)
esperado para cada subarbol. Este estimador se obtiene mediante la validacion

cruzada.
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Para la construccion de la metodologia de validacion cruzada de k iteraciones (o
k — fold cross validation), C.,(T), se divide la muestra de aprendizaje L en k
subconjuntos. Generalmente se considera el nimero de iteraciones k = 10, de
modo que, para la primera iteracion, se entrene un modelo par k—1
subconjuntos, dejando fuera el primero, para posteriormente evaluarlo, en donde

este proceso se lleva a cabo k veces.

En la figura 11, se muestra lo expuesto anteriormente, en donde se realiza un
proceso de validacion cruzada para 10 iteraciones, y para cada conjunto el test
fold va cambiando con el objetivo de realizar una estimacion para cada caso para

luego obtener una estimacion final a través de la ponderacion individual.

Figura 11: Esquema de Validacion Cruzada

I Traning set

Tramng icicy Teat Feld

e ETTT T T T T = &

e [ [ [T T T T T ]=F5 o
:»i1mun||||[|l- i |=}EJ

wome [ll T [ [T T T T T ] o

Fuente: Pino,2017

Ya una vez que se posee cada uno de los subconjuntos evaluados para las
diferentes iteraciones, se calcula la media global de las k medidas obtenidas a
través de las iteraciones, que denotaremos como C.y,(T). Es habitual utilizar este

método cuando la muestra no es lo suficientemente grande.

A pesar de los avances 0 mejoras introducidas en esta técnica, la desventaja de
este algoritmo es que es muy inestable, es decir, debido a que una pequefia

variacion en el conjunto de datos conlleva a la generacion de arboles distinto.
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El estimador C(T) en funcién del nimero de nodos terminales |T®]| | se
comporta, de acuerdo a la figura 12, donde se pueden observar tres zonas
diferenciadas: un decrecimiento inicial, a continuacion una zona relativamente

constante, y por ultimo crece para valores mas incrementales de |T(")|.

El método de validacién cruzada tiene una variante o riesgo debido a que la
estimacion se hace en funcion del conjunto de entrenamiento y para evitar la
inestabilidad del estimador es recomendable ajustar la incertidumbre de C.y(T)
mediante el calculo del error estandar (SE) . El error estandar asociado al

estimador C.y(T), viene dado por:

1= Cey(T)

SE(Cov() = |Car (D=7

Donde Ly es el subconjunto de los datos de la muestra del test utilizados para

construir el arbol T.

En la figura 12, se puede evidenciar que el valor minimo es muy inestable. Una
solucién alterna es seleccionar 1 — SE(1 — error estandar) con el objetivo de
contrarrestar esta inestabilidad y a la vez asegurar que el arbol seleccionado sea
el mas simple con valor cercano minimo. En la figura 13 se observa que el
minimo C.y,(T) se alcanza a k, . A partir del mismo, se calcula SE(C.y(T*0)) y
se elige aquel punto que este por debajo de la recta de SE con el menor nimero

de nodos posibles, en este caso es k;.
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Figura 12: Estimador de Cy(T) en funcion de los nodos terminales

CulT)

i)
I I ITU'-Jl

Fuente: Pino,2017

Figura 13: Estimador de Ccy(T) en funcion de los nodos terminales

con el error Estandar SE

'-:..lm

T

Fuente: Pino,2017

|FCNM Capitulo 2 — Pagina 42 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

De forma que la regla 1 — SE se define como:
Si T*o: C¢y(T*0) = min, Ccy(T*) entonces se selecciona T con k; tal que:
cp = ky = max{k: Ccy(T*) < Ccy(T*) + SE(Cey(T))}

Por tanto, se elige el arbol mas simple, que sera el que tenga el menor nimero

de nodos terminales y que no se desvie mas de la regla 1 — SE del minimo.
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2.4 BAGGING

Los métodos de combinacion de modelos resultan basicamente de la agregacion
de cierto numero de modelos para obtener una clasificacion o prediccion a partir

de los diferentes clasificadores o predictores previamente generados.

La construccion de cada modelo puede depender de los siguientes aspectos
(Pino, 2017):

e Definicion del conjunto de entrenamiento como por ejemplo muestras,
reponderaciones, o bootstrap.
e Eleccion de variables.

e Seleccion del modelo.

Los modelos Random Forest o bosques aleatorios se basan en las técnicas
bagging o ensacado. Eltermino bagging viene dado por “Bootstrap aggregating”’,
la técnica fue propuesta por (Breiman L. , Machine Learning:Bagging Predictors,
1996).

Un concepto esencial en este contexto es la de la técnica de remuestreo o
bootstrap, la cual resulta de la obtencién de una muestra aleatoria de tamafio n

extraida con reemplazamiento a partir de la muestra disponible.

A continuacion se define el procedimiento bagging basado en problemas

regresion y clasificacion.

Sea un conjunto de datos D ={D; = (X;,Y;),i =1,2,...,n} y un modelo de
prediccion g(x) para E[Y|X = x], con X p-dimensional y Y real. Se define al
predictor bagging como el valor esperado E[§*(x)] , del predictor evaluado sobre

muestras bootsrap (Pino, 2017) :
Gbag(X) = E[§" ()] = E[§(x; D"1, ..., D" )],

El predictor requiere generar todas las muestras bootstrap posibles, lo cual

puede ser inviable en términos computacionales, donde para ello se obtiene una
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proximidad mediante la generacion aleatoria de un nimero B de muestras

bootstrap.
Algoritmo bagging (Regresion)
Parab=1,2..,B

1. Generar una muestra bootstrap
2. Calcular §(x;D*,%,..,D*,")
3. Aproximar el predictor bagging mediante g4, 5(x) =

1 ~ x b x+ b
EZIB;=1 g(X;D 1 y s D n )

En problemas de clasificacion el clasificador agregado se calcula a partir de la

votacion de los B clasificadores generados:

, s . 2B gD, D)
(g 11""9 k)g j B

gbag,B x) = argmaxjg*j
Una opcion es trabajar con las estimaciones de las probabilidades y considerar
para cada clase las media de las B probabilidades asi calculadas para finalmente
tomar la clase maxima probabilidad media. El bagging tiende a disminuir la
varianza del predictor, sobre todo con modelos poco estables, como arboles de
decision o las redes neuronales artificiales (Breiman L. , Machine

Learning:Bagging Predictors, 1996):

var = {Gpag (1)} ~< var{g(x)}

Como dificultad presenta cierta propension a aumentar el sesgo cuadrado, pero

no impide la disminucion del error cuadratico medio.

La estructura de las muestras bootstrap permiten adquirir un estimador
insesgado del error de prediccion aunque no se disponga del conjunto test. Este
estimador, es conocido como estimador OBB (“Out of Bag”) o fuera del saco, la
cual se basa en el aprovechamiento de las observaciones no contenidas en cada

muestra bootstrap.
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En un problema de clasificacién con K clases se obtiene de la siguiente forma:

Sea un conjunto de entrenamiento D = {D; = (X;,Y;),i = 1..n}, donde las

clases de cada caso se identifican mediantes las Y;.

Algoritmo:

Para b = 1 hasta B
1. Generar una muestra bootstrap D* del conjunto D.
2. SeaD, = {D;/D;D*} =D — D*
2.1 Construir el modelo 4, sobre D*
2.2 Aplicar A, a cada elemento de D,,

3. Siguiente b

3.1 Para cada caso D; se consideran las predicciones para dicho caso
proporcionadas por aquellos modelos en cuyo conjunto de
entrenamiento no se incluye D,.

3.2 De forma similar al procedimiento de validacién cruzada, se obtiene
la prediccidn agregada para D; mediante la clase donde mas veces
es clasificado dicho caso por los modelos indicados en el parrafo
anterior.

4. Se define el estimador OOB:

n
1
OBB = —Z I(Y; # V)
ni=1
Por tanto la tasa de error de Out of Bag, es la proporcion de casos cuya

clasificacion mas frecuente no coincide con su clase real, entre los modelos

ajustados sobre muestras bootstrap que no lo contienen.
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2.5 BOSQUES ALEATORIOS

El algoritmo de bosques aleatorios 0 Random Forest fue propuesto por (Breiman
L. , 2001), a partir de la metodologia bagging. Rstudio ofrece el paquete
randomForest en donde gracias a la contribucion de los autores (Liaw & Wiener,
2002) , podemos obtener la iteracion de alrededor de 500 arboles disponibles

para el contexto de este analisis.

Para la construccion de cada arbol, se obtuvieron un conjunto de datos de
entrenamiento de tamafio n con p variables predictoras, las cuales se desarrollan

de acuerdo a los siguientes pasos (Pino, 2017):

1. Seleccionar una muestra con reemplazamiento de tamafio n de la muestra
de entrenamiento (bootstrap).

2. En cada nodo del arbol construido para cada muestra bootstrap, se eligen
aleatoriamente m < p variables predictoras, y se elige la mejor division
entre esas m variables.

3. Cada éarbol se construye hasta alcanzar un tamafio razonablemente

grande, sin realizar poda.

En la libreria randomForest de Rstudio por defecto, m = p'/? (problemas de

clasificacion) o, m = g (problemas de regresion).

La tasa de error del modelo final depende de los elementos:

e La correlacion entre dos arboles cualesquiera del bosque. A mayor
correlacién menor error.

e Lafuerzade cada arbol en el bosque. Un arbol con una tasa de error
reducida es un clasificador fuerte. Aumentar la fuerza de los arboles

individuales disminuye la tasa de error del bosque.

Al reducir m reduce tanto la correlacién como la fuerza, y viceversa. Este es el
anico parametro a ajustar respecto al cual Random Forest es sensible, puede

ser ajustado con la ayuda de procedimiento de validacion cruzada.
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Para finalizar este apartado se describe el algoritmo que sigue la técnica Random

Forest para medir la importancia de cada variable.
Sean p variables predictoras:

Para b = 1 hasta B

1. Generar una muestra bootstrap D* del conjunto D.
2. SeaD, ={D;/D;D*}=D — D*

2.1 Construir el modelo 4, sobre D*

2.2 Aplicar A, a cada elemento de D,,

3. Siguiente b

2.6 CADENAS DE MARKOV

Las cadenas de Markov constituyen un apartado muy importante para el analisis
y tratamiento de problemas de caracteristica aleatoria. Andrei Markov (1856-
1922), creador de las Cadenas de Markov, sostuvo que existen ciertos procesos
cuyo estado futuro depende de su estado actual y que a su vez son
independiente a sus estados pasados. Esta metodologia resulta ser una
herramienta muy importante en el contexto de modelos de riesgo de crédito,
dado que permite obtener las categorias de la variable dependiente de estudio
en base a los apartados de matrices de transicion y roll rate que se veran a

continuacion.

CONCEPTOS PREVIOS

Suponiendo que n , es el estado actual del proceso y sus estados anteriores
son conocidos, entonces la probabilidad de todos sus estados fututos,
X1, X, ...X,+1 dependeran uUnicamente del estado actual X,, y no de los
anteriores X1, X, ... X;,_1. (Rojo & Miranda, 2009)

DEFINICION FORMAL
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El proceso estocastico?, {X,, conn = 0,1,2 ...} si para cada i, j, n se tiene:

PXn=Jj/Xn1=0= Dij

Donde p;, es la probabilidad de que X en el tiempo n sea igual a j,

condicionando a que X en los tiempos 0,1,2 ...n — 1 fuese igual a i.

CADENAS ESTACIONARIAS Y NO ESTACIONARIAS

Para determinar si una cadena de Markov, depende del tiempo o0 no se
establecen las siguientes definiciones de cadenas estacionarias y no

estacionarias:

e Cadena Estacionaria u Homogénea: Silas probabilidades de transicion

son independientes del tiempo.

e Cadena no Estacionaria u no Homogénea: Si las probabilidades de

transicion son dependientes del tiempo.

Entre ambas definiciones las mas aplicada en el mundo real, son las cadenas de

Markov Estacionaria, para el caso de transicién de dias de mora.

ESTADOS DE UNA CADENA DE MARKOV
Los estados de una cadena de Markov, se pueden definir de la siguiente forma:

e Estado Absorbente: Cuando la probabilidad de seguir en el mismo

estado es del 100%, es decir una vez que se ingresa en el ya no se puede

salir.

e Estado Recurrente: Cuando partiendo de un estado inicial existe la

probabilidad de volver en algin momento del tiempo sobre si mismo.

2 “Proceso_Estocastico: Es un modelo matematico que describe el comportamiento de un sistema
dinamico, sometido a un fenémeno de naturaleza aleatorio. La presencia de un fendmeno aleatorio hace
gue el sistema evolucione segin un pardmetro, que normalmente es el tiempo t cambiando
probabilisticamente de estado” (Rojo & Miranda, 2009)
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e Estado Transitorio: Cuando partiendo de un estado inicial no se tiene la

certeza de volver en algin momento del tiempo sobre si mismo.

e Estado Periédico: Cuando partiendo de un estado inicial, solo es

probable retornar a €l en un numero de tapas que sea multiplo de un cierto
namero entero mayor que uno, caso contrario se denomina aperiodico.

e Estado Ergédico: Si, todos los estados son recurrentes aperiodicos y se

comunican entre si.

2.6.1 MATRICES DE TRANSICION

Para la definicion de las tasas de deterioro de la entidad se utilizara dos

metodologias: Matrices de transicion y Roll Rate.

