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Resumen del Informe

En este trabajo se realizaron modelos de Credit Scoring, desarrollados
utilizando informacion de una financiera real. La poblacion objetivo fue toda
persona fisica que haya solicitado un crédito al consumo y cuyo crédito fue
aprobado por los analistas, durante el periodo del segundo semestre de 2011
al primer semestre de 2014.

Los Credit Scoring son procedimientos estadisticos que se usan para cla-
sificar a los solicitantes del crédito, inclusive a los que ya son clientes de la
entidad crediticia, en los tipos de riesgo Bueno y Malo.

Mediante una puntuacién se mide el riesgo de un prestatario y/o de la
operacién en el momento en el que se esta llevando a cabo la solicitud, es
decir, se estima cual sera el comportamiento del crédito hasta su vencimiento
atendiendo al riesgo del cliente.

En la actualidad el riesgo se ve como una oportunidad més que una ame-
naza, debe ser considerado como una inversion en la organizacién, por lo que
deberia brindar a las instituciones ventajas competitivas y mejoras de ges-
tion. El riesgo se mide, se evalta y se cuantifica. De los distintos tipos, puede
considerarse al riesgo de Crédito como el més importante al que deben hacer
frente las entidades financieras.

Para evaluar el riesgo crediticio o la conveniencia de otorgar un crédito,
se utilizan una gran variedad de metodologias. De todas ellas se estudiaron
la Regresién Logistica y los modelos CART.

Modelo de Regresion Logistica

Los modelos de regresion logistica permiten estudiar las diferencias entre
dos o mas grupos de individuos definidos a priori, con respecto a una serie
de variables. Modelan la probabilidad de pertenencia a una categoria en par-
ticular.

La variable dependiente es definida como la ocurrencia o no de un acon-
tecimiento, en este caso de ser Malo o Bueno en relacion al comportamiento
en los pagos. El principal objetivo fue encontrar el modelo que ajuste mejor
a los datos y que sea lo més parsimonioso posible.

Luego de estimar los parametros del modelo, se debia poder predecir el



valor de la variable en funcion de las variables explicativas. Para realizar
dicho procedimiento se debié determinar cudl es el valor critico a partir del
cual las estimaciones implican un valor de 1 para la variable de respuesta. El
problema fue determinar cuando un valor es chico o grande.

Se realizan test de significacién de los modelos para ver si estos eran
adecuados y test de significacion de los parametros para ver cuales debian
incluirse o no en los modelos.

La bondad de ajuste fue utilizada para resumir la discrepancia entre los
valores observados y los valores esperados en el modelo de estudio.

Una vez que se obtuvo un modelo en donde tanto los parametros como
el modelo en su conjunto eran significativos, se procedié a elegir el punto de
corte mas apropiado y a comprobar cudn bueno fue el ajuste de los valores
predichos por el modelo, utilizando otras herramientas.

Para la eleccién del punto de corte se utilizé el estadistico de Kolmogorov-
Smirnov junto con la curva ROC' y el area debajo de la curva. Para ello se
utilizaron las tablas de clasificacién en donde se cruzaron el nimero de ob-
servaciones que tenfa cada grupo a priori con las perdiciones realizadas. Con
estas tablas se puede calcular la tasa de prediccion positiva y la tasa de pre-
dicciones negativas.

En un principio se realizan las estimaciones en base a una muestra del
90 % de la poblacién y luego con el 50 %, con el fin de contar con méas datos
de prueba para evaluar el desempeno del modelo .

Coémo los clientes calificados como Malo no llegan a ser el 10 % del total
de la poblacion se decidid, para explorar la técnica, tomar una muestra en la
que la proporcién de clientes Malo fuese igual a la de Bueno.

En la bisqueda de mejorar los resultados, como se observaba que los clien-
tes con categoria ocupacional Activos tenian un perfil diferente a los Pasivos
se decidié considerar un modelo diferente para cada uno de ellos tomando
las respectivas muestras al 50 %.

Lo mismo se realizé con los clientes que ya habian operado en la empresa
mas de una vez y con los que era su primera operacién, se estimé un modelo
para cada perfil.



Luego de probar varias alternativas se decidié que el mas adecuado era
el que se estimé con una muestra del 50 % incluyendo las siguientes varia-
bles: Cantidad de veces que operd, Edad, Sexo, Antigiiedad Laboral, Clearing,
Ocupacion, Cuotas totales, Valor cuota | Total de Ingresos.

Luego de estimado el modelo de regresién logistica se procede a imple-
mentar la técnica CART.

Arboles de regresion y clasificacion - CART -

Los arboles de regresion y clasificacion fueron propuestos para separar las
observaciones que componen la muestra asignandolas a grupos establecidos
a priori. Pueden verse como la estructura resultante de la particién recursiva
del espacio de representacién, esta particion se traduce en una organizacion
jerarquica del espacio de representaciéon que puede modelarse mediante una
estructura de tipo arbol. Cada nodo interior contiene una pregunta sobre un
atributo concreto (con un hijo por cada posible respuesta) y cada nodo hoja
se refiere a una decisién (clasificacion).

En el proceso de construccion de todos los arboles de clasificacion estima-
dos resultan ser “significativas” las mismas variables que fueron consideradas
en el modelo final de regresién logistica. Por este motivo se decide conside-
rar, en la construccién de los arboles, las variablese: Cantidad de veces que
opero, Sexo, Edad, Antigiiedad Laboral, Clearing, Ocupacion, Cuotas totales
y Valor cuota sobre Total de Ingresos.

Para llevar a cabo el procedimiento se realiza, en primera instancia, un
arbol de clasificacién considerando una muestra aleatoria simple del 50 % de
las observaciones. Luego se realiza otro con una muestra que tuviese igual
proporcién de clientes clasificados como Bueno y clientes clasificados como
Malo, a modo de ejemplo.

En ambos casos se obtuvieron los arboles completos, luego se evalué cuél
era la poda més adecuada utilizando la medida CP y el error de validaciéon
cruzada.

Dejando de lado el arbol con la muestra equilibrada, cabe destacar que
esta metodologia proporciona estimaciones similares al modelo de regresion
logistica. Esto es importante ya que reafirma los resultados obtenidos en
la metodologia anterior, pude ser un buen complemento debido a su facil
interpretacion.



Sucede lo mismo con el arbol de clasificacion realizado con la muestra con
igual proporciéon de Bueno y Malo, sin embargo esta muestra no es repre-
sentativa de la realidad.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia el consumo de créditos es muy utilizado tanto en Uruguay
como en todo el mundo. Para las empresas financieras la eficiencia a la hora
de tomar la decisién de otorgar un crédito es primordial por lo que, entre
otros recursos, es habitual el uso de herramientas estadisticas para disminuir
los riesgos.

En este informe se desarrollara un modelo de Scoring Crediticio que logre
predecir el comportamiento de los clientes que solicitan créditos al consumo
en una financiera del mercado uruguayo. La informacién con la que se cuenta
permite mediante técnicas estadisticas determinar un puntaje a cada cliente
para de esa forma tener un control subjetivo del riesgo, complementario al
realizado por los analistas.

Este informe muestra, en el actual capitulo la justificacion de la pasantia
y sus objetivos; en el capitulo 2 se muestra la fundamentacion tedrica que se
necesita para llevar a cabo el mismo y en el capitulo 3 se describe el proceso
de creaciéon y analisis de los modelos de Credit Scoring tanto para la regresién
logistica como para el analisis de arboles de clasificacion, CART.

1.1. Justificacion

Este estudio se realiza debido a la necesidad de una empresa de mediano
tamano del mercado uruguayo de poder contar con un modelo que ayude a
los analistas en la toma de decisiones al momento de otorgar un crédito. El
objetivo era contar con una herramienta objetiva para poder caracterizar el
perfil de sus clientes y discriminarlos entre “buenos” y “malos”.
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Las empresas deben asumir riesgos en su toma de decisiones en busca de
la maxima rentabilidad en relacion al riesgo-rentabilidad como algo insepa-
rable de la gestion de las mismas, por lo que el estudio de este tltimo se ha
convertido en algo esencial para el desarrollo de sus actividades.

Las técnicas de Credit Scoring son muy utilizadas y ademads rentables,
dado que una pequena mejora en el desempeno puede significar un incre-
mento en las ganancias. Si bien estas no sustituyen a los analistas, si tienen
en general suficiente capacidad predictiva como para introducir mejoras im-
portantes en la evaluacién de los créditos.

Estas técnicas tienen muchas ventajas sobre todo cuando se compara con
el andlisis subjetivo pero también tiene algunas desventajas [Schreiner, 2002.].

La ventaja principal es que cuantifica al riesgo de morosidad como una
probabilidad, a través de un puntaje que penaliza varios factores.

Es consistente, ya que dos personas con las mismas caracteristicas seran
calificadas del mismo modo, sin embargo la sentencia de un analista podria
verse influenciada por factores externos.

El scoring estadistico considera una amplia gama de factores, las nor-
mas para la evaluacién subjetiva de solicitudes pueden especificar que una
solicitud debe cumplir ciertas disposiciones, pero, a diferencia del scoring
estadistico, el scoring subjetivo no puede considerar tantas caracteristicas
simultaneamente.

El scoring estadistico puede probarse antes de usarlo para ver cémo fun-
ciona y si es necesario hacerle ajustes previos a su implementacién.

Revela las relaciones entre el riesgo y las caracteristicas del cliente que so-
licita el crédito. No sélo es posible obtener la probabilidad de mora teniendo
en cuenta todas las caracteristicas implicitas sino que es posible analizar la
relacién con una caracteristica en particular. El scoring estadistico indica pre-
cisamente qué tan fuertes son las relaciones a diferencia del analisis subjetivo.