La matriz de transicion se define como la probabilidad de que un sujeto situado
en el tramo inicial de dias de mora i, migre al siguiente tramo final j dentro de

un horizonte de tiempo o ventana de desempefio de 1 afio.

Tabla 2: Matriz de Transicién y Probabilidades

: .., Estado Final
Matriz de Transicion -
1 2 3 poon ]
1 P11 P12 P13 ceee | D1j
2 D21 D22 P23 s D2j
Estado Inicial 3 Ps1 Ps2 Psz e D3
i Di1 Diz Piz - Dij

Fuente: Elaboracion Propia

En donde la matriz definida en la tabla 2, se define de la siguiente forma:

e La columna izquierda i, representa el tramo inicial de dias de mora del
periodo de analisis.

e La fila superior j , corresponde al tramo final donde se encuentra el
sujeto de andlisis.

e Ladiagonal principal (bloque amarillo) de la matriz representa el estado
absorbente en el cual se encuentra un sujeto de crédito. Es decir la
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probabilidad de que un sujeto se encuentre en el mismo tramo inicial i
y final j es del 100%.

Las probabilidades que se encuentran por debajo de la diagonal
principal representan a los sujetos que mejoraron su tramo de vencido
Y

Las probabilidades que se encuentran por encima de la diagonal

principal representa a los sujetos que empeoraron su tramo de vencido.

La matriz de transicion de probabilidades debe cumplir con los siguientes

criterios:

|[FCNM

e Todos los elementos de la matriz deben ser positivos, es decir P;; > 0

e La suma de los elementos de cada fila debe ser igual a 1, es decir
Y. P;j = 1 para todo i.

_ p N;; vii
Dénde P;; se define como: 0= N, LJ

N;; Namero de clientes que comenzaron al inicio del periodo en el tramo

inicial i y terminaron al finalizar el periodo en el tramo j.

N; Numero de clientes que comenzaron al inicio del periodo en el tramo

inicial i .

e Adicionalmente, el proceso de migracibn aleatoria puede
representarse a través de la metodologia de cadenas de Markov como
una serie de eventos; es decir la probabilidad de que ocurra un evento
dependera del evento anterior y no sobre caracteristicas intrinsecas

del crédito ya sea de la entidad o de condiciones externas econémicas.

e La ponderacion es la misma para todos los periodos.
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2.6.2 MATRICES ROLL RATE

Al igual que las matrices de transicion, la metodologia roll rate permite identificar
la tasa de deterioro dentro de la entidad, analizando los dias de vencido del mes
de andlisis respecto al mes siguiente, con el objetivo de identificar si las tasas de
deterioro de dias de vencido o mora se incrementan o normalizan, permitiendo

asi definir el punto de default.

Se define default, a falta de pago o a cualquier otro tipo de contravencion en
base a las condiciones de un préstamo dado, ya sea por el incumplimiento del
plazo o monto pactado con la identidad.

2.6.3 CRITERIOS PARA LA DEFINICION DE DEFAULT

Para identificar el punto de default a continuacién se establece la definicion de

los criterios de cada segmento para ambas metodologias:

e Clientes Buenos: Se define clientes buenos si la tasa de avance de mora

en ambas metodologias se encuentra inferior al 42%

e Clientes Indeterminados: Se define clientes indeterminados si la tasa de

avance de mora en ambas metodologias se encuentra entre el 42% -54%

e Clientes Malos: Se define clientes malos si la tasa de avance de mora en

ambas metodologias es superior al 54%.

Las tasas de avance de mora son consideradas por criterios de experiencia en

modelos de riesgo de crédito.
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2.7 SOFTWARE UTILIZADOS

2.8.1 LENGUAJE DE PROGRAMACION R - RSTUDIO

Es un software estadistico que fue creado en 1993, por (lhaka & Gentleman,
1996) , para el tratamiento, la visualizacién, modelizacion de datos y exploracion
estadistica. El lenguaje de programacion R forma parte del proyecto GNU del
premiado leguaje S, el cual fue desarrollado por AT&T Bell laboratorios y se
presenta como software libre, es decir, que los usuarios poseen la libertad de
copiar, distribuir, estudiar, cambiar y mejorar el rendimiento de sus algoritmos sin
costo alguno. Su instalacion se ejecuta a través del CRAN (Comprehensive R
Archive Network).

La mayoria de las técnicas estadisticas se encuentran en la base de R, pero
existen otras metodologias que se encuentran como paquetes (packages). Un
paquete (package), es una recopilacion de funciones, datos y cédigo que se
almacenan en forma de carpeta dentro de la estructura de R. A enero 2018
existen mas de 12.000 paquetes que han contribuido al desarrollo de la mineria

de datos.

Por su parte, Rstudio es una interfaz que permite acceder de forma sencilla a R,
en donde se requiere de la instalacion previa de R para poder disfrutar de su
entorno amigable. Dentro del contexto de este andlisis, mencionaremos a
continuacion las paquetes a utilizar: MASS (Modern Applied Statistic with S), o
Estadistica moderna aplicada con S. Fue creado por (Venables, Firth, Bates,
Hornik, & Gebhardt, 1998) , y contribuira con los modelos de regresion logistica
y Bagging. Adicionalmente utilizaremos los paquetes dependientes de esta
libreria los cuales son: lattice, nlme, nnet y survival. Por su parte DAAG
(Maindonald & Braun, 2003-2017), por sus siglas en espafiol, Analisis y Grafica
de datos, ayudara a la elaboracién de arboles de decision y randomForest creado

por (Breiman, Cutler, Liaw, & Wiener, s.f.) con Bosques Aleatorios.
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En la plataforma web: https://www.r-project.org/index.html, encontrardn mas

informacion sobre paquetes o instalacion de R y para indagar més sobre Rstudio

se recomienda ir a la siguiente pagina oficial http://www.rstudio.org.

2.8.2 MICROSOFT EXCEL

Excel es una aplicacion de “Microsoft Office” para hojas de céalculo que permite
crear tablas, célculos y andlisis de datos.® Microsoft comercializé inicialmente un
programa de hojas de calculo denominado multiplan en 1982, luego publico la
primera version de Excel para Mac en 1985 y la primera versién para Windows
en 1987; asi, con el paso del tiempo ha ido impulsando ventaja competitiva frente
a sus competidores lanzando al mercado cada dos afios versiones nuevas para

Excel. Actualmente cuenta con la version 2017.

Al igual que R, utilizaremos Excel para la elaboracion de las matrices de
transicion, roll rate, tablas performance del modelo | y IlI, gréficas y tablas de

resumen.

3Mansfield, Ron (1994) (en espafiol). “Guia completa para Office de Microsoft”. traduccién Jaime Schilittler.
México, D.F.: Ventura.
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CAPITULO 3

ANALISIS DE RESULTADOS

3.1. PROCEDIMIENTO DEL CALCULO
3.1.2 DISENO MUESTRAL

De la poblacion global, se selecciond una muestra aleatoria representativa de
5.444 clientes con afio de aprobacion y consumo en el periodo de enero a
diciembre 2015 de acuerdo a cada uno de los puntos de observacion definidos

en la ventana de desempefio. (Ver figura 14)

Para los clientes en la muestra, se obtuvo el detalle histérico de variables de
desempefio para un horizonte o ventana de analisis de 12 meses de acuerdo a
la figura 3, con el objetivo de definir la variable dependiente.

Ademas para cada observacion se obtuvo variables demogréaficas y de
comportamiento las cuales denominaremos variables independientes y se

definieran como modelos | y Il de acuerdo a las conceptos establecidos.

Figura 14: Ventana de desempefio de analisis

2015 2016

[ 1] 2] 3] efs]6]7]8fo]uw]unln]

Obs Desempeiio
Obs Desempefio
Obs Desempeiio
Obs Desempefio
Obs Desempefio
Obs Desempefio
Obs Desempeiio
Obs Desempefio
Obs Desempefio
Obs Desempeiio
Obs Desempeiio
Obs Desempeiio

Fuente: Elaboracion Propia
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3.1.3 DEFINICION DE LA VARIABLE DEPENDIENTE

La definicion de default es importante dentro de la construccién de los modelos
de scoring o riesgo de crédito, ya que depende de éste obtener la variable que
se va a predecir.

Existen dos metodologias para definir el punto de default o el punto donde los

clientes caeran en mora: Roll Rate y Matrices de transicion.

3.3.2.1 MATRIZ ROLL RATE

Roll rate permite identificar el deterioro crediticio de los clientes, contrastando el
tramo de vencimiento al mes de analisis versus el tramo de vencido al mes
siguiente dentro del horizonte de tiempo de 12 meses de desempefio
establecido.

El objetivo de realizar esta metodologia es que se permita definir el punto a partir
del cual la tasa de deterioro de los clientes se empeora o estabiliza permitiendo
identificar aquellos clientes potenciales a caer en mora dentro de la institucion.
A continuacién se ilustra la distribucion de la tasa de avance por tramos de
vencimiento; en donde avanza demuestra el deterioro de la edad de vencido

actual al mes siguiente considerando las variables de la figura 3.
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Tabla 3: Tasa de Avance con Metodologia Roll Rate por Tramos de Vencido

Avanza o

Tramos Total No. A’:i?;al
No.Clientes | %Fila |No. Clientes| %Fila

Sin Vencido 0,00% 3.280 | 100,00% 3.280 | 100,0%
De 1-15 dias 8 | 44,44% 10 | 55,56% 18 | 100,0%
De 16-30 dias 275 | 55,00% 225 | 45,00% 500 | 100,0%
De 31-45 dias 3| 60,00% 2| 40,00% 51100,00%
De 46-60 dias 166 | 48,26% 178 | 51,74% 344 | 100,00%
De 61-75 dias 4| 66,67% 2] 33,33% 6 | 100,00%
De 76-90 dias 127 | 54,51% 106 | 45,49% 233 | 100,00%
De 91-120 dias 111 | 76,55% 34 | 23,45% 145 | 100,00%
De 121-150 dias 85| 81,73% 19| 18,27% 104 | 100,00%
Mayor a 150 dias 809 | 100,00% 0,00% 809 | 100,00%
Total general 1.588 | 29,17% 3.856 | 70,83% 5.444 | 100,0%

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 4: Resumen Tasa de Avance con Metodologia Roll Rate

G anze %Total
Tramos Total No. Fila

No.Clientes | %Fila [No. Clientes| %Fila
Sin Vencido 0,00% 3.280 | 100,00% 3.280 | 100,0%
De 1-30 dias 283 | 54,63% 235 | 45,37% 518 | 100,0%
Mayor a 30 dias 1.305 | 79,28% 341 | 20,72% 1.646 | 100,00%
Total general 1.588 | 29,17% 3.856 | 70,83% 5.444 | 100,0%

Fuente: Elaboracion Propia

Los criterios establecidos para la definicion de desempefio de clientes buenos,
indeterminados y malos en base a la tabla 4 son los siguientes: zona verde,
aguellos clientes en donde la tasa de avance de mora o deterioro se encuentra
por debajo del 42% y que representa a los clientes que se encuentran al dia. La
zona amarilla define a los clientes indeterminados. La tasa de avance en esta
zona se encuentra entre el 42% y 54% y corresponde al tramo entre 1 a 30 dias
de vencido. Finalmente tenemos a los clientes malos con una tasa de avance
superior al 54%, es decir es mas probable que un cliente caiga en incumplimiento

de pago si su mora es mayor a los 30 dias de vencido.

Usando la matriz Roll rate, definimos la variable dependiente en funcién de los

dias de mora como:
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e Clientes Buenos: Aquellos clientes sin atrasos dentro de la ventana de
desemperio, es decir 0 dias de mora dentro de la ventana de analisis.

e Clientes Indeterminados: Clientes que no se definieron como buenos o
malos, y serén aquellos que se encuentren en el tramo de 1 a 30 dias de
vencido dentro de la ventana de desempefio

e Clientes Malos: Aquellos clientes con atrasos mayores a 30 dias dentro

de la ventana de desempeifio.

A continuacién se muestra en resumen las definiciones de desempefio:

Figura 15: Definiciones de Desempefio

Definiciéon No. Clientes| %No.
BUENO 3.280 | 60,2%
INDETERMINADO 518 | 9,5%
MALO 1.646 | 30,2%
Total general 5.444 | 100,0%

Fuente: Elaboracion Propia

3.3.2.2 DEFINICION DE EXCLUSIONES

En la etapa de desarrollo para la elaboracion del modelo excluimos a los clientes
catalogados como indeterminados debido a que pertenecen a la zona amarilla y
resulta complejo definir si son clientes buenos o malos, por ende para evitar el
sesgo es recomendable extraerlos al momento de realizar el modelamiento.

El conjunto de datos para el andlisis se reduce entonces a 4.926 clientes, en

donde el 30.2% son considerados como malos y el 60.2% como buenos.

Tabla 5: Definicion de la Variable Dependiente

Definicion No. Clientes| %No.
BUENO 3.280 | 60,2%
MALO 1.646 | 30,2%
Total general 4.926 | 90,5%

Fuente: Elaboracion Propia
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3.3.2.3 MUESTREO

El conjunto de datos fue dividido en 2 submuestras: La primera submuestra a la
cual denominaremos datos de entrenamiento se utilizé para entrenar el modelo.
La segunda submuestra a la cual denominaremos datos de prueba, se la uso
para la validacion de la técnica con el objetivo de evaluar su capacidad predictiva.
Si analizamos la técnica usando los datos de entrenamiento, la evaluacion seria
injusta, dado que se utilizaria los mismos datos en donde se construye la técnica
para su evaluacion. Se busca mas bien evaluar la capacidad de la técnica en

generalizar su capacidad predictiva.