Si bien tiene todas estas ventajas también tiene alguna desventaja que
deberian ser tenidas en cuenta [Schreiner, 2002.].

Se requiere de una base de datos extensa para poder elaborar el modelo,
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no todas las empresas cuentan con esa informacion o en muchos casos no han
sido respaldados de manera adecuada.

No sélo la base debe ser extensa sino que se requiere de muchos datos de
cada préstamo, para evaluar las diferentes caracteristicas.

En muchos casos la informacién es imprecisa o aleatoria, o los datos son
erréneos, es un punto que hay que tener en cuenta. Mientras esas perturba-
ciones no sean demasiadas no habria demasiados problemas.

El scoring estadistico supone que una buena parte del riesgo esta vin-
culada con caracteristicas cuantificadas. Supone, por ejemplo, que el riesgo
esta vinculado, por ejemplo, con el género, la edad, los atrasos en créditos
anteriores, la actividad laboral, etc. Pero la cuestién es qué proporcion del
riesgo esta asociada con esos factores y qué proporcién esta asociada con los
factores.

Este tipo de modelo estadistico supone que el futuro sera como el pasado,
no prevé riesgos externos al solicitante del crédito como catastrofes naturales
o cambios en la economia, por ejemplo. Esto hace necesaria su actualizacion
periddica.

El scoring estadistico es susceptible al mal uso sobre todo si se ignora el
pronostico y se contintian haciendo lo que siempre se ha hecho. La solucion
para este punto seria la capacitacién y seguimiento de los analistas.

Habiendo establecido la justificacién del trabajo, los riesgos, y las venta-
jas y desventajas de la implementaciéon de un modelo de Scoring Crditicio
estamos en condiciones de empezar a realizarlo.

1.2. Objetivos

Obtener un modelo de “Credit Scoring” alternativo al utilizado actual-
mente por la empresa, que logre predecir de la mejor manera posible las
futuras solicitudes.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. ;Qué es el “Credit Scoring”?

Las técnicas de Credit Scoring se han utilizado para otorgar créditos en
la industria crediticia por mas de 40 anos, permitiendo el crecimiento del
ntmero de consumidores de crédito, crecimiento que ha sido propiciado por
el uso de la informatica lo que permitio el avance de las técnicas estadisticas
por el manejo de grandes cantidades de datos.

Segin Hand y Henley [Hand et al., 1997], los Credit Scoring son procedi-
mientos estadisticos que se usan para clasificar a aquellos que solicitan crédito
en los tipos de riesgo bueno y malo. La construccion de toda aplicacion del
Credit Scoring se realiza tomando la informacién del cliente contenida en las
solicitudes del crédito, de fuentes internas e, incluso, de fuentes externas de
informacion.

El Credit Scoring estima, en el momento en el que se estd llevando a
cabo la solicitud, cual sera el comportamiento del cliente atendiendo al ries-
go. Se evalia a través de un modelo predictivo de comportamiento de pa-
go o reembolso mediante una puntuacién que mide el riesgo del prestatario
y/o de la operacién. En general, estos métodos de calificacién de créditos
se aplican para obtener un conocimiento sobre distintos aspectos tales como
[Hand et al., 1997]:
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e el comportamiento financiero en cuanto a los productos solicitados y a
la morosidad;

e larelacion entre el riesgo y rentabilidad. El Credit Scoring aporta infor-
macién sobre el precio o prima por riesgo, volatilidad, diversificacion,
etc.;

e ¢l costo de la operacion. La agilizacion general de procesos que se con-
sigue con el Credit Scoring permite la reduccion del costo en el proceso
de concesién de un crédito.

2.2. Riesgo en las entidades financieras

2.2.1. Concepto y tipos de riesgo.

Los conceptos de riesgo fueron extraidos de las notas internas del Conta-
dor Martin Rivero [Rivero, 2012].
Segun estas notas, “...la actividad econémica se desarrolla en un ambiente
de incertidumbre, convirtiendo el riesgo en un factor inherente a la misma.
De este modo, surge aquél como la contingencia, probabilidad o proximidad
de un dano o peligro, en concreto, de sufrir una pérdida. La incertidum-
bre, junto con la aleatoriedad, constituyen las caracteristicas principales del
riesgo, anadiéndose como tal el conflicto, ya que el riesgo se presenta ante
situaciones diferenciadas entre las que elegir.”

Asi pues, el riesgo se ha convertido en uno de los rasgos basicos del en-
torno econémico actual al que se enfrentan las empresas, que deben asumir
riesgos en su toma de decisiones en busca de la maxima rentabilidad en re-
lacién al binomio riesgo-rentabilidad como algo inseparable de la gestion de
las mismas.

En el caso de las entidades financieras, esta caracteristica es esencial a la
actividad que desarrollan, consistente en la concesién de créditos, asumiendo
un riesgo cuando prestan unos recursos financieros que otros clientes les han
cedido, sin controlar posteriormente el destino y utilizaciéon de los mismos.
Desde un punto de vista tradicional, “...el riesgo es todo aquello que podra
impedir u obstaculizar el cumplimiento de los objetivos. Se define como la
eventualidad de que el patrimonio institucional se vea afectado negativamen-
te por la probable ocurrencia de un evento. Si sélo se visualiza el riesgo de
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esta manera, se esta limitando o restringiendo el concepto al término de ame-
naza” [Rivero, 2012].

En la nueva concepcién, el riesgo es una oportunidad mas que una ame-
naza. De este modo, debe brindar a la institucién ventajas competitivas y
mejoras de gestion. Para poder llegar a visualizar al riesgo como una oportu-
nidad, el mismo debe ser considerado como una inversion en la organizacion.

Entonces, el riesgo hoy en dia, es la incerteza en los objetivos. Es tanto
una amenaza al cumplimiento de los objetivos, como una oportunidad a que
los mismos se cumplan [Rivero, 2012].

“Desde el punto de vista matemaético financiero, se puede definir como
una medida cuantitativa que expresa, tanto el grado en que un resultado
tiene el potencial de ser diferente al esperado como, el impacto asociado a
dicha variacién” [Rivero, 2012].

El riesgo se mide, se evalia y se cuantifica. La medicion del riesgo es
semejante a una regla de estimacién del nivel de incertidumbre sobre la ocu-
rrencia de este tipo de eventos. La herramienta para medir el riesgo es la
probabilidad.

El riesgo global en la actividad financiera resulta de la suma de distintos
tipos de eventos de riesgo, los cuales se describen de forma breve a conti-
nuacién. Esta informacion fue extraida de las capacitaciones brindadas en la
empresa.

1 Eventos Accidentales: son los asociados a los eventos subitos e impre-
vistos no predecibles a los cuales esta expuesto una organizacién. Puede
haber eventos accidentales a las propiedades, personas, responsabilidad
civil, beneficio bruto, etc.

2 Eventos de Fraude: son los eventos que derivan de una accién que resul-
ta contraria a la verdad y a la rectitud. Se procede de manera ilegal o
incorrecta segin los parametros establecidos con el objetivo de obtener
algin beneficio.

3 Eventos Operacionales: este tipo de eventos son los asociados a eventos
no accidentales originados por el no funcionamiento o el funcionamien-
to inadecuado de los procesos internos (incluye los informéticos); los
sistemas de informacién y el personal de una organizacién.
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4 Eventos Financieros: son aquellos tipos de eventos que causan impacto
en los resultados financieros de una organizacién debido a cambios en
las condiciones de mercado; el no cumplimiento por parte de un tercero
de las obligaciones financieras para con la misma; la responsabilidad
de cumplir con las obligaciones financieras por parte de la institucion.
Estos pueden ser: de mercado, de crédito o de liquidez.

5 Eventos de Reputacion: eventos causados por una opiniéon publica ne-
gativa, afectando con esto la habilidad de la organizacion de mantener
las actuales y/o establecer nuevas relaciones o servicios.

6 Eventos Estratégicos: eventos asociados tanto con la toma de decisiones
que sobre el negocio hacen las organizaciones como con el entorno en
que el negocio se desenvuelve.

7 Evento de Cumplimiento: es la exposicién al riesgo derivado de omi-
siones o actuaciones del Banco en sus obligaciones regulatorias, admi-
nistrativas, tributarias, de seguridad social y de prevencién contra el
lavado de activos.

8 Evento de Lavado de Activos: es el riesgo a que se utilice la estructura
de la institucién para que bienes de origen delictivo integren el sistema
financiero, aparentando haber sido obtenidos en forma licita.

2.2.2. Riesgo de crédito.

De los distintos tipos de riesgo, puede considerarse al riesgo de crédito
como el mas importante al que deben hacer frente las entidades financieras,
por ser intrinseco a la actividad que desarrollan, y porque es la principal
incertidumbre a la que estas entidades se enfrentan en las operaciones de
activos que les vinculan a sus clientes.

El riesgo de crédito se define como la eventualidad de que el patrimonio
institucional se vea afectado debido a la incapacidad del cliente o contraparte
de cumplir en tiempo y forma con los acuerdos contractuales pactados con
la institucién [Rivero, 2012].

Se determina que existen dos tipos de riesgo de crédito: el riesgo de incer-
tidumbre, que se refiere a la pérdida potencial derivada de que la contraparte
no pueda cumplir con sus obligaciones financiera en las condiciones defini-
das contractualmente; y el riesgo de mercado, que se define como la pérdida
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potencial que podria sufrir una institucién financiera o derivados, como con-
secuencia de que el valor de mercado de éstos disminuya. El segundo tipo,
plantea exposicion al riesgo de crédito atin en el caso de que la contraparte
no sufra quebranto alguno.

Importancia del Riesgo.