Para entrenar el modelo se consider6 el 65% de clientes y para la fase de

validacion al 35%, de un total de 4.926 clientes.

A continuacién se presenta las estadisticas del muestreo aleatorio simple:

Tabla 6: Tabla descriptiva de los datos de Prueba y Entrenamiento

Base No.Clientes  %No.
Prueba 1.724 35,00%
Entrenamiento 3.202 65,00%
Total general 4.926 100,00%

Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente, la variable dependiente se catalogara como 1 si el cliente cae en
default o en incumplimiento de pago; y 0 caso contrario.

Tabla 7: Codificacién Variable Dependiente: Morosidad

Condicion Codificacion
Moroso 1
No Moroso 0

Fuente: Elaboracion Propia
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3.3.3 DEFINICION DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES

Las variables independientes permitiran explicar a la variable de estudio.

Para las respectivas variables se realiz6 un analisis Univariante y Bivariante.

El andlisis univariante, permite analizar de forma individual a cada variable e
identificar si existen datos faltantes y valores atipicos que afecten al rendimiento
del modelo.

La figura 19, por ejemplo, muestra el andlisis descriptivo de la variable edad. La
edad promedio de los clientes es de 30 afios, la minima de 19 y la maxima de 76
afios respectivamente, mientras que menos del 5% de los clientes poseen
edades entre los 19 y 21 afios.

Figura 16: Andlisis Univariado de la Variable Edad

="

] i Media 32,92
—— Mediana 30
"] Varianza 162,91
; L Desv. Tipica 12,76
el Min 19
Max 76
' Asimetria 1,015158
Curtosis 3,098374
Percentiles

I T ™ T T
21 12 24 30 41 54 61
Fuente: Elaboracion Propia

Por su parte el andlisis Bivariante permite analizar dos variables de manera
simultanea.
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En la tabla 8, se puede observar que la variable edad se encuentra
correlacionada con la variable morosidad, dado que a menor edad existe mayor
probabilidad de que el cliente caiga en mora segun las tasas de deterioro.

Para confirmar la correlacion de ambas variables utilizaremos el test Chi-
cuadrado para corroborar la dependencia o independencia de las mismas en
donde en efecto de acuerdo al valor p obtenido 3.083e-08, (el cual es cercano a
0), podemos mencionar que existe evidencia estadistica para rechazar la

hipostasis nula de que las variables de edad y default son independientes.

Tabla 8: Analisis Bivariado de la Variable Edad vs Morosidad

INDEPENDIENTE BUENOS MALOS TOTAL %DIST | %ACUM
EDAD [ % No. % No. % TOTAL | TOTAL
19-24 650 61,85% 401 |38,15%|1051 100,00% 21,34% 21,34%
24-29 755 65,31% 401 |34,69%|1156 100,00% 23,47% 44,80%
29-34 422 64,13% 236 |35,87%| 658 100,00% 13,36% 58,16%
>34 1453 70,50% 608 |29,50%|2061 100,00% 41,84% 100,00%

Total general 66,59% 1646 33,41% 4926 100,00% 100,00%

> prueba
Pearson's Chi-squared test

data: tabla8
X-squared = 59.256, df = 12, p-value = 3.083e-08

Fuente: Elaboracion Propia

Una vez realizados los respectivos analisis univaridos y bivariados se procedera
a realizar las respectivas codificaciones para las variables independientes para

los modelos 1y II.

FCNM Capitulo 3 — Pagina 61 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

3.3.3.1 CODIFICACION DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES PARA
MODELO |

A continuaciéon se describe la codificacion de las variables independientes que
ingresaran al modelo I. En este bloque solo se consideran las variables

demograficas de los clientes:

e Estado civil: Indica el estado civil registrado por la institucion.

Tabla 9: Codificacion Variable Independiente: Estado Civil

Condiciéon Codificacion
Soltero 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

e Género: Indica el género registrado por la institucion.

Tabla 10 Codificacion Variable Independiente: Género

Condicion Codificacién
Femenino 1
Masculino 0

Fuente: Elaboracion Propia

Formalidad: Indica la formalidad laboral del cliente, en donde alta se
refiere a si un cliente se encuentra en relacion de dependencia, es decir
si estd asegurado o posee negocio propio con legalidad de RUC, mientras
gue Otros, indica si el cliente se encuentra en relacién de dependencia o

si realiza alguna actividad informal.

Tabla 11: Codificacién Variable Independiente: Formalidad

Condicion Codificacion
Alta 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

e FEdad: Edad del cliente.
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e Tiene teléfono convencional: Indica si posee teléfono convencional o no
registrado por la institucion.

Tabla 12 Codificacion Variable Independiente: Tiene
teléfono convencional

Condicion Codificacion
Tiene teléfono
convencional 1
Caso Contrario 0

Fuente: Elaboracion Propia

e Tiene teléfono celular: Indica si posee teléfono celular o no registrado por

la institucion.

Tabla 13: Codificaciéon Variable Independiente: Tiene teléfono

celular
Condicion Codificacion
Tiene teléfono celular 1
Caso Contrario 0

Fuente: Elaboracion Propia

e Tipo de propiedad: Indica si la vivienda del cliente es propia. Mientras que

“Otros” aplica cuando la vivienda es alquilada, de padres, familiar etc.

Tabla 14: Codificacién Variable Independiente: Tipo de

Propiedad
Condicién Codificacion
Propia 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

e Tipo de Construccion: Indica si el tipo de construccién de la vivienda del

cliente “cemento”, mientras que “Otros” aplica si el tipo de la vivienda es de

cana, de madera, etc.

Tabla 15: Codificacion Variable Independiente: Tipo de
Construccion

Condicién Codificacion
FCNM Cemento 1 ESPOL
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Tiempo de estabilidad domiciliaria: Indica el tiempo de estabilidad

domiciliaria en meses del cliente registrado por la institucion.

Ingresos: Indica el ingreso del cliente en dolares registrado por la

institucion.

Provincia de Origen: Indica la provincia de origen del cliente registrado por
la institucién. (Por motivos de sigilo comercial no se menciona las ciudades,

solo sus cédigos).

Tabla 16: Codificacién Variable Independiente: Provincia de

Origen
Condicién Codificacion
CHI,ESM,RS,MO,PZA,PA,ZC,0,STO 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

e Region de consumo: Indica la regibn de consumo de los clientes

registrados por la institucion.

Tabla 17: Codificacién Variable Independiente: Region de Consumo

Condicion Codificacién
Costa - Centro 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

e Ciudad de consumo: Indica la ciudad de consumo del cliente registrado
por la institucién. (Por motivos de sigilo comercial no se menciona las

ciudades, solo sus cadigos).

Tabla 18: Codificacién Variable Independiente: Consumo de Consumo

Condicion Codificacion
TRN, QO, QD,S0,PO 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia
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e Agencia de consumo: Indica la ciudad de consumo del cliente registrado

por la institucion. (Por motivos de sigilo comercial no se menciona las

agencias, solo sus cédigos).

Tabla 19: Codificacidon Variable Independiente: Agencia de Consumo

Condicion

Codificacion

TRN-ALM, QO-ALM2, GE-ALMS5,
GE-ALM2, QO-ALM1, DRA-
ALM1, QD-ALM, QO-ALMS5, QO-
ALM8, SO-ALM, GE-ALM19, PO-

ALM2, GE-ALM17, PO-ALM1,
MTA-ALM2, QO-ALM4 1

Otros

Fuente: Elaboracion Propia

e Fuente de Ingreso: Indica la fuente de ingreso del cliente es laboral caso

contrario negocio.

Tabla 20: Codificacién Variable Independiente: Fuente de Ingreso

Condiciéon

Codificacion

dependencia

Laboral/Relacién de

1

Otros

0

Fuente: Elaboracion Propia

e Profesion: Indica la profesion del cliente.
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Tabla 21: Codificacién Variable Independiente: Profesion

Condicion

Jornalero

Codificacion

Comerciante
Vendedor
Mecanico

Estudiante
Empleado Particular
Agricultor
Negociante
Ayudante
Albanil
Empleada Doméstica
Obrero
Soldador
Empleado Publico
Electricista
Auxiliar
Taxista
Peluquero
Recaudador
Economista

Supervisor

Secretaria

Acuicultor

Camarero

Doctor
Militar
Lotero
Bombero
Zapatero
Apoderado
Constructor
Prensista
Otros

del cliente.

Fuente: Elaboracion Propia

Avallo activo del vehiculo: Indica el valor en délares del avalio vehiculo
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Tabla 22: Codificacidon Variable Independiente: Profesion de Cényuge

Condicion Codificacién
Que haceres Domésticos
Profesor
Policia
Panadero
Peluquero
Tecndlogo
Soldador
Pescador
Tejedor
Vendedor
Plomero
Pintor 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

e Salario conyuge: Indica el salario del conyuge del cliente en ddlares

e Avallo activo del vehiculo del conyuge: Indica el valor en délares del

avaluo del vehiculo del cényuge del cliente.
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3.3.3.2 CODIFICACION DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES PARA
MODELO Il

El segundo modelo de este estudio considera variables demograficas y de

comportamiento. A continuacion la codificacion se detalla la codificacion usada:

e Estado actual de la tarjeta: Indica si la tarjeta institucional del cliente se

encuentra actualmente bloqueada o no.

Tabla 23: Codificacién Variable Independiente: Estado actual de la tarjeta

Condicion Codificacion
Bloqueada 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

Motivo del bloqueo de la tarjeta: Indica los motivos por los cuales la
tarjeta del cliente se encuentra actualmente bloqueada por Dacion si al
cliente se le retir6 el bien por falta de compromiso de pago.
Reestructuracion si al cliente se le realizé un nuevo financiamiento por

atrasos de pago con la institucion, entre otros.

Tabla 24: Codificacion Variable Independiente: Motivo de Bloqueo de la

Tarjeta
Condicidon Codificacion
Black Friday, Dacién, Venta de
cartera, Morosidad,
Fallecimiento, Reestructuracion 1
Otros 0

Fuente: Elaboracion Propia

Venta de cartera, Morosidad y Black Friday: Estados de clientes que

superan los dias de mora permitidos por la institucion.
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e Cupo mensual disponible actual: Es el cupo mensual disponible actual en

dolares que el cliente registra dentro de la institucion.

e Cupo mensual facturado: Es el cupo mensual facturado en ddlares de

acuerdo al plazo de crédito pactado con el cliente y la institucion.

e Cupo mensual asignhado actual: Es el cupo mensual asignado actual en

dolares que el cliente posee dentro de la institucion.

e Cupo mensual aprobado inicial: Es el cupo mensual aprobado

inicialmente al momento en el que se le otorgo el crédito.

e Numero de Aumentos de cupo: Es el numero de aumentos de cupos

efectivos que se le realizo al cliente dentro del periodo de analisis.

e Numero de negociaciones de cupo: Es el nUmero de negociones de

aumentos de cupo que el cliente ha realizado dentro del periodo de analisis.

e %Extracupo: Es la razon porcentual entre el cupo mensual disponible

actual y el cupo mensual asignado actual.
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3.2.1.1.1 TABLA PERFORMANCE PARA SUBMUESTRA DE
ENTRENAMIENTO:
De acuerdo a las definiciones anteriormente planteadas, A continuacion se

detalla la tabla performance o de modelamiento para la submuestra de

entrenamiento del modelo | considerando solo las variables demograficas de los

sujetos a crédito:

Tabla 25: Tabla Scorecard para Modelamiento de Entrenamiento del Modelo |

15% 7 o I

Total Malos Default
Score
No. %No. | %Acum No. %No. |%Acum| %Malos | %Decum_Malos

[>=958] 174 | 5% 5% 28 3% 3% 16% 33%
[944-957] 153 5% 10% 27 3% 5% 18% 34%
[934-943] 169 5% 15% 39 1% 9% 23% 35%
[926-933] 160 5% 20% 33 3% 12% 21% 35%
[918-925] 163 5% 26% 45 1% 16% 28% 36%
[910-917] 157 5% 30% 48 5% 21% 31% 37%
[903-909] 151 5% 35% 45 1% 25% 30% 37%
[895-902] 163 5% 40% 49 5% 30% 30% 38%
[886-894] 170 5% 46% 50 5% 35% 29% 38%
[878-885] 160 5% 51% 44 1% 39% 28% 39%
26% 40%

[860-869] 157 | 5% 60% 55 5% 48% 35% 42%
[849-859] 151 | 5% 65% 50 5% 53% 33% 43%
[834-848] 172 | 5% 70% 66 6% 59% 38% 44%
[819-833] 150 | 5% 75% 45 4% 63% 30% 45%
[802-818] 156 | 5% 80% 69 7% 70% 44% 48%
[774-801] 162 | 5% 85% 62 6% 76% 38% 49%
[747-773] 163 | 5% 90% 85 8% 84% 52% 53%
[<=746] 315 [ 10% 100% 168 16% 100% 53% 53%

Total general 3.202 | 100% 1.048 | 100% 33%

Dénde:

FCNM

Fuente: Elaboracion Propia
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e Score: Es el puntaje de calificacion crediticia que recibiria el cliente
dependiendo de su comportamiento de pago, la cual se encuentra
expresado en intervalos reflejando el valor minimo y maximo para cada
tramo de score.

e No. Total: Es el numero global de clientes para cada rango de score.

e %No. Total: Es la frecuencia global de clientes para cada rango de score.

e %Acum. Total: Es la frecuencia acumulada global de clientes para cada
rango de score.

e No. Malos: Es el numero de clientes malos para cada rango de score.

e %No. Malos: La frecuencia de clientes malos para cada rangos de score.

e %Acum. Malos: Es la frecuencia acumulada de clientes malos para cada
rango de score.

e %Malos Default: Es la tasa de clientes malos respecto al global de
clientes, es decir la probabilidad que alcance el default en una mora mayor
o peor a 30 dias en los préximos 12 meses. La definicion de los dias de
mora como punto de incumpliendo se definieron la seccion 3.3.2.1

e %Decum Default: Es la probabilidad maxima des acumulada de clientes

malos.