Hasta hace poco tiempo, los altos tipos de intereses existentes y la es-
casa competencia permitian a las entidades financieras mantener elevados
margenes con los que se cubria el riesgo de crédito. Los bancos conocian
relativamente bien el riesgo asumido y la rentabilidad que las operaciones
producian. En la ultima década, sin embargo, tanto los avances tecnolégi-
cos y financieros como la globalizacién de los mercados, han hecho que los
margenes disminuyan y la competencia alcance cuotas antes impensables, lo
que ha llevado a los bancos a replantearse la rentabilidad que obtienen con
sus operaciones, y sobre todo, el riesgo que asumen.

Uno de los factores necesarios para medir el riesgo de crédito es la proba-
bilidad de incumplimiento, esta es la “probabilidad de que la contraparte no
haga frente a sus obligaciones contractuales” [Reyes, 2007].

A la hora de estimar la probabilidad de impago no hay que olvidar la
fuerte correlacion existente entre el grado de incumplimiento y los ciclos
econémicos. El problema reside en que, a la hora de medir el nivel de riesgo,
se estd ignorando uno de sus elementos claves, la existencia de ciclos econémi-
cos, disminuyéndose el riesgo en épocas de bonanzas y sobrevalorandose en
épocas de crisis.

Por lo que el incumplimiento no es una variable aislada, sino que su valor
afectara el resto de los factores que determinan el riesgo de crédito.

La variable incumplimiento (o default) depende, a su vez, de los siguientes
factores: definicion del incumplimiento, calidad crediticia de la contraparte,
ciclo econémico, y condiciones del mercado (tipo de interés).

Hasta ahora, cuando se ha hablado de probabilidad de impago, sélo se ha
considerado dos posibilidades: cumplimiento e incumplimiento, en este caso
resultado “Bueno” o “Malo”, pero en muchos casos se establece mas de dos
estados, tantos como niveles de score existan.
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2.3. Metodologia

Una vez presentados los riesgos a los que deben enfrentarse las entidades
financieras y, en especial, el de crédito, el presente trabajo se completa con
un estudio empirico, cuyo objetivo es analizar y valorar la morosidad, como
forma de manifestacién de dicho riesgo, en las entidades financieras.

Se tratard de determinar los factores de mayor influencia en el compor-
tamiento de pago de los clientes de las entidades financieras, y que permitan
distinguir los clientes solventes que cumplen con sus obligaciones, de los mo-
rosos que las incumplen o se retrasan en su cumplimiento.

Por tanto, el objetivo del trabajo se centra en explicar el comportamiento
de una variable categérica con dos modalidades: ser un cliente moroso, Malo,
o bien un cliente no moroso, Bueno.

Para evaluar el riesgo crediticio o la conveniencia de otorgar un crédito,
se puede utilizar una gran variedad de metodologias: analisis discriminan-
te, regresion lineal, regresion logistica, algoritmos de particiones recursivas
(arboles 0 modelos CART), redes neuronales, etc.; y por otra parte la decision
de un analista acerca de si otorgar un crédito o no. Este 1ultimo se considera
que es esencial ya que complementa la herramienta estadistica utilizada.

Entre todas las metodologias disponibles, se estudiaran e implementaran
la Regresion Logistica y también, para complementar el estudio, los Arboles
de Regresion y Clasificacién .

Estos proveen para cada deudor una probabilidad de default y clasifica a
los deudores en uno de los dos grupos, Bueno o Malo.

2.3.1. Modelo de Regresion Logistica

Para establecer la relacion existente entre una variable dependiente Y no
métrica, en particular dicotomica, y un conjunto de variables independien-
tes (x1,2,...,x) que pueden ser tanto cualitativas como cuantitativas se
podra ajustar un ecuacién de tal forma de que a través de la estimacion los
parametros (o, 81, Pa, .-, Ox) se prediga el comportamietno de Y.

Cuando la respuesta a un problema, Y, esta dentro de dos categorias. En
lugar de modelarla directamente, la regresion logistica modela la probabilidad
de que ésta pertenezca a una categoria en particular. Y estd dada por:
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(2.1)

m(x) = 1 + ePotBizit...+Brzk

El modelo de regresion logistica permite estudiar las diferencias entre dos
o mas grupos de individuos definidos a priori, con respecto a una serie de
variables.

Tiene como objetivo analizar la relacién entre una variable dependiente
categorica con modalidades que se corresponden con los grupos analizados,
y un conjunto de variables independientes.

Una vez definida la variable dependiente como la ocurrencia o no de un
acontecimiento, en este caso de ser Malo o Bueno en relacion al comporta-
miento en los pagos, el modelo de regresion logistica la expresa en términos
de probabilidad. Se utiliza la funcién logistica para estimar la probabilidad
de que ocurra el acontecimiento dados determinados valores de las variables
explicativas.

Puesto que el modelo no es lineal, para lograrlo se considera una trans-
formacién de la funcién logistica, logit o logaritmo de los odds, logit(m) =

log(7==). Si 7 es la probabilidad de que un suceso ocurra, al cociente de pro-
babilidades 7/(1 — m) es llamado odds.

La formulacién anterior facilita la interpretacién del modelo y de sus
parametros. Para la interpretacion de los parametros se debe calcular el co-
ciente llamado odds que mas adelante se detallara como realizarlo.

En este caso la poblacion se encuentra dividida en dos grupos : P los que
a priori fueron clasificados como Malo y N los que fueron clasificados como
Bueno, asociado a cada individuo se conoce un vector de caracteristicas.

Estimado el modelo, su capacidad predictiva se evaliia mediante el esta-
blecimiento de un punto de corte éptimo, que permite asignar los casos a
cada uno de los grupos definidos por la variable dependiente.

El modelo, a su vez, tendra un poder predictivo pues se considera que los

criterios utilizados para clasificar a la poblacion actual, podrian ser utilizados
para los nuevos elementos que se incorporen en ella.

23



2.3.1.1. Estimacion del Modelo de Regresion Logistica.

Los modelos de regresién se han convertido en una herramienta fundamen-
tal en el analisis de datos en donde se describe la relacion entre una variable
de respuesta y una o mds variables explicativas [Hosmer y Lemeshow, 2013].

Es necesario destacar que el principal objetivo en toda regresion es en-
contrar el modelo que ajuste mejor a los datos y que sea lo mas parsimonioso
posible.

Se tienen observaciones independientes de (X;,v;), ¢ = 1,2,...,n, donde
y; es el valor de una variable dicotéomica y X; es un vector con los valores de
las diferentes variables para las i observaciones. La variable de respuesta se
asume que toma los valores 0 y 1, representando la ausencia o presencia de
determinada caracteristica.

En un modelo de regresién lineal dado por y = E(Y|x) + ¢, el ajuste se
da a través de la siguiente ecuacién [Hosmer y Lemeshow, 2013]:

Esta expresién implica que los valores posibles de E(Y|z) van de —oco a
+00. Asumiendo que € es el error y tiene una distribucién normal con media
cero y varianza constante.

Cuando se tiene una variable de respuesta dicotomica no es posible utili-
zarlo, a no ser que se haga una transformacién para que el rango de valores
esté entre (0,1). Una de las opciones es la regresién logistica ya que no sélo
desde el punto de vista matematico es una funcion extremadamente flexible
sino que ademads es de facil interpretacion.

Simplificando la notacién se utiliza 7(z) = E(Y|z) para representar la
esperanza condicional de Y dado x cuando se utiliza la regresion logistica.
En este caso, el modelo estd dado por y = m(x) 4 ¢, asumiendo que el error
puede tomar dos valores: ¢ = 1 — 7(x) cuando y = 1 0 ¢ = —7(z) cuan-
do y = 0. Por lo que ¢ tiene una distribuciéon con media cero y varianza
m(x)[1 — m(z)] [Hosmer y Lemeshow, 2013|. Esta es la distribucién de una
variable binomial con probabilidad dada por la esperanza condicional 7(x)
[Hosmer y Lemeshow, 2013].
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La expresion para el modelo de regresion logistica esta dada por:

650+51$1+---+5kxk

(2.3)

m(z) = 1 + ePotbizit...+Brak

La transformacién de 7(z), g(z) = log[%] = Bo + Biv1 + ... + Bpxp €8
llamada transformacion logit.

Ajuste del Modelo

El ajuste del modelo de regresion logistica se realiza a través del método
de maxima verosimilitud que estima valores para los pardmetros desconocidos
que maximizan la probabilidad de obtener el conjunto de datos observados.
En primera instancia se debe construir la funciéon de verosimilitud, que ex-
presa la probabilidad de las observaciones como una funcién de parametros
desconocidos. El estimador de maxima verosimilitud de los parametros es
elegido de tal forma que maximice esta funcién, por lo que va a ser el que se
ajuste mejor a los datos.

Si Y es codificada como 0 y 1 entonces la expresion para 7(z) dada en
la ecuacién (2.3) provee la probabilidad condicional de que YV sea igual a 1
dado z, P(Y = 1|z). Por lo que 1 — 7(z) es la probabilidad de que Y sea 0
dado z, P(Y = 0|x). Entonces, para (z;,y;), donde y; = 1, la contribucién
a la funcién de verosimilitud es 7(x;), y cuando y; = 0, la contribucién a la
funcién de verosimilitud es 1 —7(z;) [Hosmer y Lemeshow, 2013]. Una forma
conveniente de expresar la contribucién a la funcién de verosimilitud para
(xi,v:) es a través de la expresién [Hosmer y Lemeshow, 2013]:

()1 — ()] (2.4)

Como las observaciones son independientes, la funciéon de verosimilitud,
a la que llamaremos L(f3), se obtiene como la productoria de la expresién
dada en la ecuacién anterior,[Hosmer y Lemeshow, 2013]

N

L(B) = [ [Im ()" (1 = m(a:)] '] (2.5)

i=1
El principio de maxima verosimilitud establece que el estimador de /3, es el

que maximiza la expresion anterior. Para trabajar con mayor facilidad se tra-
bajara con el logaritmo de la expresién anterior [Hosmer y Lemeshow, 2013]:
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Para encontrar los valores de 5 que maximizan L(3) se deriva con res-
pecto a cada [ y se iguala a 0.

Las ecuaciones de verosimilitud, de acuerdo a [Hastie et al., 2009] son:

Z iy — () = 0 (2.8)

Son p + 1 ecuaciones no hneales en (. El primer componente de x; es 1,
entonces la primera ecuacién de verosimilitud es SNy = SN w(x;), que
p i=1 Yi = i=1 i)y 4
es el nimero esperado de clases que coinciden con el valor observado.

Para resolver las ecuaciones se utiliza el algoritmo del Newton-Raphson.

8585’ = Zl‘l’ﬂ' V(1 —7(zy)) (2.9)

De forma iterativa se empieza con un 8%, y luego se actualiza con

BTt =35 — (%26%6’) )83—?, evaluando las derivadas en (3°.

Para facilitar la interpretacion se escribiran las ecuaciones en notacién
matricial. Al vector de los valores y; se lo notard como y; a los valores x; como
XnNx(k+1) siendo k el nimero de variables; p al vector de probabilidades m(x;);
vy Wi« serd una matriz diagonal de pesos, con elementos 7(z;)(1 — m(x;))
evaluados en un $°. Por lo tanto las ecuaciones anteriores para esta notacion,
de acuerdo a [Hastie et al., 2009], son:

8101(55) _ X’(y _p) (2'1())
OPLPB) _
g0~ XWX (2.11)



En el paso s+1 del algoritmo de Newton-Rapshon se tiene:

= B (XWX) X (y — p) (2.12)
(X'WX) ' X'W(XB+ Wy —p)) (2.13)
(X'WX) ' X'W2. (2.14)

En la segunda y tercera linea se reescriben las ecuaciones como un paso
del algoritmo de minimos cuadrados ponderados, con z = X 3°+W 1 (y —p).

Estas ecuaciones se resuelven ya que, en cada iteracion, p cambia y por lo
tanto lo hacen W y z. El problema de minimos cuadrados ponderados esté
dado por [Hastie et al., 2009]:

B arg mﬁm(z - XB)W(z— XB). (2.15)

En muchos casos empezar con § = 0 es una buena eleccién aunque
no garantiza la convergencia pero generalmente el algoritmo si converge
[Hastie et al., 2009].

Punto de Corte.

Luego de estimar los parametros del modelo, se podréa predecir el valor
de la variable en funcién de las variables explicativas. Para realizar dicho
procedimiento se debe determinar cudl es el valor critico a partir del cual las
estimaciones implican un valor de 1 (Malo) para la variable de respuesta.
Valores grandes de m; implicaran y; = 1, mientras que los valores chicos im-
plicaran y; = 0. El problema estd en determinar cuando un valor es chico o
grande [Blanco, 2006].

Si el punto de corte es 0.5, la regla de decision sera que si w; > 0,5
entonces y; = 1. Sin embargo esta aproximacion es vélida si es igualmente

probable que ocurra 0 o 1 o si los costos de predecir uno u otro son los mismos.

Encontrar el mejor punto de corte para los datos, implica calcularlos y
evaluar en cada caso cémo son pronosticadas las n observaciones.

Cuando el costo de predecir incorrectamente 1 no es el mismo que predecir
incorrectamente 0 se pueden utilizar las probabilidades a priori [Blanco, 2006).

En muchos casos en la elecciéon del punto de corte se busca optimizar la
sensibilidad y la especificidad del modelo. La sensibilidad se define como el
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cociente entre los éxitos observados clasificados como éxitos y el total de éxi-
tos observados, mientras que la especificidad se define como el cociente entre
los fracasos observados clasificados como fracasos y el total de los fracasos
observados.

Los dos conceptos se basan en un punto de corte éptimo a partir del cual
se clasifican observaciones como éxito o fracaso. Este punto 6ptimo se puede
encontrar a partir de la curva ROC. En la siguiente seccion se detallard el
procedimiento para la eleccion del punto de corte éptimo y se estudiard la
bondad de ajuste del modelo [Blanco, 2006].

2.3.2. Validacion de los Modelos y Elecciéon del Punto
de corte.

La significacién del modelo sirve para testear si el modelo es adecuado o
no y la significacion de los parametros se utiliza para testear cuales variables
deben ser incluidas en el modelo.

La bondad de ajuste de un modelo estadistico describe lo bien que se
ajusta un conjunto de observaciones. Las medidas de bondad en general re-
sumen la discrepancia entre los valores observados y los valores esperados en
el modelo de estudio.
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2.3.2.1. Test de Raz6n de Verosimilitud

La razon de verosimilitud del modelo es una prueba para testear la

significaciéon del modelo. Se define A = LL—]’; donde Lj; es la verosimilitud

Bo+Brx1+.-. +Braxq+-. - +Brap .
€
del modelo completo, WS e e ek e Ly la del modelo reducido,

eBotBrr1+.. . +Bgxq
1+650+5111+"'+Bk1‘1 )

Ho)py=pr=...=8,=0

q<p

Hy) algun B, #0, k=1,2,...,p

—2In(\) se distribuye X?erlfq),a? siendo (p+1) y ¢ la cantidad de pardame-
tros incluidos en el modelo completo y el modelo reducido respectivamente .

Test de razén de verosimilitud:
—2In(\) = —2ln(L—) = —2(InLr — InLy) (2.16)
M
La hipotesis nula serd rechazada para el nivel de significacion a cuando

—2In(\) > X%p +1-q)a- 1810 es equivalente a que el p valor del contraste sea

menor que el nivel de significacién fijado [Blanco, 2006].

2.3.2.2. Estadistico de Wald

Significacion de un parametro en particular.
Ho)ﬁk — O

Hy)Br #0

-~

o
Sd(ﬁk)7

se distribuye aproximadamente normal.

W = (2.17)

El nivel de significacion de un test es un concepto estadistico asociado a
la verificaciéon de una hipdtesis. Se define como la probabilidad de tomar la
decision de rechazar la hipétesis nula (Hy) cuando esta es verdadera (decision
conocida como “Error de tipo I”, o “falsos positivos”). La decisién se toma a
menudo utilizando el p-valor: si el valor p es inferior a nivel de significacion,
entonces la hipdtesis nula es rechazada [Blanco, 2006].
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Una vez que se obtiene un modelo en donde tanto los parametros como
el modelo en su conjunto son significativos, se procede a elegir el punto de
corte mas apropiado y a comprobar cudn bueno fue el ajuste de los valores
predichos por el modelo utilizando otras herramientas.

2.3.2.3. Curva ROC

Una forma de evaluar la calidad de ajuste de un modelo es utilizando la
curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que capta las caracteristicas
del funcionamiento del modelo a través de la variacién de su comportamiento.

Su primera utilizacion fue durante la Segunda Guerra Mundial para el
analisis de las senales de radar, y en consecuencia, entré en la literatura
cientifica en la década de 1950 en el marco de la teoria de deteccién de
senales y la psicofisica. Mas tarde, en los anos 1970 y 1980, se hizo evidente
la importancia de la técnica para la evaluacién médica de pruebas y toma
de decisiones, y desde entonces se ha visto mucho el desarrollo y uso de la
técnica en areas tales como radiologia, cardiologia, quimica clinica y la epi-
demiologia [Krzanowski y Hand, 2009.].

La curva ROC es utilizada para evaluar situaciones en las que el objetivo
del modelo es asignar las observaciones a una o mas clases. Desafortuna-
damente, los procedimientos no son perfectos, se cometen errores asignando
observaciones a la clase incorrecta por lo que se hace necesario evaluar no solo
el comportamiento del modelo y sus variaciones sino también, si es necesario
reemplazarlo por otro [Krzanowski y Hand, 2009.].

Funcion de clasificacién

En este estudio, el objetivo es determinar si el comportamiento del cliente
al que se le otorgara un crédito sera Bueno o Malo a través de la regresién
logistica. Para poder inferir cual sera el comportamiento del cliente se utili-
zan ciertas variables cuantitativas y cualitativas, X, que producen un score
S(X), continuo, como resultado de aplicar dicha funcién S. La asignacién a
cada clase se realiza luego comparando el score con un umbral T (pertene-
ciente al recorrido de S(X)), si estd por encima de dicho umbral se clasificara
en Malo sino serd Bueno [Krzanowski y Hand, 2009.].

Se denota como P a los clientes que a priori fueron clasificados como Malo
y N a los que fueron calificados como Bueno. Se tratard de encontrar una
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funcién score S(X) que produzca puntajes tales que se puedan diferenciar
claramente las dos clases, y un umbral que separe por encima aquellos que a
priori fueron clasificados como P y por debajo los que se clasificaron como N.

La muestra de entrenamiento servira para construir la regla de clasifica-
cién con la que se vera luego cuan efectivo va a ser el modelo asignando las
nuevas observaciones a las diferentes clases.

Teniendo entonces el score S(X), las observaciones provenientes del gru-
po P, resultardn en la probabilidad condicional p(s|P) y las del grupo N en
la probabilidad condicional p(s|N). Las clasificaciones surgen de comparar
los scores con el umbral 7. Si se puede encontrar un umbral 7" = ¢ tal que
todas las observaciones del grupo P tengan puntajes mayores a t y todos los
clasificados en N tengan puntajes menores al umbral entonces se lograra la
clasificacién perfecta. Sin embargo esto es casi imposible, sucederd que las
observaciones en el grupo P tenderan a tomar valores mas altos mientras que
las del grupo N tomaran valores mas pequenos.