La Tabla 25, muestra la submuestra de modelamiento distribuida en ventiles, el
segmento de default es el mas importante debido a que muestra la probabilidad
de que un cliente caiga en una mora mayor a 30 dias de vencido en los siguientes
12 meses. Adicional se ilustran los estadisticos KS: 19%, ROC: 68% y GINI:
26%, siendo estas tasas considerables para un modelo de originacion (Modelo
I) de acuerdo a los criterios establecidos en las medidas de calidad en la seccion
2.2.4.

Es considerable pretender que los estadisticos en mencién sean iguales al
100%, pero no sucede en la vida real, dado que todo modelo predictivo maneja
su respectivo margen de error. Lo ideal es obtener el modelo con el menor error
posible y que sea posible de automatizar para optimizar el otorgamiento de

crédito.
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Para la interpretacion de la tabla performance scorecard, tomaremos como
referencia un cliente que sea calificado o puntuado con score 959, éste se
encontraria en el 5% de la muestra de desarrollo de acuerdo al porcentaje de
clientes acumulados y a su vez presentaria una probabilidad de alcanzar una
mora mayor a 30 dias en los proximos 12 meses del 16%. Finalmente de acuerdo
a la des acumulada los clientes que se estaria dejando fuera tendrian una tasa
del 33%.

A continuacion se muestran las graficas GINI, K-S y la curva ROC para la

submuestra de desarrollo del modelo I:

Figura 17: GINI,K-S y ROC para Modelamiento de Desarrollo del Modelo |

Indice de GINI - % Malos vs %Buenos s Acumulado Buenos vs Malos

% Maks

> g$auc
ROC: Area under the curve: 0.684

Fuente: Elaboracion Propia
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La graficas GINI y K-S y ROC representan graficamente la separacion de clientes

buenos.

ROC ,representa la sensibilidad y especificidad, en donde la sensibilidad es la
probabilidad de que a un cliente bueno la prueba le dé resultado positivo,
mientras que especificidad indica la probabilidad de que a un cliente malo la
prueba le dé resultado negativo (matriz de confusion).

3.2.1.1.2 TABLA PERFORMANCE PARA SUBMUESTRA DE PRUEBA

Para el contraste del modelamiento de desarrollo se aplicara la misma
metodologia para la submuestra de prueba, en donde se detalla en la siguiente

tabla de resumen scorecard:

Tabla 26: Tabla Scorecard para Modelamiento de Validacion del Modelo |

R A o P

Total Malos Default
Score
No. %No. %Acum No. %No. |%Acum| %Malos | %Decum_Malos

[>=961] 92| 5% 5% 15 3% 3% 16% 35%
[949-960] 83| 5% 10% 15 3% 5% 18% 36%
[939-948] 85 5% 15% 20 3% 8% 24% 37%
[929-938] 95 6% 21% 22 4% 12% 23% 37%
[922-928] 85 5% 26% 25 4% 16% 29% 38%
[913-921] 82| 5% 30% 17 3% 19% 21% 39%
[906-912] 83 5% 35% 21 4% 23% 25% 40%
[897-905] 88 5% 40% 23 4% 26% 26% 41%
32% 43%

[884-889] 76 4% 50% 27 5% 36% 36% 44%
[875-883] 86 5% 55% 33 6% 42% 38% 45%
[867-874] 82 5% 60% 35 6% 48% 43% 45%
[855-866] 85 5% 65% 32 5% 53% 38% 45%
[844-854] 89| 5% 70% 38 6% 59% 43% 47%
[829-843] 84 5% 75% 32 5% 65% 38% 47%
[810-828] 89 5% 80% 36 6% 71% 40% 49%
[791-809] 83 5% 85% 39 7% 77% 47% 51%
[759-790] 86| 5% 90% 48 8% 85% 56% 53%
[<=758] 172 | 10% 100% 88 15% 100% 51% 51%

Total general 1.724 | 100% 598 | 100% 35%

Fuente: Elaboracion Propia

Se puede observar que los resultados de validacién el KS(22%), ROC(69%) y
GINI (28%) se aproximan al valor obtenido en el modelo | de desarrollo, lo que

indica que el modelo no se encuentra sobreajustado.
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3.2.1.2 VARIABLES RELEVANTES PARA MODELO |

Para la toma de decisiones del mejor modelo se utilizé la metodologia AIC
(Criterio de Informacion de Akaike), el cual relaciona el coeficiente de la

verosimilitud con el numero de parametros del modelo.

Dentro de la metodologia AIC se utilizé el procedimiento de seleccion de
variables “backward”, el cual parte inicialmente con todas las variables
descartando paso a paso las variables menos significativas del modelo en donde
con la segregacion de variables de la ultima etapa se obtiene el modelo con el

menor AIC para definicién del modelo final.

Finalmente se obtienen las variables independientes que explican a la variable

resultante del modelo:
Figura 18: Resultados del Modelo | de Desarrollo en Regresion Logistica

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

B) (o3)

(Intercept) 1.1945929 0.3464358 3.448 0.000564 ***
Estado_Civill 0.3002628 0.1005610 2.986 0.002828
Sexol -0.4601487 0.0920760 -4.997 5.81e-07 ***
Edad -0.0139366 0.0038717 -3.600 0.000319
Formalidadl -0.7429720 0.0968630 -7.670 1.72e-14
tienetelefonoConvl -0.3967228 0.0934103 -4.247 2.17e-05 ***
tienetelefonoCelularl -0.6718809 0.2727194 -2.464 0.013754 *
Propiedadl -0.3775365 0.1076685 -3.506 0.000454 ***
TiempoEstabiulidadbDom -0.0014181 0.0003851 -3.682 0.000231 #***
Ingresos_. -0.0002345 0.0001275 -1.838 0.066004 .
Provincia_Origenl 0.2034809 0.0908104 2.241 0.025044 =
Agencia_consumol 0.4097805 0.0816142 5.021 5.14e-07 *%**
fuente_ingreso -0.1904067 0.0959675 -1.984 0.047248 *
Avaluo_Act_vehiculo_. -0.0001260 0.0001065 -1.183 0.236949
Salario_Conyuge_. -0.0011269 0.0005622 -2.005 0.045007 *
Signif. codes: 0 “***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ’ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 4048.9 on 3201 degrees of freedom
Residual deviance: 3740.3 on 3187 degrees of freedom
AIC: 3770.3

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Fuente: Elaboracion Propia
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Segun la figura 24, se presentan los siguientes resultados:

e B :Son los coeficientes estimados asociados a cada una de las variables

independientes.

Los coeficientes B; son utilizados para determinar la probabilidad de que un
cliente caiga en default o incurra en morosidad, es decir, la probabilidad de que
y=1.

e’ 1

+er 1+e”

Py=1[x) =7

« Std. Error o3: Es el error estandar para cada estimacion de los

coeficientes de B.

e Z Value: Estadistico de prueba Z que evalia la diferencia entre un
estadistico observado y su parametro poblacional en unidades de

desviacion estandar.

e Pr(>|z|): Es el Valor p del estadistico de Prueba Z y representa el nivel de

significancia mas pequefio que conduce al rechazo de la hipétesis nula.

De acuerdo a la interpretacion de los signos de los coeficientes de B se tiene que
los clientes con estado civil soltero, incrementan la probabilidad de ser morosos
al igual que la variables provincia de origen y agencias de consumo, mientras
gue las variables Sexo, Edad, Formalidad, Posee teléfono convencional, Posee
teléfono celular, Propiedad, Tiempo de estabilidad domiciliaria y salario del
coényuge disminuyen la probabilidad de que un cliente sea moroso de acuerdo a
la codificacion obtenida en la Tabla 20.

Por motivos de sigilo de informacion, no se puede transcribir la ecuacion del
modelo, sin embargo recordarnos que la ecuacion del modelo logistico se define

como:

z = Logit (P) =ln( ) = Bo + B1x1 + PB2x; + -+ Byxq

1-p
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Tabla 27: Interpretacion de Variables en base a los sighos de los coeficientes de
B del Modelo | de Entrenamiento

Variables Descripcién Cédigos Signo Explicacién
Soltero 1
Clientes con estado civil soltero
Estado_Civil Positivo || incrementan la probabilidad de
Otros 0
Ser morosos
Mujer 1
Sexo Negativo Cl iente-s mujeres dismuyen la
Hombre 0 probabilidad de ser morosos
.. . La edad disminuye la
Edad Numeérica - Negativo .
probabilidad de ser morosos
Alt 1 Negati
. a egalvo Clientes formales disminuyen la
Formalidad ) -
Otros 0 Negativo probabilidad de ser morsosos
. Posee Teléfono convencional 1 Negativo | Clientes que poseen teléfono
Tiene Teléfono . .
. i . . convencional dismuyen la
convencional No posee Teléfono convencional 0 Negativo .
probabilidad de ser morosos
Posee Teléfono celular 1 Negativo | Clientes que poseen teléfono
Tiene Teléfono . .
i . celular dismuyen la probabilidad
celular No posee teléfono celular 0 Negativo
de ser morosos
Propia 1 Negativo | Clientes que viven en vivienda
Propiedad o 0 N . propia disminuyen la
tros egativo probabildad de ser morosos
Tiempo de El tiempo de estabilidad
Estabilidad Numérica - Negativo domiciliaria disminuye la
domiciliaria probabilidad de ser morosos
Provinciade | CHI,ESM,RS,MO,PZA,PA ZC,0,50 1 ~ Las provindias codificadas
Orizen Positivo descritas incrementan la
& probabilidad de ser morosos
Otros 0
TRN-ALM, QO-ALM2, GE-ALMS5, GE-
ALM2, QO-ALM1, DRA-ALM1, QO-
ALM, QO-ALMS5, QO-ALMBS, STO- 1
Asenciade ALM, GE-ALM19, PO-ALM2, GE- Las agencias codificadas
rinsumo ALM17, PO-ALM1, MTA-ALMZ, QO- Positivo descritas incrementan la
ALM4 probabilidad de ser morosos
Otros 0
Laboral/Relacién de dependencia 1 La fuente de ingreso laboral
Fuente de . S -
Negativo |[disminuye la probabilidad de ser
Ingreso
moroso
Otros 0
Avalio del El avaluo del activo del vehiculo
Activodel Numeérica - Negativo | disminuye la probabilidad de ser
Vehiculo Morosos
R .. . El salario del conyuge disminuye
Salario Conyuge N - Negat
' YUE umerica egativo la probabilidad de ser morosos

Fuente: Elaboracion Propia
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Analizando el valor p, se puede evidenciar que las variables mayormente
significativas son Sexo, Edad, Formalidad, Tiene teléfono convencional,
propiedad, tiempo de estabilidad domiciliaria, y agencias de consumo dado que
el valor p es menor a 0.001, y existen dos variables que son menos significativas
como: avaluo del activo del vehiculo e ingresos percibidos por lo tanto existe
evidencia estadistica para no rechazar la hipotesis nula de que los betas sean
iguales a cero. Mientras que el valor p para el resto de variables es inferior a 0.05
por lo tanto existe evidencia estadistica para rechazar la hipotesis nula de que
los B; sean iguales a 0 lo cual indica que existe relacion entre la variable

dependiente y las covariables o variables explicativas.

En este caso no se descartaran las variables no significativas dado que el valor
p es un valor referencial y no implica que al extraerlas el error de prediccion
disminuya por ende se considerara las variables finalmente obtenidas como

altimo paso del AIC.

3.2.1.2.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO | PARA REGRESION LOGISTICA

Respecto a la matriz de confusion se procedio a clasificar a los clientes o sujetos
de crédito utilizando como umbral 6ptimo ¢=0.48 con el objetivo de evitar el
incremento de falsos positivos (Valor de z extremadamente <= 0.48) o negativos
(Valor de z extremadamente >0.48) dentro de la clasificacion, por ende si el valor
obtenido al reemplazar cada uno de los factores de la ecuacion es menor que
0.48 se clasificara como no moroso, caso contrario se clasificara como moroso.
De acuerdo a la tabla 28 se obtiene que, el 89.97% de los clientes no morosos
fueron clasificados correctamente, mientras que el 10.03% fueron clasificados
como morosos; Y referente a los clientes morosos el 30.78% fueron clasificados

correctamente y los restantes se encasillaron como no morosos.