En las tablas de clasificacion se cruza el nimero de observaciones que tenia
cada grupo a priori con las predicciones. Para construirlas se necesitan las
probabilidades conjuntas p(s > t, P), p(s > t,N), p(s <t,P) y p(s <t,N).

Una de las medidas mas utilizadas es el error de clasificacion, es decir
utilizan como medida la probabilidad de que las observaciones del grupo N
tengan puntajes mayores a t o que las observaciones del grupo P tengan
puntajes menores a t. Sin embargo, el error de clasificacion considera ambos
errores con igualdad de importancia, pero el costo de clasificar mal en un
grupo no es el mismo que en el otro [Krzanowski y Hand, 2009.].

Resumiendo las cuatro probabilidades conjuntas nombradas anteriormen-
te, se tiene que :

= la probabilidad de que una observacion de la clase N produzca un valor
mayor a t, p(s > t|N), es llamada falsos positivos y se denotard por f,.

= la probabilidad de que una observacién del grupo P produzca valores
mayores a t, p(s > t|P), se le llama verdaderos positivos y se denota
por t,. (Sensibilidad)

» la probabilidad de que una observacién pertenezca a la clase P es p(P).

También existen otras probabilidades complementarias :
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» el verdaderos negativos, p(s < t|N), es la proporcién de observaciones
del grupo N que son clasificados correctamente, es igual a 1 — f,, y se
denota por t,. (Especificidad).

= falsos negativos, p(s < t|P), que es la proporcién de observaciones del
grupo P que son mal clasificados en la clase N, es igual a 1 — ¢, y se
denota por f,.

= la probabilidad de que una observacion pertenezca a la clase N es
p(N) =1—p(P).

Utilizando las probabilidades antes descritas se puede calcular la tasa
de prediccién positiva, que es la proporcion de observaciones que realmente
pertenecen al grupo P sobre el total de observaciones que la regla asigné a
dicho grupo, p(N|s > t). La tasa de predicciones negativas es la proporcién
de observaciones que realmente pertenecen al grupo N en relacién a las que
la regla clasifica como N, p(P|s < t).

Estas probabilidades pueden calcularse utilizando el teorema de Bayes,

P(s > 1| P)p(P)
(s > t|P)p(P) + P(s > t|N)p(N)

P(P|s>t) = (2.18)
P
Todas estas medidas se basan en la comparacién entre las distribuciones
de los scores de uno u otro grupo. Una buena regla, tiende a producir valores
altos para las observaciones P y bajos para los valores de N.

La curva ROC es una forma de mostrar en forma conjunta estas dos
probabilidades. La interpretacion adecuada puede mostrar como es el fun-
cionamiento del modelo, el area debajo de la curva se puede utilizar como
medida global de cuan separados estan los score de un grupo y otro. Es-
to no exige elegir un sélo valor para el umbral pero resume los resultados
de las posibles opciones, por lo que perimira elegir cudl es el corte éptimo
[Krzanowski y Hand, 2009.].

El grafico de la curva ROC muestra la tasa de verdaderos positivos en el
eje vertical y la tasa de falsos positivos en el eje horizontal cuando el um-
bral de clasificacién t varfa en el rango (0,1). Es una curva que resume la
informacion en una funciéon de distribuciéon acumulada de los puntajes de
ambos grupos. Se puede pensar como una completa representacion del fun-
cionamiento de la funcién de clasificaciéon [Krzanowski y Hand, 2009.].
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Figura 2.1: Curva ROC

A continuacién se describira la interpretacion, y como ademaés se pueden
obtener otros resultados a partir de ella.

La funcién de clasificacién S(X) es el componente determinante en el
andlisis, por lo que llamaremos p(s|P) y p(s|N) a las funciones de densidad
del score de las observaciones que pertenecen al grupo P y N respectivamen-
te. Sea t un valor del umbral T" para una regla de clasificacion particular,
para evaluar la eficacia del estimador es necesario calcular la probabilidad
de hacer una clasificacion incorrecta. Dicha probabilidad nos puede dar una
idea de como las nuevas observaciones van a ser clasificadas.

Dadas las densidades p(s|P) y p(s|N), y el valor ¢, se pueden obtener los
valores de las tasas definidas en la pagina 31, t,, fp, t, ¥ fn, Para un valor
particular de t. Como no siempre es posible determinar el valor de ¢t mas
adecuado, éste debe ser determinado como parte de la construccion de la
funcién de clasificacion. Por lo tanto, variando este valor y con los diferente
valores de las tasas se puede obtener la informacion suficiente para evaluar
el desempeno del estimador.

La curva ROC se obtiene entonces, variando ¢ pero utilizando solamente

las tasas de falsos y verdaderos positivos, (fp,1,), graficindolas sobre ejes
ortogonales. En este caso se necesitara las tasas de clasificacion sélo para
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la proporcion de los clientes clasificados por el modelo como Malo y que a
priori no lo eran y aquellos que fueron clasificados como Malo siendo que
realmente lo eran.

El objetivo de la curva ROC es mostrar el comportamiento del estimador
sobre todos los valores posibles de t y no sélo de uno. Se observara cuanto
difieren las distribuciones de los scores de p(s|P) y p(s|N). Cuanta mayor
diferencia haya, menos solapamiento habra, por lo que serd menos probable
que las asignaciones a uno u otro grupo sean incorrectas y por lo tanto més
exitosa sera nuestra funcién de clasificacién. Por el contrario, cuanto mas
parecidos son las dos distribuciones, mas solapamiento existe entre ellas y
por lo tanto mas posibilidades existen de que hayan asignaciones incorrectas
[Krzanowski y Hand, 2009.].

Considerando los extremos, el resultado menos exitoso seria aquél en el
que p(s|P) = p(s|N) = p(s). En este caso clasificar una observacién en P
es lo mismo que en N cualquiera sea el valor de t. Los valores de las tasas
también seran iguales por lo que la curva ROC quedara determinada por la
unién de los puntos (0,0) con (1, 1), es decir la diagonal x = .

En el otro extremo estd la separacién completa de p(s|P) y p(s|N) en el
cual habra por lo menos un valor de ¢ en el que la asignacién a cada grupo
es perfecta, en ese caso t, = 1y f, = 0. Pero como la curva ROC se centra
solo en las probabilidades en que s > t entonces para todos los valores mas
pequenos de t, t, = 1, mientras que f, varia de 0 a 1 y para todos los valores
mas grandes de ¢ debemos tener f, = 0, mientras que ¢, varfa de 1 a 0. Asi
que la curva se encontrara a lo largo de los bordes superiores de la gréfica:
una linea recta a partir de (0,0) a (0, 1), seguido por una linea recta a partir
de (0,1) a (1,1) [Krzanowski y Hand, 2009.].

En la préactica esto no sucede, se consiguen curvas situadas en el extremo
superior de la grafica. Cuanto mas cercana esté al extremo superior izquier-
do mas cerca se estara de la situacion de completa separacién y por lo tanto
mejor sera el desempeno de la funcion de clasificacién.
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Estimacion de la curva ROC

Para estimar la curva ROC en el caso que se esté trabajando con una
funcién de score S continua, se utiliza [Krzanowski y Hand, 2009.]:

y=1-G[F'(1-2)], 0<z2<1) (2.19)

donde f es la funcién de densidad y F' la funciéon de distribucién de S en
el grupo N,y g, G las funciones de S para el grupo P. El problema esta en
la estimacién de la curva a partir de los datos.

Para obtener el estimador empirico se aplicaran las definiciones dadas en
la pagina 31, t,, fp, tn, fn. Sin, y ny es el ndmero de individuos del grupo
Py N respectivamente, npp(;) denota el nimero de individuos en la muestra
de la poblacién P cuyos scores son mayores que ¢ y nyp(;) denota el niime-
ro de individuos en la muestra de la poblaciéon N cuyos scores son mayores
que t, entonces el estimador empirico para la tasa de verdaderos positivos,
t, = p(S > t|P), y tasa de falsos positivos, f, = p(S > t|N), para el umbral
t es [Krzanowski y Hand, 2009.]:

R0
t, = —— 2.20
= (2:20)

Y NP
f=—2 (2.21)

nn

Por lo tanto el trazado de los valores 1 — f p contra t nos lleva a la distribu-
cién empirica de F'(t), y de la misma manera 1 —¢, nos lleva a la distribucién
empirica G(t).

La curva ROC esta dada simplemente por el grafico de ( fp, tAp) obtenidas
de variar ¢, por lo que la curva estd dada por [Krzanowski y Hand, 2009.]:

y=1-G[F'(1—2)], (0<z<1). (2.22)

Aunque técnicamente se deben considerar todos los valores posibles de ¢,

en la practica fp cambiara solamente cuando ¢ cruza el valor del score de las
ny observaciones y tp s6lo va a cambiar cuando t cruce el valor del score de
los n, individuos, por lo que habrd como mucho ny 4+ np + 1 puntos en el
grafico. Los puntos son unidos por lineas que producen un aspecto irregular
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ya que el cambio en la direccién estd dado por el cambio en f, o ¢, .

Como se dijo anteriormente, la curva ROC provee una descripcién de la
separacién de la distribucion de la funcion de clasificacion S en los dos grupos,
y la linea que une los puntos (0,0) y (1,1) es aquella en donde la probabilidad
de clasificar a un individuo en el grupo P es igual a la de clasificarla en N.
Por lo que, para medir la diferencia en el score de diferentes poblaciones se
necesita medir la diferencia entre la curva ROC y la diagonal. Una forma de
cuantificarlo es medir directamente la mayor separacién entre la curva y la
diagonal, y la otra es utilizando la diferencia entre el drea de las curvas.