Ademas se obtiene la precision de prediccion y de error que corresponden al
70.58% y 29.42% respectivamente en donde se justifica dicho nivel de error

debido a las caracteristicas de las variables que tiene el modelo.
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Tabla 28: Matriz de Confusién de Regresion Logistica para
Modelo | de Desarrollo

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 1938 216 2154
Moroso (y=1) 726 322 1048
Total 2664 538 3202
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 89,97% 10,03% 100,00%
Moroso (y=1) 69,27% 30,73% 100,00%

> precision3 <- sum(diag(confusion3))/sum(confusion3)
> precision3

[1] 0.7058089

> error.prediction3 <- 1l-precision3

> error.prediction3

[1] 0.2941911

Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente se contrasta la matriz de confusién de desarrollo y de validacion para

evidenciar las tasas de precision de la clasificacion y error de prediccion:

Tabla 29: Matriz de Confusion de Regresion Logistica para
Modelo | de Validacion

Prediccién
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 981 145 1126
Moroso (y=1) 384 214 598
Total 1365 359 1724
Observado Prediccién
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 87,12% 12,88% 100,00%
Moroso (y=1) 64,21% 35,79% 100,00%

> precision3 <- sum(diag(confusion3))/sum(confusion3)
> precision3

[1] 0.6931555

> error.prediction3 <- l-precision3

> error.prediction3

[1] 0.3068445

g<-roc(Datos2$pefault~prediccion3)

> g$auc

Area under the curve: 0.6938

Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.1.3 TABLA PERFORMACE PARA MODELO li

3.2.1.3.1 TABLA PERFORMANCE PARA SUBMUESTRA DE
ENTRENAMIENTO:

Para el desarrollo del Modelo IlI, se toma en consideracion las variables
demograficas y de comportamiento de los clientes sujetos a crédito en donde a
continuacion se presenta la tabla performance para la submuestra de

entrenamiento:

Tabla 30: Tabla Scorecard para Modelamiento de Desarrollo del Modelo Il

Total Malos Default
Score
No. %No. | %Acum No. %No. |%Acum| %Malos | %Decum_Malos

[>=996] 169 | 5% 5% 1 0% 0% 1% 33%
[991-995] 179 6% 11% 3 0% 0% 2% 35%
[987-990] 137 4% 15% 1 0% 0% 1% 37%
[981-986] 162 5% 20% 4 0% 1% 2% 38%
[974-980] 162 5% 25% 3 0% 1% 2% 41%
[964-973] 169 5% 31% 3 0% 1% 2% 43%
[951-963] 148 5% 35% 7 1% 2% 5% 46%
[935-950] 162 5% 40% 9 1% 3% 6% 49%
[913-934] 156 5% 45% 9 1% 4% 6% 53%
[885-912] 160 5% 50% 6 1% 4% 4% 57%
[846-884] 158 5% 55% 25 2% 7% 16% 63%
21% 68%

[703-780] 160 5% 65% 79 8% 18% 49% 74%
[628-702] 162 5% 70% 115 11% 29% 71% 77%
[546-627] 159 5% 75% 118 11% 40% 74% 78%
[435-545] 159 5% 80% 120 11% 51% 75% 79%
[321-434] 160 5% 85% 113 11% 62% 71% 80%
[220-320] 161 5% 90% 113 11% 73% 70% 83%
[<=219] 319 | 10% 100% 285 27% 100% 89% 89%

Total general 3.202 [ 100% 1.048 | 100% 33%

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla 30, ilustra a la muestra de modelamiento distribuida en ventiles, el
segmento de default para la definicion del segundo modelo sigue siendo el mas
importante debido a que muestra la probabilidad de que un cliente caiga en una

mora mayor a 30 dias de vencido en los siguientes 12 meses de desempefio.

Adicionalmente se muestran los estadisticos KS: 74%, ROC: 94% y GINI: 83%,
siendo estas tasas considerables para un modelo de comportamiento (modelo

Il) de acuerdo a los criterios establecidos en las medidas de calidad.
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Para la interpretacion de la tabla performance del modelo I, se considera como

referencia un cliente que sea calificado o puntuado con score 999, éste se

encontraria en el 5% de la muestra de desarrollo de acuerdo al porcentaje de

clientes acumulados y a su vez presentaria una probabilidad alcanzar una mora

mayor a 30 dias en los proximos 12 meses del 1%.

Finalmente de acuerdo a la desacumulada, los clientes que se estaria dejando

fuera tendrian una tasa del 33%.

A continuacion se muestran las gréaficas GINI, K-S y la curva ROC para la

submuestra de desarrollo del modelo II:

Figura 19 :Curva ROC para Modelamiento de Desarrollo del Modelo |l

Indice de GINI - % Malos vs %Buenos

100r%.

% Busnou

FCNM

Sermbnly

> g$auc
ROC: Area under the curve: 0.9448

Fuente: Elaboracion Propia
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Las graficas GINI, K-S y ROC representan la separacion de clientes buenos y

malos.

ROC, representa la sensibilidad y especificidad, en donde la sensibilidad es la
probabilidad de que a un cliente bueno la prueba le dé resultado positivo,
mientras que especificidad indica la probabilidad de que a un cliente malo la
prueba le dé resultado negativo (matriz de confusion).

Si se compara las gréficas de calidad del modelo | vs el modelo I, se puede
evidenciar que existe mayor poder de discriminacion en el modelo 1, debido a
gue consideramos variables demograficas mas variables de comportamiento de

pago lo que hace que el modelo sea mas robusto.

3.2.1.3.2 TABLA PERFORMANCE PARA SUBMUESTRA DE PRUEBA:

Los resultados para la muestra de prueba del modelo Il se detallan a

continuacion:

Tabla 31: Tabla Scorecard para Modelamiento de Prueba del Modelo II

Sl o~ B o B e

Total Malos Default
Score
No. %No. | %Acum No. %No. |%Acum| %Malos | %Decum_Malos

[>=998] 103 6% 6% 1 0% 0% 1% 35%
[996-997] 75| 4% 10% - 0% 0% 0% 37%
[993-995] 95 6% 16% 2 0% 1% 2% 39%
[990-992] 107 | 6% 22% - 0% 1% 0% 41%
[988-989] 63 4% 26% 1 0% 1% 2% A4%
[985-987] 84| 5% 31% 3 1% 1% 4% 46%
[981-984] 82 5% 35% 1 0% 1% 1% 19%
[974-980] 93| 5% 41% 6 1% 2% 6% 53%
[965-973] 77 1% 45% 4 1% 3% 5% 57%
[932-964] 84 5% 50% 4 1% 4% 5% 61%
[820-931] 85| 5% 55% 11 2% 6% 13% 67%
30% 73%

[374-520] 86| 5% 65% 49 8% 18% 57% 78%
[293-373] 87 5% 70% 61 10% 28% 70% 81%
[245-292] 87 5% 75% 62 10% 39% 71% 83%
[205-244] 87| 5% 80% 67| 11% 50% 77% 86%
[174-204] 83 5% 85% 71 12% 62% 86% 88%
[139-173] 86 5% 90% 79 13% 75% 92% 89%
[<=138] 172 | 10% 100% 150 [ 25% 100% 87% 87%

Total general 1.724 | 100% 598 | 100% 35%

Fuente: Elaboracion Propia
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En donde para los resultados de validacion el KS (74%), ROC (94%) y GINI
(83%) se aproximan a las tasas del modelo Il de desarrollo.

3.2.1.4 VARIABLES RELEVANTES PARA MODELO li

Para la toma de decisiones del mejor modelo se utilizé la metodologia AIC
(Criterio de Informacion de AKaike), en donde finalmente se obtienen las

variables independientes que explican a la variable resultante del modelo:

Figura 20: Resultados del Modelo Il de Desarrollo en Regresion Logistica

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

(B) (03)

(Intercept) -5.452e-01 5.999e-01 -0.909 0.36349
Sexol -5.508e-01 1.368e-01 -4.025 5.69e-05 ***
Edad -8.913e-03 5.298e-03 -1.682 0.09249 .
Formalidadl -3.048e-01 1.443e-01 -2.113 0.03462 =
tienetelefonoConvl -2.343e-01 1.403e-01 -1.670 0.09500 .
tienetelefonoCelularl -1.034e+00 4.350e-01 -2.377 0.01745 *
TiempoEstabiulidadbom -1.744e-03 5.590e-04 -3.120 0.00181 **
Provincia_Origenl 3.907e-01 1.439e-01 2.714 0.00664 **
Agencia_consumol 3.541e-01 1.270e-01 2.789 0.00529 =*=*
estado_tc_actuall 1.904e+00 2.908e-01 6.546 5.90e-11 **=*
motivo_bloqueo_actuall 2.982e+00 2.230e-01 13.376 < 2e-16 ***
cupo_mensual_disponible_actual_. -4.066e-02 4.104e-03 -9.909 < 2e-16 ***
cuota_mensual_facturada_. -3.517e-02 3.428e-03 -10.258 < 2e-16 ***
cupo_mensual_aprobado_inicial_. 1.522e-02 4.950e-03 3.074 0.00211 *=*
No_aumentos_cupo 5.745e-01 1.406e-01 4.085 4.40e-05 ***
X.Extracupo 3.169e-04 5.381e-05 5.890 3.86e-09 #***
Signif. codes: 0 ‘#***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 4048.9 on 3201 degrees of freedom
Residua;3dev1'ance: 1751.0 on 3186 degrees of freedom
AIC: 17

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Fuente: Elaboracion Propia

De acuerdo a la interpretacion de los signos de los coeficientes de B se tiene que
los clientes con sexo catalogadas como mujer dismuyen la probabilidad de ser
morosos al igual que edad, formalidad, tiene teléfono celular, tiempo de
estabilidad domiciliaria, cupo mensual disponible actual y cuota mensual
facturada, mientras que provincia de origen, agencia de consumo, estado actual
de la tarjeta, motivo del bloqueo de la tarjeta, cupo mensual asignado actual,
cupo mensual aprobado inicial, nimero de aumentos de cupo y porcentaje de
extracupo aumentan la probabilidad de que un cliente sea moroso de acuerdo a

la clasificacion obtenida en la tabla 31.
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Por motivos de sigilo con la entidad, no se puede transcribir la ecuacion del
modelo mas sin embargo recordarnos que la ecuacion del modelo logistico se

define como:

z = Logit (P) = In (1 — p) =Bo + B1x1 + B2x2 + -+ Bgxq
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Tabla 32: Interpretacion de Variables en base a los sighos de los coeficientes de
B del Modelo Il de Entrenamiento

Variables Descripcion Cddigos Signo Explicacién
Mujer 1 ‘ Clientes mujeres dismuyen |a
Sexo Negativo N
Hombre 0 probabilidad de ser morosaos
L. ‘ La edad disminuye la
Edad Numeérica - Negativo .
probabilidad de ser morosos
Formalidad Alta 1 Negativo Clienteslfcl)rmales disminuyen la
Otros 0 probabilidad de ser morsosos
Tiene Teléfono Posee Teléfono convencional 1 Negativo Clientes formales disminuyen la
convencional | No posee Teléfono convencional 0 & probabilidad de ser morsosos
Tiene Teléfono Posee Teléfono celular 1 ‘ Clientes que poseen telefono
celular - Negativo | celular dismuyen |la probabilidad
No posee teléfono celular 0 de ser Mmorosos
Tiempo de El tiempo de estabilidad
Estabilidad Numeérica - Negativo domiciliaria disminuye la
domiciliaria probabilidad de ser morosos
. CHI,ESM,RS,MO,PZA,PA,ZC,0,50 1 Las provincias codificadas
Provincia de . o
Origen ot 0 Positivo descritas incrementan la
g ros probabilidad de ser morosas
TRN-ALM, QO-ALM2, GE-ALMS, GE-
ALM2, QO-ALM1, DRA-ALM1, QO-
. ALM, QO-ALMS5, QO-ALMS, STO- Las agencias codificadas
Agencia de 1 . L
consumo ALM, GE-ALM19, PO-ALM2, GE- Positivo descritas incrementan la
ALM17, PO-ALM1, MTA-ALM2, QO- probabilidad de ser morosos
ALM4
Otros
Estado actual de Blogueada N Cliente corl1 estadode Tc
la tarieta Positivo blogueada incrementan la
J Otros 0 probabilidad de ser morosos
Black Friday, Dacién, Ventade Clientes con motivo de bloqueo
. cartera, Morosidad, Fallecimiento, 1 Black Friday, Dacion, Venta de
Motivo del i
Reestructuracion . cartera, Morosidad,
bloqueo dela Positivo o L
traieta Fallecimiento, Reestructuracion
J Otros 0 incrementan la probabilidad de
Ser morosos
El cupo mensual disponible
Cupo mensual . : . -
, , Numérica - Negativo | actual disminuye la probabilidad
disponible actual
de ser morosos
La cuota mensual facturada
Cuota Mensual . ‘ - -
Numérica - Negativo | disminuye |a probabilidad de ser
facturada
mOorosos
Cubo mensual El cupo mensual aprobado inicial
P . Numeérica - Positivo | disminuye la probabilidad de ser
aprobado inicial
mOorosos
El nimero de aumentos de cupo
No. aumentos de . . _— .
cupo Numeérica - Positivo | disminuye la probabilidad de ser
P mOorosos
El porcentaje de extracupo
Porcentaje de . . . ‘p : . b
Numeérica - Positivo | disminuye la probabilidad de ser
Extracupo
MOrosos
Fuente: Elaboracion Propia
FCNM Capitulo 3 — Pagina 84 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

Analizando el valor p, se puede evidenciar que las variables mayormente
significativas son Sexo, estado de la tarjeta actual, motivo del bloqueo de la
tarjeta actual, cupo mensual disponible actual, cuota mensual facturada, numero
de aumentos de cupo, y porcentaje de extracupo dado que el valor p es menor
a 0.001, sin embargo existen dos variables que son menos significativas como:
edad y tiene teléfono convencional por lo tanto existe evidencia estadistica para
no rechazar la hipétesis nula de que los betas sean iguales a cero; mientras que
el valor p para el resto de variables es inferior a 0.05 por lo tanto existe evidencia
estadistica para rechazar la hipétesis nula de que los B; sean iguales a 0 lo cual
indica que existe relacion entre la variable dependiente y las covariables o

variables explicativas.