Medidas de la curva ROC.

Existen ciertas medidas que se obtienen a través de la curva ROC, que
de manera complementaria capturan y resumen la esencia de los datos.

e Uno de ellos es el area debajo de la curva, cominmente denotado AUC
[Krzanowski y Hand, 2009.].

AUC = /Oly(x)dx (2.23)

El AUC es la verdadera tasa positiva promedio, tomada de manera
uniforme sobre todas las posibles tasas de falsos positivos en el rango
(0, 1). Es decir, el drea debajo de la curva proporciona una medida de
la habilidad del modelo para discriminar entre las observaciones que
presentan el suceso de interés.

Una interpretaciéon menos obvia pero usada frecuentemente es que sea
la probabilidad de que el clasificador asigne una puntuacion mas alta a
un individuo de la poblacion P elegida al azar de lo que le asignara a un
individuo de la poblacién N elegido al azar y de manera independiente.
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Una regla empirica sobe el AUC [Blanco, 2006] establece que:

e Si es menor a 0,7 no es bueno el modelo.
e Siestd entre 0,7 y 0,8 su ajuste y poder predictivo son aceptables.

e Si esta entre 0,8 y 0,9 su ajuste y poder predictivo son muy bue-
nos.

e Un valor mayor a 0,9 es poco probable que suceda.

En algunos casos podria llegar a utilizarse este valor para comparar dos
funciones de clasificacién pero se debe tener precaucion ya que existe
la posibilidad de que las curvas se crucen.

Otra medida de resumen es el indice que mide la maxima distancia
vertical [Krzanowski y Hand, 2009.], MVD, entre la diagonal y la cur-
va ROC,

MV D = méx |y(x) — x| (2.24)

Utilizando las funciones en términos de la variacion de ¢ y las probabi-
lidades definidas anteriormente, se obtiene:

MVD = mgix Ip(S > t|P) —p(S > t|N)| = mtémx [ty — [l (2.25)

Por lo tanto MVD es la méaxima distancia, en un rango de 0 a 1, entre
la distribucion acumulada de S en Py N. Este indice es equivalente al
estadistico de Kolmogorov-Smirnov.

Estadistico de Kolmogorov-Smirnov [Krzanowski y Hand, 2009.]

El indicador MVD, es una medida simple para medir la diferencia en-
tre la curva ROC y la diagonal, es la maxima distancia vertical. Este
indicador mide por lo tanto hasta que punto se desvia de la “aleatorie-
dad”, y varia desde 0, para una curva poco informativa, a 1 para un
discriminador perfecto.

La ecuacién de la curva ROC es [Krzanowski y Hand, 2009.]:

Y=1-GF'1-2)] (0<z<1) (2.26)
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Siendo F' la distribucién de la funcién de clasificacion S en el grupo N
y G la distribucion de la funcién de clasificacion en el grupo P.

Tomando z = y como la ecuacién de la diagonal y escribiendo [Krzanowski y Hand, 2009.]:
MVD = max|l —G[F (1 —-2)] —z| (2.27)
= max|(1—2) - GF'(1—2a)] (2.28)
Sit = F~'(1—x) entonces (1—z) = F(t),y como F(.) es una funcién de

distribucién, entonces el rango de t es R. Sustituyendo en la ecuacion
anterior obtenemos [Krzanowski y Hand, 2009.],

MVD = max |F(t) - G(1)| = méx |F(t) - G(1) (2.29)

teR

Utilizando los datos de la muestra se tiene,

Y =1-G[F'1-2)] (0<=z<=1) (2.30)

El estimador de la méxima distancia vertical MV D entre la curva y la
diagonal es [Krzanowski y Hand, 2009.],

~ A

MVD= max |F(t)—G(t)| (2.31)

te(—o0,00)

Este indicador MV D es conocido como el estadistico de Kolmogorov-
Smirnov (K-S) utilizado para testear la igualdad de dos distribuciones
de probabilidad F'y G [Krzanowski y Hand, 2009.].

Eleccién del umbral 6ptimo

La curva ROC muestra el valor de la funcién de clasificacién a través de
todas los posibles valores del umbral, pero si debe ser utilizado luego para

clasificar nuevas observaciones es necesario establecer un dnico valor de ¢
[Krzanowski y Hand, 2009.].

Si los costos de clasificar en uno u otro grupo son diferentes entonces se
debe proceder de tal forma de minimizar los costos esperados de la clasifica-
cién errénea. Sin embargo, si no se tiene informacion al respecto o no difieren
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entonces es necesario adoptar algin procedimiento para la determinacién del
umbral éptimo.

Uno de los procedimientos utilizados es el de localizar en la curva ROC
el punto mas cercano a la esquina superior izquierda y utilizar dicho valor
de t. Sin embargo, esto no se ha verificado y, ademas, algunos autores han
advertido que este procedimiento puede llegar a introducir una mayor tasa
de error de clasificacién [Krzanowski y Hand, 2009.].

Un criterio a considerar es el Indice de Youden,

YI= mtéx lt, — fo] = mtéx lt, — (1 —t,)], (2.32)

este criterio es utilizado con el fin de determinar un umbral éptimo para
el uso de un solo clasificador. De hecho, en [Fluss et al., 2005] se senala que:

YI = mtéLX [ty — fol = mtéLX |ty +tn, — 1 (2.33)
= mix |F(t) — G(t)| (2.34)
— K-S, (2.35)

de modo que Y[ se puede estimar utilizando cualquiera de los estimado-
res para los F'y G ya descritos. Por lo que el umbral 6ptimo t* seria el valor
de t que maximiza F'(t)—G(t), que es el valor que maximiza el estadistico K-S.

Se tienen dos grupos, los que fueron calificados como Malo (P) y los que
fueron clasificados como Bueno (N). Se tiene la matriz X con los datos de
cada cliente y la funcién de calificacién del comportamiento del cliente S(X).
Esta funcion, a través de la regresion logistica, convierte la matriz de valo-
res en una sola puntuacién de tal manera que la solicitud sea rechazada si la
puntuacion supera un determinado umbral ¢ y aceptada si sucede lo contrario.

La convencion habitual, para este tipo de procedimientos, es que una alta
puntuacion implica que el cliente tiene un perfil mas moroso.

Entonces, la principal tarea es determinar un valor umbral ¢ adecuado
para el modelo elegido. En [Bléchlinger y Leippold, 2006] se sefiala que en
general se trata de una eleccién arbitraria, en base a argumentos cualita-
tivos tales como restricciones comerciales, y por lo general serd subdptima.
También argumentan que un criterio mas riguroso puede derivarse de cono-
cimiento de la probabilidad a priori de forma predeterminada junto con los
costos y los ingresos asociados. En otros casos cuando no se penalizan los
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costos se considera entonces el umbral donde el MVD se maximiza, el K-S.

En primera instancia, como medida de calidad de ajuste, se utilizaran la
representacion grafica de la curva ROC y el estadistico Kolmogorov-Smirnov
(K-S).

En la curva ROC se representan los resultados para diferentes puntos de
corte teniendo en cuenta el estadistico K-S, cuyo méximo genera un umbral
optimo, segin dicho criterio.

Para cada punto de corte t se debera calcular la llamada matriz de con-
fusion, indicando la cantidad de individuos que fueron clasificados en cada
grupo teniendo en cuenta el grupo al que pertenecian a priori.

Estimacion

Bueno (N) Malo (P)  Total
Bueno (N)  nnwnw NN P(1) ny
Malo (P)  npn npp(t) np

LN (1) "Lp(t) n

Cuadro 2.1: Matriz de confusién.

Segun van variando los puntos de corte, se van obteniendo las tasas de
falsos y verdaderos positivos y los puntos que conforman la curva, que a su
vez permite identificar el corte que maximiza el estadistico K-S.

En términos de la matriz anterior, la sensibilidad es el cociente entre los

éxitos observados clasificados como éxitos y el total de éxitos observados, es
c. PP(1)
decir o
La especificidad se define como el cociente entre los fracasos observados
. n
clasificados como fracasos y el total de los fracasos observados, %(” En
muchos casos la curva ROC se realiza utilizando estos datos, se grafica la
Sensibilidad contra 1 — Especificidad.

Para calcular el K-S se debe obtener para cada t la diferencia entre la

tasas de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos y el punto de cor-
te éptimo serd aquel cuya diferencia sea méxima [Krzanowski y Hand, 2009.].
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~ ~ ~ n n
MV D = méx[f, - f,| = méx| i ORI LIOY (2.36)
np

nn
Mientras que el AUC es tnicamente un medida global de la calidad del

modelo, el estadistico K-S ademas de medir la calidad de ajuste cuando el
valor es maximo, permite identificar el punto de corte “6ptimo”.

2.3.3. Arboles de regresion y clasificaciéon - CART -

Originariamente fueron propuestos para separar las observaciones que
componen la muestra asignandolas a grupos establecidos a priori, de forma
que se minimizara el costo esperado de los errores cometidos.

Esta técnica fue presentada por Friedman en 1977, pero originariamente
sus aplicaciones a las finanzas no fueron muy numerosas, si bien corresponde
destacar dos estudios pioneros: Friedman y otros [Altman et al., 1985] en el
que utilizan el modelo para clasificar empresas, comparando su capacidad pre-
dictiva con el Andlisis Discriminante, y Marais y otros [Marais et al., 1984]
que, por el contrario, lo aplican a préstamos bancarios. En ambos trabajos
se ha llegado a demostrar la gran potencia que presenta este algoritmo como
técnica de clasificacién.