En este caso no se descartaran las variables no significativas dado que el valor
p es un valor referencial y no implica que al extraerlas el error de prediccion
disminuya por ende tomaremos en consideracion las variables finalmente

obtenidas como ultimo paso del AIC.

3.2.1.4.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO Il PARA REGRESION LOGISTICA

Respecto a la matriz de confusion se procedio a clasificar a los clientes o sujetos
de crédito utilizando como umbral éptimo ¢ =0.45 con el objetivo de evitar el
incremento de falsos positivos (Valor de z extremadamente <= 0.45) o negativos
(Valor de z extremadamente >0.45) dentro de la clasificacién, por ende, si el valor
obtenido al reemplazar cada uno de los factores de la ecuacién es menor que
0.45 se clasificara como no moroso, caso contrario se clasificara como moroso.
De acuerdo a la tabla 32 se obtiene que, el 86.72% de los clientes no morosos
fueron clasificados correctamente, mientras que el 13.28% fueron clasificados
como morosos; Y referente a los clientes morosos el 92.18% fueron clasificados

correctamente y los restantes se encasillaron como no morosos.

Adicional se obtiene la precision de prediccion y de error que corresponden al
88.50% y 11.49% respectivamente en donde se justifica dicho nivel de error

debido a las caracteristicas de las variables que posee el modelo.

FCNM Capitulo 3 — Pagina 85 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

Tabla 33: Matriz de Confusion de Regresion Logistica para
Modelo Il de Entrenamiento

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 1868 286 2154
Moroso (y=1) 82 966 1048
Total 1950 1252 3202
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 86,72% 13,28% 100,00%
Moroso (y=1) 7,82% 92,18% 100,00%

> precision3 <- sum(diag(confusion3))/sum(confusion3)
> precision3

[1] 0.8850718

> error.prediction3 <- 1l-precision3

> error.prediction3

[1] 0.1149282

Fuente: Elaboracion Propia
Finalmente se contrasta la matriz de confusién de entrenamiento y de prueba

para evidenciar la precision de la clasificacion y error de prediccion:

Tabla 34: Matriz de Confusién de Regresion Logistica para
Modelo Il de Prueba

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 968 158 1126
Moroso (y=1) 52 546 598
Total 1020 704 1724
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 85,97% 14,03% 100,00%
Moroso (y=1) 8,70% 91,30% 100,00%

> precision3 <- sum(diag(confusion3))/sum(confusion3)
> precision3

[1] 0.8781903

> error.prediction3 <- l-precision3
> error.prediction3

[1] 0.1218097

> #Grafica ROC

> Tlibrary("pROC")

> g<-roc(Datos2$pefault~prediccion3)
> g$auc

Area under the curve: 0.9337

Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.2 ARBOLES DE DECISION

3.2.2.1 ARBOLES DE DECISION PARA MODELO |

Para evaluar el desempefio de clasificacion de la muestra de desarrollo para el
modelo | utilizamos la segunda metodologia mineria de datos “Arboles de
decision” para contrastar si en efecto esta técnica es la mas adecuada para
predecir la probabilidad de que un cliente sea moroso o no.

La figura 33, se ilustra el arbol final podado obtenido a través de la libreria rpart
de Rstudio. Esta libreria utiliza el parametro de complejidad (cp) con el objetivo
de minimizar el error de cruce de validacion, dado que mientras mayor sea el

pardmetro de complejidad, menores son las decisiones que contiene el arbol.

Con cp =0.01, el arbol de decision final consta de cuatro nodos terminales. A

continuacion se detalla la descripcién de cada uno de ellos (Ver figura 33):

e Nodol: Muestra en resumen el total de clientes pertenecientes a la
muestra de desarrollo, en donde la probabilidad de que un cliente sea

bueno es del 67%, mientras que de ser malo 33%.

e Nodo2: Muestra a los clientes con formalidad tipo A (Clientes que se
encuentra en relacion de dependencia, es decir que sea asegurado o
posea negocio propio con legalidad de RUC), los cuales representan el
59% de la submuestra total, e indica que el segmento descrito posea una

probabilidad del 74% de ser buenos pagadores.

e Nodo3: Muestra a los clientes con otras formalidades (Clientes que
realizan alguna actividad informal), los cuales representan el 41% de la
submuestra total, e indica que aquellos sujetos que pertenezcan a este

segmento tengan una probabilidad del 57% de ser buenos pagadores.
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Nodo6: Muestra en resumen los sujetos con otras formalidades
pertenecientes a otras agencias diferentes de: TRN-ALM, QO-ALM2, GE-
ALM5, GE-ALM2, QO-ALM1, DRA-ALM1, QD-ALM, QO-ALM5, QO-
ALM8, SO-ALM, GE-ALM19, PO-ALM2, GE-ALM17, PO-ALM1, MTA-
ALM2, QO-ALM4, e indica que los clientes que pertenezcan a este

segmento tendrian una probabilidad del 64% de ser buenos pagadores.

Nodo7: Muestra en resumen a los clientes con otras formalidades
pertenecientes a las agencias de: TRN-ALM, QO-ALM2, GE-ALM5, GE-
ALM2, QO-ALM1, DRA-ALM1, QD-ALM, QO-ALM5, QO-ALMS8, SO-ALM,
GE-ALM19, PO-ALM2, GE-ALM17, PO-ALM1, MTA-ALM2, QO-ALM4, e

indica que los clientes que pertenezcan a este segmento tengan una

probabilidad de ser buenos pagadores del 51%.

Nodol4: Muestra en resumen a clientes con otras formalidades
pertenecientes a las agencias de: TRN-ALM, QO-ALM2, GE-ALM5, GE-
ALM2, QO-ALM1, DRA-ALM1, QD-ALM, QO-ALM5, QO-ALMS8, SO-ALM,
GE-ALM19, PO-ALM2, GE-ALM17, PO-ALM1, MTA-ALM2, QO-ALM4 y

de género femenino, que tengan una probabilidad de ser buenas

pagadoras del 61%.

Nodol5: Muestra en resumen a los sujetos con otras formalidades
pertenecientes a las agencias de: TRN-ALM, QO-ALM2, GE-ALM5, GE-
ALM2, QO-ALM1, DRA-ALM1, QD-ALM, QO-ALM5, QO-ALMS8, SO-ALM,
GE-ALM19, PO-ALM2, GE-ALM17, PO-ALM1, MTA-ALM2, QO-ALM4 y

de género masculino, que tengan una probabilidad de ser buenos

pagadores del 59%, es decir las mujeres son mejores pagadoras que los

hombres.

Capitulo 3 — Pagina 88 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

Figura 21 : Arbol de decision para Modelo |

0
67 33
100%
---------------------------- {ves }- Formalidad = 1 00 Jere ey
- n
( 0
A7 43
41%
---------------------- Agencia_consumo =0 o
1
49 51
18%
------------------------- Sexo=1
B [15 )
0 0 0 1
74 26 64 36 61 39 41 59
59% 23% 7% 1%

Fuente: Elaboracion Propia

3.2.2.1.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO | PARA ARBOLES DE DECISION

Respecto a la matriz de confusion de acuerdo a la figura 34 se obtiene que, el
93.18% de los clientes no morosos fueron clasificados correctamente, mientras
que el 6.82% fueron clasificados como morosos; y referente a los clientes
morosos el 20.04% fueron clasificados correctamente y los restantes se
encasillaron como no morosos. Finalmente obteniendo las tasas de precisién de
prediccién y de error de  69.23% y 30.76% respectivamente, en donde se
evidencia que el indicador de error supera al error obtenido en el modelo | de

regresion logistica.
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Tabla 35: Matriz de Confusién de Arboles de Decision para
Modelo | de Entrenamiento

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 2007 147 2154
Moroso (y=1) 838 210 1048
Total 2845 357 3202
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 93,18% 6,82% 100,00%
Moroso (y=1) 79,96% 20,04% 100,00%

> precision2 <- sum(diag(confusion2))/sum(confusion2)
> precision2

[1] 0.6923798

> error.prediction2 <- 1-precision2
> error.prediction2
[1] 0.3076202

Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente se contrasta la matriz de confusién de entrenamiento y de prueba

para evidenciar las tasas de precision de la clasificacion y error de prediccion:

Tabla 36: Matriz de Confusion de Arboles de Decisién para
Modelo | de Prueba

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 982 144 1126
Moroso (y=1) 376 222 598
Total 1358 366 1724
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 87,21% 12,79% 100,00%
Moroso (y=1) 62,88% 37,12% 100,00%

> precision <- sum(diag(confusion))/sum(confusion)
> precision

[1] 0.6983759

> error.prediction <- l-precision

> error.prediction

[1] 0.3016241

Fuente: Elaboracion Propia
FCNM
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3.2.2.2 ARBOLES DE DECISION PARA MODELO I

Para el modelo I, utilizamos el mismo cp =0.01, para el cual realizaremos la

explicacion de los nodos finales prude obtenidos (Ver figura 36):

FCNM

Nodol: Muestra en resumen el total de clientes pertenecientes a la
muestra de desarrollo en donde la probabilidad de que un cliente sea

bueno conforma el 67%, mientras que de ser malos pagadores el 33%.

Nodo2: Muestra en resumen los clientes sin motivo de bloqueo, la cual
representa el 58% de la muestra total, e indica que los clientes que
pertenezcan a este segmento tengan una probabilidad de ser buenos

pagadores del 97%.

Nodo3: Muestra en resumen a los sujetos con motivo de bloqueo: Black
Friday, Dacion, Venta de cartera, Morosidad, Fallecimiento,
Reestructuraciéon e indica que los clientes que pertenezcan a este

segmento tengan una probabilidad de ser malos pagadores del 73%.

Nodo6: Muestra en resumen a los sujetos con motivo de bloqueo: Black
Friday, Dacién, Venta de cartera, Morosidad, Fallecimiento,
Reestructuracién con cupo mensual asignado actual menor a $74 e indica
que los clientes que pertenezcan a este segmento tengan una

probabilidad de ser malos pagadores del 63%.

Nodo7: Muestra en resumen a los clientes con motivo de blogueo: Black
Friday, Dacién, Venta de -cartera, Morosidad, Fallecimiento,
Reestructuracion con cupo mensual asignado actual mayor e igual a $74
e indica que los clientes que pertenezcan a este segmento tengan una

probabilidad de ser malos pagadores del 91%.
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Nodol2: Muestra en resumen a los sujetos con motivo de bloqueo: Black
Friday, Dacién, Venta de -cartera, Morosidad, Fallecimiento,
Reestructuracion con cupo mensual asignado actual mayor e igual a $74
y con cupo disponible actual menor a $3,50 e indica que los clientes que
pertenezcan a este segmento tengan una probabilidad de ser buenos
pagadores del 41%.

Nodol3: Muestra en resumen a los sujetos con motivo de bloqueo: Black
Friday, Dacién, Venta de -cartera, Morosidad, Fallecimiento,
Reestructuracion con cupo mensual asignado actual mayor e igual a $74
y con cupo disponible actual mayor e igual $3,50 e indica que los clientes
gque pertenezcan a este segmento tengan una probabilidad de ser malos

pagadores del 70%.

Nodo26: Muestra en resumen a los sujetos con motivo de bloqueo: Black
Friday, Dacién, Venta de -cartera, Morosidad, Fallecimiento,
Reestructuracion con cupo mensual asignado actual mayor e igual a $74
y con cupo disponible actual mayor e igual a $35 y menor a $-12
(extracupo, adicional de $12) e indica que los clientes que pertenezcan a
este segmento tengan una probabilidad de ser buenos pagadores del
58%.

Nodo27: Muestra en resumen a los sujetos con motivo de bloqueo: Black
Friday, Dacién, Venta de cartera, Morosidad, Fallecimiento,
Reestructuracion con cupo mensual asignado actual mayor e igual a $74
y con cupo disponible actual menor a $-12 (extracupo) e indica que los
clientes que pertenezcan a este segmento tengan una probabilidad de ser
malos pagadores del 74%. Es decir a los clientes en mencion no pueden

asignarseles extracupo mayor a $12 délares.
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Figura 22: Arbol de decision para Modelo II

1

0
67 33
100%

{ yes |- motivo_bloqueo_actual = 0 L

1
27 713
42%

cupo_mensual_asignado_actual_. >=74

1
37 .63
26%

cupo_mensual_disponible_actual_. >= 3.5
1
30 70
19%

cupo_mensual_disponible_actual_. <-12

-1:9 -9:6 [ 27 ]
0 0 0 1 1
97 03 59 .41 58 42 26 74 .09 91
58% 1% 3% 17% 16%

Fuente: Elaboracion Propia

3.2.2.2.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO | PARA ARBOLES DE DECISION

De acuerdo a la tabla 37 se obtiene que, el 91.27% de los clientes no morosos
fueron clasificados correctamente, mientras que el 8.73% fueron clasificados
como morosos; Y referente a los clientes morosos el 83.21% fueron clasificados
correctamente y los restantes se encasillaron como no morosos. Finalmente
obteniendo las tasas de precision de prediccién y de error de 88.63% Yy 11.37%
respectivamente se evidencia que el indicador de error es similar al indicador de

error obtenido en el modelo Il de regresion logistica.
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Tabla 37: Matriz de Confusion de Arboles de Decision para
Modelo Il de Entrenamiento

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 1966 188 2154
Moroso (y=1) 176 872 1048
Total 2142 1060 3202
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 91,27% 8,73% 100,00%
Moroso (y=1) 16,79% 83,21% 100,00%

> precision <- sum(diag(confusion))/sum(confusion)
> precision
[1] 0.886321

> error.prediction <- l-precision
> error.prediction
[1] 0.113679

Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente se contrasta la matriz de confusién de entrenamiento y de prueba

para evidenciar la precision de la clasificacion y error de prediccion:

Tabla 38: Matriz de Confusion de Arboles de Decision para
Modelo Il de Prueba

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 1033 93 1126
Moroso (y=1) 112 486 598
Total 1145 579 1724
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 91,74% 8,26% 100,00%
Moroso (y=1) 18,73% 81,27% 100,00%

> precision2 <- sum(diag(confusion2))/sum(confusion2)
> precision2

[1] 0.8810905

> error.prediction2 <- 1-precision2
> error.prediction2

[1] 0.1189095

Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.3 BAGGING

3.2.3.1 BAGGING PARA MODELO |

Para evaluar el desempefio de clasificacion de la muestra de desarrollo para el
modelo | utilizamos finalmente la cuarta metodologia de “Bagging” o ensacado
para contrastar si en efecto esta técnica es la mas adecuada para predecir la
probabilidad de que un cliente sea moroso o no.

Bagging, es una técnica de Machine Learning, el cual utiliza la técnica de
remuestreo (bootstrapping) para mejorar la estabilidad o precision de los
algoritmos de aprendizaje de técnicas como clasificacidn estadistica y regresion.
Al igual que bosques aleatorios funciona como una caja negra y a diferencia de
arboles de decision evita el sobreajuste y reduce la varianza. Al utilizar la técnica
de remuestreo, conlleva a que, en promedio, cada ajuste utilice
aproximadamente 2/3 de las observaciones iniciales. Al tercio restante de la
fraccion se le denomina fuera de bolsa (OBB). Si por cada arbol ajustado de la
metodologia se registran las observaciones definidas, se puede predecir la
respuesta de la observacion i ,haciendo uso de aquellos arboles en los que la
observacion ha sido excluida (OOB) y promediandolos.

Continuando este proceso, se pueden obtener las predicciones para las k
observaciones del OOB-classification error, dado que la variable de respuesta
de cada observacion se predice empleando Unicamente los arboles en cuyo
ajuste no conformé dicha observacién, el OOB-error sirve como estimacion del
test-error.

De hecho, si el nimero de arboles es suficientemente alto, el OOB-error es
practicamente equivalente al leave-one-out cross-validation error. Esta es una
ventaja afiadida de los métodos de bagging, ya que evita tener que recurrir al
proceso de cross-validation (computacionalmente costoso) para la optimizacion

de los hiperparametros por ende para el modelo 1y II.
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3.2.3.1.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO | PARA BAGGING

De acuerdo a la figura 39 se tiene un OBB del 35.32% con una tasa de precision
del 64.68%. La tasa de error obtenida con respecto a las ultimas metodologias

es la mas alta.

Figura 23: Tasa de Clasificacion de error OBB del Modelo |
de Desarrollo para Bagging

> print(mod)

Bagging classification trees with 25 bootstrap replicati
ons

call: bagging.data.frame(formula = Default ~ ., data = D
atos, coob = TRUE)

out-of-bag estimate of misclassification error: 0.3532

Fuente: Elaboracion Propia

Posteriormente se contrasta los resultados de desarrollo vs validacion,

obteniendo tasas similares:

Figura 24: Tasa de Clasificacion de error OBB del Modelo | de
Validacién para Bagging
> print(mod)

Bagging classification trees with 25 bootstrap replicati
ons

Call: bagging.data.frame(formula = Default ~ ., data = D
atos2, coob = TRUE)

out-of-bag estimate of misclassification error: 0.3637

Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.3.2 BAGGING PARA MODELO Il

3.2.3.2.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO | PARA BAGGING

Para el modelo Il de la muestra de desarrollo, de acuerdo a la figura 41 se tiene
un OBB del 14.02%, por ende su tasa de precision es del 85.98%

Figura 25: Tasa de Clasificacion de error OBB del Modelo Il
de Desarrollo para Bagging
> print(mod)

Bagging classification trees with 25 bootstrap replicati
ons

call: bagging.data.frame(formula = Default ~ ., data = D
atos, coob = TRUE)

out-of-bag estimate of misclassification error: 0.1402

Fuente: Elaboracion Propia

Luego se contrastan los valores obtenidos de validacion con desarrollo se
evidencia que la tasa de error es similar, dado que el OBB del error es del

14.27%, obteniendo una tasa de precision del 85.73%

Figura 26: Tasa de Clasificacion de error OBB del Modelo Il
de Validacion para Bagging

> print(mod)

Bagging classification trees with 25 bootstrap replicati
ons

Call: bagging.data.frame(formula = Default ~

., data = D
atos2, coob = TRUE)

out-of-bag estimate of misclassification error: 0.1427

Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.4 BOSQUES ALEATORIOS

3.2.4.1 BOSQUES ALEATORIOS PARA MODELO |

Para evaluar el desempefio de clasificacion de la muestra de desarrollo para el
modelo | se emplea la tercera metodologia de “Bosques aleatorios” para
diferenciar si en efecto esta técnica es la mas adecuada para predecir la

probabilidad de que un cliente sea moroso o no.

Bosques aleatorios asigna de forma aleatoria una cantidad de variables
explicativas para cada nodo. Una vez que se forman todos los arboles del bosque
toma como referencia la media para efectuar la prediccion al igual que arboles
de decision. A su vez funciona como una caja negra dado que al introducir la
data se obtiene directamente la solucién pero se desconocen los detalles de su

funcionamiento por ende esta técnica impide obtener las reglas de prediccién.

La importancia de la variable global se basa en la disminucién de la media de
precisibon o Mean Decrease of Accuracy (MDA) sobre todas las predicciones
cruzadas validadas fuera de la bolsa (OOB), cuando una variable dada se
permuta después del entrenamiento, pero antes de la prediccion la importancia
de la variable global es la méas popular, ya que es un nimero Unico por variable
gue se promedia sobre todas las predicciones.
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Figura 27: Grafica de Modelamiento Bosques Aleatorios
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Fuente: Elaboracion Propia

La importancia (Mean Drecrease GINI) mide la ganancia promedio de pureza por
divisiones de una variable dada. Si la variable es util, tiende a dividir nodos
etiquetados mixtos en nodos de clase Unica puros. La divisidn por variables
permutadas no tiende a aumentar ni a disminuir las purezas del nodo. La
importancia de GINI esta relacionada con la funcién de decision local que el
bosque aleatorio usa para seleccionar la mejor division disponible y es
relativamente mas parcial, mas inestable y tiende a responder a una pregunta

mas indirecta por ende tomaremos como referencia de clasificacion la MDA.

La figura 44 contiene el ordenamiento de las variables por nivel importancia. En
este caso las variables mas representativas de acuerdo a la disminucion de la
media de precision (Mean Decrease of Accuracy) son: Formalidad, si tiene

teléfono convencional, Ingresos, fuente de ingresos y edad.
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Figura 28: Variables Significativas del Modelo | mediante la Metodologia de
Bosques Aleatorios
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Avaluo_Act Vehiculo_ Estada_Civil @
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Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.4.1.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO | PARA BOSQUES ALEATORIOS
De acuerdo a la figura 45 se obtiene que, el 87.93% de los clientes no morosos

fueron clasificados correctamente, mientras que el 12.07% fueron clasificados

como morosos; Yy referente a los clientes morosos el 26.34% fueron clasificados

correctamente y los restantes se encasillaron como no morosos. Finalmente

obteniendo las tasas de precision de prediccion y de error del 67.77% y 32.23%

respectivamente se evidencia que el indicador de error es mas alto en

comparacion al error obtenido en el modelo Il de regresién logistica y arboles de

decision.
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Tabla 39: Matriz de Confusion de Bosques Aleatorios para
Modelo | de Entrenamiento

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 1894 260 2154
Moroso (y=1) 772 276 1048
Total 2666 536 3202
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 87,93% 12,07% 100,00%
Moroso (y=1) 73,66% 26,34% 100,00%

> precision <- sum(diag(confusion))/sum(confusion)
> precision

[1] 0.67770

> error.prediction <- l-precision
> error.prediction
[1] 0.32230

Fuente: Elaboracion Propia

Por ultimo, se comprueba la matriz de confusién de entrenamiento y de prueba

para evidenciar las tasas de precision de la clasificacion y error de prediccion:

Tabla 40: Matriz de Confusién de Bosques Aleatorios para
Modelo | de Prueba

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 974 152 1126
Moroso (y=1) 387 211 598
Total 1361 363 1724
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 86,50% 13,50% 100,00%
Moroso (y=1) 64,72% 35,28% 100,00%

> precision <- sum(diag(confusion))/sum(confusion)
> precision

[1] 0.6873550

> error.prediction <- 1l-precision

> error.prediction

[1] 0.3126450

Fuente: Elaboracion Propia
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Para el modelo Il de la muestra de desarrollo, de acuerdo a la figura 47 se
evidencia el ordenamiento de las variables por nivel importancia. En este caso

las variables mas representativas de acuerdo a la disminucién de la media de

precision (Mean Decrease of Accuracy) son: Motivo de bloqueo, estado de la

tarjeta actual, cupo mensual asignado actual, cuota mensual facturada, cupo

mensual disponible actual y porcentaje de extracupo.

Figura 29: Variables Significativas del Modelo Il mediante la Metodologia de
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Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.4.2.1 TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION Y ERROR DEL
MODELO Il PARA BOSQUES ALEATORIOS

De acuerdo a la tabla 41 se obtiene que, el 89.14% de los clientes no morosos
fueron clasificados correctamente, mientras que el 10.86% fueron clasificados
como morosos; y referente a los clientes morosos el 85.78% fueron clasificados
correctamente y los restantes se encasillaron como no morosos. Finalmente
obteniendo las tasas de precision de prediccidon y de error de 88.03% y 11.96%
respectivamente se evidencia que el indicador de error es similar al indicador de

error obtenido en el modelo Il de regresion logistica y arboles de decision.

Tabla 41: Matriz de Confusién de Bosques Aleatorios para
Modelo Il de Entrenamiento

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 1920 234 2154
Moroso (y=1) 149 899 1048
Total 2069 1133 3202
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 89,14% 10,86% 100,00%
Moroso (y=1) 14,22% 85,78% 100,00%

> precision <- sum(diag(confusion))/sum(confusion)
> precision

[1] 0.8803873

> error.prediction <- 1l-precision

> error.prediction

[1] 0.1196127

Fuente: Elaboracion Propia

Se comprueba la matriz de confusion de desarrollo y de validacion, para

evidenciar las tasas de precision de la clasificacion y error de prediccion:
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Tabla 42: Matriz de Confusién de Bosques Aleatorios para
Modelo Il de Validacion

Prediccion
Observado
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 1001 125 1126
Moroso (y=1) 94 504 598
Total 1095 629 1724
Observado Prediccion
No Moroso (y=0) Moroso (y=1) Total
No Moroso (y=0) 88,90% 11,10% 100,00%
Moroso (y=1) 15,72% 84,28% 100,00%

> precision <- sum(diag(confusion))/sum(confusion)
> precision

[1] 0.8729698

> error.prediction <- l-precision

> error.prediction

[1] 0.1270302

Fuente: Elaboracion Propia

3.3 RESUMEN DE MODELOS DATA MINING

3.3.1 COMPARATIVO DE LAS TASAS DE CLASIFICACION DE PRECISION
Y ERROR DEL MODELO |y Il

En resumen de acuerdo a los errores de prediccion y precision obtenidos en la
tabla 43 y 44, se evidencia que la metodologia de regresion logistica aplicada en
el modelo | es la mas adecuada para predecir el cumplimiento de pago de los
sujetos a crédito dentro de la institucion; mientras que para el modelo Il
(Variables demograficas + Comportamiento) se pueden utilizar las técnicas de
regresion logistica y arboles de decision, pero dado que el error es
aproximadamente cercano , se tomara en consideracion regresion logistica,
debido a que dentro de esta metodologia se pueden obtener los scores de crédito

para la aprobacién automatica de los créditos.
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Tabla 43: Resumen de Tasas de Error por Modelo

Desarrollo
Regresion  Arboles de ) Bosques
Resultados , . . s agging ,
Logistica Decision Aleatorios
Modelo | 29,42% 30,76% 35,32% 32,23%
Modelo Il 11,49% 11,37% 14,02% 11,96%
Validacién
Regresion  Arboles de ] Bosques
Resultados , . . s agging .
Logistica Decision Aleatorios
Modelo | 30,68% 30,16% 36,37% 31,26%
Modelo Il 12,18% 11,89% 14,27% 12,70%

Tabla 44: Resumen de Tasas de Precision por Modelo

Desarrollo

Regresion Arboles de
Resultados . . .