Un arbol de clasificacién es una forma de representar el conocimiento ob-
tenido en el proceso de aprendizaje inductivo. Puede verse como la estructura
resultante de la particién recursiva del espacio de representacion a partir del
conjunto (numeroso) de ejemplares. Esta particién recursiva se traduce en
una organizacion jerarquica del espacio de representacién que puede mode-
larse mediante una estructura de tipo arbol. Cada nodo interior contiene una
pregunta sobre un atributo concreto (con un hijo por cada posible respuesta)
y cada nodo hoja se refiere a una decisién (clasificacion).
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Figura 2.2: Arboles de regresion y clasificacion.

La clasificacién de patrones se realiza en base a una serie de preguntas
sobre los valores de sus atributos, empezado por el nodo raiz y siguiendo el
camino determinado por las respuestas a las preguntas de los nodos internos,
hasta llegar a un nodo hoja (o nodo hijo). La etiqueta asignada a esta hoja
es la que se asignard al patrén a clasificar.

Los métodos basados en los arboles son simples y ttiles para la inter-
pretacion. Muchas veces esta técnica va acompanada de procedimientos de
agregacion. Cada uno de estos enfoques implica producir multiples arboles
que después se combinan para producir un sélo consenso de prediccion. Y en
varios casos la combinacion de un gran nimero de arboles a menudo puede
resultar en grandes mejoras en la precision de la prediccion, a expensas de
alguna pérdida en la interpretacion.

Entre los clasificadores basados en drboles descritos en la literatura (ID3,
C4, C4.5, Arboles Bayesianos, etc.) se estudiarda CART, acrénimo de Clas-
sification And Regression Trees o Arboles de Clasificacion y Regresion, pro-
puesto por Breiman [Breiman, 1994]. Las diferencias principales entre los
distintos algoritmos de construccion de los arboles de decision radican en
las estrategias de poda y en la regla adoptada para particionar nodos. Asi,
CART se caracteriza, fundamentalmente, por realizar particiones binarias y
por utilizar una estrategia de poda basada en el criterio de costo-complejidad.

Los arboles de decision se pueden aplicar tanto a problemas de regresion
como de clasificaciéon.

Dado un conjunto de datos de entrenamiento L(X,Y’), donde Y es la
variable a explicar y X = (X3,..., X}) es un conjunto de k caracteristicas
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que describe a los individuos, el objetivo de CART es predecir los valores
de Y a partir de los valores observados de las variables X. Tanto la varia-
ble dependiente Y, como cada una de las variables explicativas X; puede ser
cuantitativa o cualitativa, esto hace de CART una técnica de gran flexibili-
dad pues se puede aplicar en muchos contextos distintos.

En el caso en que la variable dependiente sea cualitativa se dice que
CART es un arbol de clasificacién y lo que se busca es clasificar a los indi-
viduos objeto de estudio en alguno de los grupos predeterminados usando
k caracteristicas (X7, ..., X3). Por otro lado si Y es una variable continua
entonces CART es llamado arbol de regresiéon y su objetivo es obtener una
estimacién del valor de Y.

2.3.3.1. Arboles de Clasificacién

Para un arbol de clasificacién, a diferencia de un arbol de regresién, en el
cual, la respuesta pronosticada para una observaciéon es dada por la respuesta
media de las observaciones de entrenamiento que pertenecen al mismo nodo
terminal.

En la interpretacién de los resultados de un arbol de clasificacién, se esta
a menudo interesado no sélo en la prediccién de la clase correspondiente pa-
ra un nodo terminal en particular, sino también en las proporciones de los
grupos que caen en esa region.

Reglas de division y criterio de mejor divisién.

Cada particién tiene asociada una medida de impureza, de forma genéri-
ca i(t) es la medida de impureza del nodo t. Y se tratard de incrementar la
homogeneidad de los subconjuntos resultantes de la particion, esto es, que
sean mas puros que el conjunto original.

Entonces, jcémo medir si un nodo es puro o impuro? Pueden utilizarse
distintos criterios como: error de clasificacion, indice de Gini y entropia.

Sea j =1,...,k siendo k el nimero de clases de la variable dependiente,
definiendo p(j|t) como la distribucién de probabilidad de la clase de la va-
riable dependiente para el nodo ¢ (la probabilidad de pertenecer a la clase j
estando en el nodo t), entonces p(1[t) + p(2|t) + p(3|t) + ... + p(k|t) = 1.
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Criterios de impureza

Para la creacién de un arbol de clasificacién utilizamos una divisiéon bi-
naria recursiva. Sin embargo, en el ajuste de la clasificaciéon la suma de los
cuadrados de los residuos (RSS) no puede ser utilizado como criterio para
la clasificacion de las particiones binarias, como se hace para los arboles de
regresiéon. Una alternativa al RSS es la tasa de error de clasificacion, ésta es
simplemente la fraccion de las observaciones de formacion en esa region que
lo hacen pertenecer a la clase mas comun:

E=1- mgx(ﬁkm) (2.37)

Donde, pr,n representa la proporcién de observaciones en la m-ésima re-
gién de la clase k. Sin embargo, resulta que el error de clasificacién no es
suficientemente sensible para la elaboracién de arboles, y en la practica otras
dos medidas son preferibles.

Una de ellas, la medida de impureza de Gini para un nodo ¢, es definida
como i(t) =1— 5, donde S (la funcién de impureza) es:

S=> Ul (2.38)
J
para j = 1,2,... k. [Hastie et al., 2009]

La funcién de impureza alcanza el maximo si cada clase en la poblacién
se encuentra con igual probabilidad. Esto es, p(1|t) = p(2]t) = p(3|t) = ... =
p(klt) para j = 1,2,..., k. Sin embargo, la funcién de impureza alcanza éste
maximo si todos los casos del nodo pertenecen a una sola clase. Esto es, si
un nodo ¢ es puro con una tasa de error de clasificacién igual a cero, i(t) = 0.
Un nodo de valor de i(t) pequeno indica que contiene predominantemente
observaciones de una sola clase.
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Una alternativa para el Indice de Gini es la Entropia Cruzada, dada por,

K
D == Prmlog(Pim) (2.39)

k=1
donde 0 < pym < 1, se deduce que 0 < —prmlog(Pem). Se puede demostrar
que la Entropia Cruzada presentard a un valor cercano a cero si pp,, estéan
todos cerca de cero o cerca de uno. Por lo tanto, al igual que el Indice de
Gini, en la entropia cruzada se dard un valor pequeno si el nodo m-ésimo es
puro. De hecho, resulta que el coeficiente del Indice de Gini y la Entropia

Cruzada son bastante similares numéricamente.
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Figura 2.3: Ajustes de clasificacién, CART.

Cuando se construye un arbol de clasificacion, ya sea el Indice de Gini
o la Entropia Cruzada se utilizan normalmente para evaluar la calidad de
una division en particular, ya que estos dos enfoques son maés sensibles a la
pureza del nodo que la tasa de error de clasificacion. Cualquiera de estos tres
enfoques podria utilizarse cuando se poda el arbol, pero la tasa de error de
clasificacién es preferible cuando el objetivo es la precisién de la prediccion
del arbol final podado.
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Poda de Arboles.

Los arboles grandes pueden tener dos problemas:

1. Sobre-ajuste: aunque son de gran precision, con errores bajos o nulos,
proporcionan resultados pobres cuando se aplica a nuevos conjuntos de
datos.

2. Complejidad: la comprension e interpretacion de los arboles con un gran
nimero de nodos terminales es un proceso complicado. La complejidad
de un arbol se mide por el nimero de sus nodos terminales.

La situacién ideal de un error de clasificacién bajo o nulo implica un
compromiso entre la precision y la complejidad del arbol. La relacién entre
la complejidad y precision del arbol puede ser entendido con la medida de
costo de complejidad asociada al arbol T, Rg(T") que se define como:

Rs(T) = R(T)+ =0 (2.40)
- R(T) es el error de clasificacién asociado al arbol T.

- B, (B > 0, pardmetros de complejidad) se interpreta como el costo de
complejidad por nodo terminal.

- O es el nimero de nodos terminales.
Si 8 =0, el costo de complejidad alcanza su maximo para el arbol mas
largo posible. Cuando los valores de [ decrecen y se aproximan a cero,
los arboles minimizan el costo de complejidad.

Criterio de mejor divisién

Sea s una divisién del nodo ¢, la mejor divisién s es definida como la
disminucién de la medida de impureza:

Ai(s,t) =i — prli(tr)] — prli(tr)] (2.41)
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Donde,

- s = division particular

- pr=la proporcién de casos del nodo t que van en el nodo hijo izquierdo,
tr.

- pr=la proporcién de casos del nodo t que van en el nodo hijo derecho,
tp.

- i(ty) = impureza del nodo hijo izquierdo.

- i(tg) = impureza del nodo hijo derecho.

Regla de asignacion de clases

Hay dos reglas de asignacién de clases para los nodos.

1 La regla de mayoria relativa (The pluralty rule), asigna el nodo ter-
minal ¢ a la clase con mayor p(j|t). Si la mayoria de los casos en un
nodo terminal pertenecen a una clase especifica, el nodo es asignado
a esa clase. La regla asume mismo costo de error de clasificaciéon para
cada clase. Esto no toma en cuenta la gravedad del costo de cometer
un error (caso particular de la segunda).

2 Una segunda regla asigna el nodo terminal ¢ a la clase con el minimo
costo de error de clasificacion esperado. La aplicaciéon de esta norma
tiene en cuenta la gravedad de los costos de error de clasificacion de
casos u observaciones en una cierta clase, e incorpora la variabilidad
del costo en la regla de particién de Gini.