Logistica Decision
69,24% 64,68% 67,77%

Baaain Bosques
g9gihg Aleatorios

Modelo | 70,58%
Modelo Il 88,51% 88,63% 85,98% 88,04%
Validacion
Bosques

Regresion Arboles de
Resultados .. . .
Logistica Decision
Modelo | 69,32% 69,84% 63,63% 68,74%
Modelo Il 87,82% 88,11% 85,73% 87,30%

Baggin
gg9ing Aleatorios

Fuente: Elaboracion Propia
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4.1.

1.

CAPITULO 4
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

El comportamiento de pago de los clientes de la entidad es posible modelarlo
a través de las metodologias matematicas como son Regresion Logistica,
Arboles de decision, Bagging y Bosques Aleatorios, en donde estos modelos
se basan en el historial crediticio de 12 meses de desempefio. La robustez
del modelo dependera de que la informacién que lo integre sea completa y

eficaz.

La empresa al no contar con punto de default definido para el segmento de
estudio, se prevé que a partir de que el cliente entre mora mayor a 30 dias
existen altas probabilidades de que incumpla sus obligaciones crediticias con

la entidad.

Las tasas de precision obtenidos para las cuatros metodologias estadisticas:
Regresion Logistica, Arboles de Decision, Bagging y Bosques Aleatorios,
difieren para los modelos | y Il, esto se debe a que el primer modelo al ser
de otorgamiento, solo considera las variables que se ingresan en la solicitud
de crédito (Variables demogréficas), mientras que el modelo Il, evalla
adicionalmente variables asociados al cumplimiento de pago y al ser mas
completo certifica el punto integridad, por ende posee mejor poder de

discriminacion y ordenamiento entre clientes buenos y malos.

En base al modelo I, la metodologia de Regresion logistica permitié encontrar
el mejor modelo con menor tasa de error (29.42%) y mayor tasa de precision
en comparacion a las metodologias de arboles de decisién(30.76%),
Baagging (35.32%) y Bosques Aleatorios(32.23%), a pesar de ser estas dos

ultimas metodologias de aprendizaje automatico o Machine Learning, no
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resultaron ser eficientes para el prondstico de este modelamiento, por lo cual
se afirma que no existe una metodologia Unica para determinar el mejor
modelo, dado que depende de los tipo de variables que se ingresen al
modelo. En este caso gran parte de las variables que contiene el modelo |
son categoricas. EI modelo | de regresion logistica cuenta con el respaldo de
los indicadores de calidad de K-S, GINI y ROC en base a las tasas de
rendimiento obtenidas para modelos de originacion.

5. Para el modelo II, la metodologia de arboles de decision permitié encontrar
el mejor modelo con menor tasa de error (30.16%) y mayor tasa de precision
en comparacion a las metodologias de regresion logistica (30.68%), Bagging
(36.37%) y Bosques Aleatorios (31.26%). En este caso, no salio resultante la
metodologia de regresion logistica debido a que la diferenciacion radica en
tipo de variable que ingreso al modelo, es decir dicotébmicas para regresion
logistica y continuas para aboles de decision. En donde para arboles de
decision la libreria rpart realiza el punto de corte basado en base al parametro

de complejidad (cp=0.01) para perfilar los clientes malos.

6. La elaboraciéon del modelo de regresion logistica depende de la experiencia
y habilidades del analista de riesgo de crédito, en base al conocimiento de la
obtencion de la variable dependiente, puntos de corte, medidas de calidad y
la toma de decisiones para la eleccién del modelo optimo, en cambio arboles
de decision, es una técnica mas sencilla debido a que el software define

internamente por default, el punto de corte.

7. Los modelos de otorgamiento son mas penalizadores que los de
comportamiento, al momento de puntuar a un cliente, debido a la falta de
variables que aportan al poder predictivo del modelo, es decir un cliente
puede ser puntuado en el modelo de otorgamiento con score 959, pero en el

modelo Il de comportamiento puede ser catalogado como 939.

8. El uso de las metodologias estadisticas aportan valor en base a estrategias

diferenciadas permitiendo tomar decisiones eficaces con el objetivo de
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fidelizar a los clientes y generar rentabilidad. En este caso cualquier modelo
aportaria en comparacion con el modelo genérico que utiliza la compafiia

dado que el error actual de prediccion es del 50%.

4.2 RECOMENDACIONES

1. Serecomienda establecer reuniones de trabajo con los expertos del negocio
del &rea de crédito y con el area tecnoldgica, con el objetivo de conocer el
proceso de otorgamiento de crédito, las bases de datos, la codificacién de
variables internas, etc. para asi identificar en conjunto las variables de

mayor relevancia que aportaran al modelo.

2. En el caso de que los clientes se encuentren en mora mayor a 30 dias de
vencido se recomienda focalizar las estrategias en la gestion de la cobranza
mediante visitas terrenas y gestion telefénica, con el objetivo de ofrecerles
a los clientes facilidades de pago como refinanciaciones u otro tipo de
negociacion interna que posea la entidad para evitar deterioro en el tramo

vencido.

3. Para el caso del modelo | y II, se recomienda que la ejecucién del modelo |
sea considerado siempre cuando el cliente obtenga crédito por primera vez
con la entidad dado que inicialmente no contaremos con las variables de
comportamiento, para ello el modelo Il debe ser ejecutado una vez que el
cliente posea experiencia minima con la entidad de 3 meses a partir de la

fecha de aprobacién del crédito.
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4. El modelo I, debe ser aplicado bajo la metodologia de Regresién Logistica,
para ello se recomienda que su implementacién interna se ejecute mediante
interfaz web, con el objetivo de que el proceso de interoperabilidad sea

optima al momento de la ejecucién masiva de consultas.

5. Evaluando la implementacion tecnoldgica para el modelo Il, se recomienda
utilizar el modelo de regresion logistica dado que la tasa de error respecto
a arboles de decision es de apenas 1% y a su vez la implementacion de la
ecuacion del modelo junto con los score agrega valor afadido en la
automatizacion de consultas masivas en comparacion a la visualizacion

grafica de Arboles de decision.

6. Con el objetivo de evitar pérdidas en el otorgamiento y la gestion de
cobranzas, se recomienda que para el Modelo I, los clientes que se puntian
con una calificacion crediticia inferior a 781 sean rechazados dado que la
probabilidad de que un cliente contraiga incumplimiento de pago supera el
50%, al igual que para el modelo Il, si el cliente se puntta por debajo de 219
se debe rechazar el ingreso de solicitudes dado que la probabilidades de
incumplimiento de pago supera el 80%. Y a su vez para recuperar el
segmento de clientes a rechazar, se recomienda realizar promociones y
campafas exclusivas para aquellos clientes que se encuentren con score

superior al punto de corte definido para cada modelo.

7. Se recomienda realizar pruebas de backtesting cada afio a ambos modelos,
dado que el punto de default que define a la variable dependiente puede
cambiar en el tiempo. Es decir, actualmente el punto de default puede ser
30 dias, en los proximos afios puede ser 60 o 90, dependiendo de los
factores internos (Politicas de Crédito) y externos (Factores Exdgenos) que

se susciten en la entidad.

FCNM Capitulo 4 — P4gina 109 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con

de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad
BIBLIOGRAFIA

FCNM

Abad, A. (2017-2018). Métodos de Regresion Lineal Simple, Mdultiple y
Logistica. Guayaquil, Guayas, Ecuador.

Abelraham, A. (2010). En Applying Logistic Regression Model to The Second
Primary Cancer Data (péags. 105-210). Allahabad-India: Departament of
Statistics, Mathematics, and Insurance, Faculty of Commerce, Ain Shams
University, Egypt, Pushpa Publishing House.

Abid, L., Masmoudi, A., & Zouari, S. (2016). The consumer loan's payment
default predictive model: An application in a Tunisian comercial bank. Asian
Economic and Financial Review, 27-42.

Akaike, H. (1974). A new look at the statistical identification model. IEEE
Control Systems Society.

Breiman, F., Cutler, A., Liaw, R., & Wiener, M. (s.f.). RDocumentation. Obtenido
de https://www.rdocumentation.org/packages/randomForest/versions/4.6-14
Breiman, L. (1996). Machine Learning:Bagging Predictors. Springer US.
Breiman, L. (2001). En M. L. Forest. Springer US.

Breiman, L., Friedman, J., Olshen, R., & Stone, C. (1984). Classification and
Regression Trees. Wadsworth, Belmonth, CA.

Chen, S., Yeong, J., & Zone, D. S. (2014). A Hybrid Approach of Stepwise
Regression, Logistic Regression, Support Vector Machine, and Decision Tree for
Forecasting Fraudulent Financial Statements. The Scientific World Journal, 9.
Everitt, B. (1998). The Cambridge Dictionary of Statistics. Cambridge University
Press.

Fisher, R. (1936). The use of multiple measurements in taxonomics problems,
Annals of Eugenics. 179-188.

Gaudencio, Z. (2008). Probabilidad y Estadistica Fundamentos y Aplicaciones.
Guayaquil, Ecuador: Primera Edicién, Centro de Difusion y Publicaciones -
Espol.

Gutierrez, J., & Melo, L. (2011). Pronostico de Incumplimiento de Pago. Bogota:
Banco de la Republica.

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). The elements of statistical
learning. Data mining, Inference and Prediction. Stanford, California: Springer
Series in Statistics.

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). The elements of statistical
learning: Data mining , Inference and Prediction. Springer.

Hosmer, D., & Lemeshow, S. (s.f.). Applied Logistic Regression. New York:
Second Edition,Wiley.

IBM. (2007). IBM Knowledge Center. Obtenido de SPSS Statistics 22.0:
https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/es/SSLVMB_22.0.0/com.ibm.s
pss.statistics.help/spss/regression/logistic_regression_methods.htm

Ihaka, R., & Gentleman, R. (1996). R: A Language for Data Analysis and
Graphics. Journal of Computational and Graphical Statistics.

Ifiguez, C., & Bambino, C. (s.f.). Seleccidén de Perfiles de clientes mediante
regresion logistica para muestras desproporcionadas,validacion,monitoreo y
aplicacion en la proyeccion de provisiones. 2009.

Capitulo 4 — P4gina 110 ESPOL



“Medicion del riesgo y prediccion del incumplimiento de pago Maestria en Estadistica con
de clientes en una empresa de Guayaquil para el afio 2015 mencién en gestién de la
utilizando técnicas de mineria de datos” calidad y productividad

FCNM

Li, J., Wei, H., & Hao, W. (2013). Weight-Selected Attribute Bagging for Credit
Scoring. Beijing,China: Beijing Laboratory of Intelligent Information
Technology, School of Computer Science and Technology, Beijing Institute of
Technology.

Liaw, A., & Wiener, M. (2002). Classification and Regression by RandomForest.
Maindonald, J. H., & Braun, W. J. (2003-2017). DAAG: Data Analysis and
Graphics  Data  and Functions. Obtenido  de  https://cran.r-
project.org/web/randoms/DAAG/index.html

Pino, P. (2017). Evaluacién del Riesgo Crediticio mediante Arboles de
Clasificacion y Bosques Aleatorios. Sevilla.

Rojo, H., & Miranda, M. (2009). Cadenas de Markov. Buenos Aires.

Rubalcaba, J. (s.f.). Modelizacion y Estadistica en Biologia. Obtenido de Blog de
WordPress.com: https://jgrubalcaba.wordpress.com/category/metodos-
estadisticos/

Spackman, K. (1989). Signal detection theory: Valuable tools for evaluating
inductive learning. San Mateo: Proc. Sixt Internat.Workshop on Machine
Learning.

Sweets, J., Dawes, R., & Monahan, J. (2000). Better decisions through science.
Scientific American.

Therneau, T., Atkinson, B., & Bryan,Rypley. (2017). Recursive Partitioning and
Regression Trees. Obtenido de https://cran.r-
project.org/web/packages/rpart/index.html

Thomas, L. (2000). A survey of credit and behavioural scoring forecasting risk of
lending to consumers. International Journal of Forecasting, (pags. 149-172).
Edinburg.

Thomas, L., Crook, J., & Edelman, D. (2002). Credit Scoring and Its Applications.
Estados Unidos.

Tomas, L. (2002). Credit Scoring and Its Applications. Estados Unidos.

Vapnik, V. (1995). The Nature of Statistical Learning Theory.Springer. New
York.

Venables, B., Firth, D., Bates, D., Hornik, K., & Gebhardt, A. (1998).
RDocumentation. Obtenido de
https://www.rdocumentation.org/packages/MASS/versions/7.3-47

Vera, M., Camanho, A., & Borgues, J. (2017). Predicting direct marketing
response in banking: comparison of class imbalance methods. En Service Business
(pags. 831-849). Springer Berlin Heidelberg.

Vilar, J. (Junio de 2006). Modelos Estadisticos Aplicados. Obtenido de
http://dm.udc.es/asignaturas/estadistica2/sec9_7.html

Capitulo 4 — P4gina 111 ESPOL