Sea c(i]j) el costo de clasificar una clase j como una clase i

c(ilj) > 0sii#j, cilj) =0sii=
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Asumiendo un problema con dos clases, se tiene:

m(1) = probabilidad a priori de la clase 1 en el nodo ¢
m¢(2) = probabilidad a priori de la clase 2 en el nodo ¢
r1(t) = el costo de asignar el nodo t para la clase 1
ro(t) = el costo de asignar el nodo t para la clase 2

Dadas las distribuciones a priori y el costo variable del error de clasifi-
cacién, r1(t) y ro(t) son estimados como:

ri(t) =7(De(2]1) y  rot) = 7(2)e(1]2) (2.42)

De acuerdo con la regla 2, si en el nodo t, 7(t) < 72(t), el nodo t es
asignado a la clase 1. Si ¢(1|2) = ¢(2|1), entonces aplicando la regla 1,
el nodo es asignado a la clase donde la probabilidad a priori es la mayor.

Pasos para la construccion del Arbol de Clasificacién.

El proceso de construccion de los arboles comienza dividiendo una mues-
tra o el nodo raiz en nodos binarios basado en la pregunta de si < d. Donde
x es una variable del conjunto de datos y d es una constante.

Inicialmente todas las observaciones son colocadas en el nodo raiz. Este
nodo es impuro o heterogéneo porque contiene observaciones de diferentes
clases. El objetivo es disenar una regla que divida estas observaciones y cree
grupos o nodos binarios que sean internamente mas homogéneos que el nodo
raiz. Se utilizan algoritmos iterativos computacionales que buscan la mejor
particion dentro de todas las posibles para cada variable.

La metodologia que se utiliza para la creacién de arboles técnicamente se
conoce como particién recursiva binaria [Hastie et al., 2009]. Comienza del
nodo raiz y usando, por ejemplo, el Indice de Gini como regla de particion,
el proceso es el siguiente:
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. Se divide la primera variable en todos sus posibles puntos de division
(en todos los valores que la variable asume en la muestra). En cada
posible punto de particién de la variable, la muestra se divide en nodos
secundarios binarios o dos nodos hijos. Los casos con “si” como res-
puesta a la pregunta formulada, se envian al nodo izquierdo y aquellos

con respuestas “no”, se envian al nodo derecho.

. Luego, aplica sus criterios de “bondad de division” para cada punto y
evalta la reduccion de la impureza que se logra mediante la férmula:

Ai(s,t) = i(t)prli(te)-pri(ts)] (2.43)

como fue descrito mas arriba.

. Selecciona la mejor divisién de la variable como aquella donde la re-
duccion de la impureza es la mayor.

. Los pasos 1, 2 y 3 son repetidos para cada una de las variables del nodo
raiz.

. Luego clasifica todas las mejores divisiones de cada una de las variables
acorde con la reduccién de la impureza alcanzada por cada division.

. Selecciona la variable y su punto de divisién que mas reduce la impureza
del nodo raiz o padre.

. Asigna clases a estos nodos de acuerdo a la regla que minimiza el costo
de error de clasificacion.

. Debido a que el procedimiento es recursivo, los pasos 1 a 7 se aplican
varias veces para cada nodo hijo no terminal en cada etapa sucesiva.

. Continua el proceso de division y se construyen arboles largos. El arbol
mas largo es construido si el proceso de divisién continia hasta que
todas las observaciones constituyan un nodo terminal.
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Outliers

Los outliers de las variables independientes raramente afectan el andlisis
de CART, porque las divisiones generalmente son determinadas por los valo-
res que no son atipicos. Si existen valores atipicos en la variable dependiente,
estan aislados en pequenos nodos, en los que no afectan al resto del arbol
[Hastie et al., 2009).

Ventajas y desventajas de los arboles de clasificacién

Ventajas:

e Los arboles se pueden visualizar graficamente y son muy féaciles de ex-
plicar a cualquier tipo de persona (dentro y fuera del drea estadistica).
De hecho, son incluso mas féacil de explicar que la regresion lineal.

e Los arboles pueden manejar facilmente predictores cualitativos sin la
necesidad de crear variables ficticias.

Desventajas:

e Inestabilidad: desafortunadamente, los arboles generalmente no tienen
el mismo nivel de prediccion y exactitud como algunos de los otros
métodos de regresion y clasificacion. Sin embargo, mediante la agrega-
cion de muchos arboles de decision el rendimiento predictivo de arboles
puede ser mejorado sustancialmente.
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Capitulo 3

Aplicaciéon

3.1. Resumen del procedimiento a realizar

Considerando que la base de datos fue debidamente depurada, finalmente
solo se incluyen aquellas observaciones que se consideran pertinentes estudiar
por su historial y condiciones de operaciéon en la empresa.

Estas observaciones se clasificaron en Bueno o Malo, variable de respues-
ta, la que luego se va a querer predecir. Es decir, en este caso se cuentan con
dos grupos, los clasificados como Bueno y los clasificados como Malo.

De cada una de estas observaciones se cuenta con informacién de 35 va-
riables en relaciéon a los datos personales del cliente, del crédito otorgado y
del comportamiento frente a este. Se realiza el andlisis estadistico de cada
una de ellas. Se discrimina por la variable de referencia, para investigar cudl
era la relacion con la variable de interés segin el comportamiento del cliente
ya sea Malo o Bueno.

Teniendo entonces la base de datos y los grupos que se tienen a priori, se
procede a la estimacion de los modelos. El programa elegido para realizarla
es el R-project [R Core Team, 2014].

Mediante este software es posible considerar diferentes modelos de tal
forma de poder elegir no sélo cuéles variables se incluirdn en el modelo sino
cual es el modelo que provee un mejor ajuste a los datos.

Se estiman los coeficientes de regresién, los 5’s. Se testea su significacién

y la significacion de los modelos, para comprobar que el modelo prediga de
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la mejor forma posible. También se verifica que las predicciones sean acep-
tables, con los datos que se utilizaron para estimar el modelo y con aquellos
que se reservaron para utilizarlos como control. Se estudian los errores de
clasificacién, la curva ROC, el darea debajo de la curva, el estadistico K-S, la
sensibilidad y la especificidad del modelo.

Una vez que se elige el modelo que se considera que provee un “mejor”
ajuste con la estimacién de los ('s, se interpreta el significado de cada una
de ellas en relacion al incremento o no de las probabilidades de ser Bueno
o Malo. Finalmente se determina cual va a ser el modelo que se utilizara
para predecir los nuevos casos, modelo que se incorporara en el sistema de la
empresa.

Mas adelante se detallara con mayor precision las estimaciones realizadas.

3.2. Consideraciones Generales

La poblacion objetivo es toda persona fisica que haya solicitado un crédi-
to al consumo en la financiera y cuyo crédito fue aprobado por los analistas,
durante el periodo transcurrido entre el segundo semestre de 2011 y el primer
semestre de 2014.

De este modo, se puede obtener la informacién del comportamiento del
cliente durante el transcurso del Crédito, dato que interesa para clasificar a
cada uno como Bueno o Malo segin su comportamiento en los pagos.

Se utilizan tres anos de contratacién para obtener una muestra de mayor
tamano, ya que la muestra se reduce en el proceso de limpieza.

Se crean las variables Cociente cuotas pagas/cuotas totales, Valor cuo-

ta/total ingreso liquido, Cantidad de veces que operd, Total de ingresos y
Contactabilidad. (Ver Anexo B)

Las observaciones de la base se las denomina Instancias, estas son un
numero identificador de cada acciéon de un cliente en la empresa. Es decir,
un mismo cliente puede tener varias instancias, tantas como préstamos tenga.
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Para la estimacién del modelo no se consideran aquellas observaciones
clasificadas como Indi ferentes pues se desean perfiles mas marcados de com-
portamiento.

Se quitan 23 instancias identificados como fraudulentas; por tultimo se
quitan aquellas instancias que habian tenido sélo una operacién como clien-
te en la empresa solicitado hace menos de 12 meses. Esto tltimo se realiza
para obtener una tabla de datos con cierta “historia” crediticia, para poder
analizar mejor su comportamiento.

Las consideraciones anteriores se realizan a pedido de la empresa, cono-
ciendo éstos el comportamiento de sus clientes.

3.3. Analisis de las Variables

A continuacién se procede a realizar un analisis de aquellas variables que
podrian llegar a incluirse en el modelo, el estudio de las otras variables se
encuentra en el Anexo B.

1. Antigiiedad Laboral

Antigliedad laboral que tiene una persona, variable cuantitativa, ex-
presada en meses.

Se decide trabajar con rangos de meses laborales quedando cuatro gru-
pos: menos de 24 meses, entre 25-48, de 48-60 meses y por iltimo mayor
a 60 con los Jubilados y Pensionistas. Debido a que las personas jubi-
ladas algunas veces registraban ntimeros muy altos en esta variable o
no registran dato y a su vez presentan un comportamiento similar a los
mayores a 60 meses, se decide agruparlos de esa forma.
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Antigiiedad Frecuencia Frecuencia Frecuencia

laboral Relativa Relativa Relativa
(%) Bueno (%) Malo (%)

<=24 9 8 21

25-48 9 8 16

49-60 3 3 5

>60,

Jubilado, 79 81 58

Pensionista

Cuadro 3.1: Frecuencia relativa de la variable Antigiiedad

Laboral.

Esta variable parece ser muy importante, ya que al diferenciar segin
Bueno o Malo, se observan grandes cambios. Dentro de los clientes
malos se aprecia un aumento considerable de la proporcion de aquellos
con menor antigiiedad laboral.

2. Cantidad de veces que opero.

Variable cuantitativa que hace referencia a la cantidad de veces que
el cliente ha operado en la empresa entre el 2011 y 2014, es decir la
cantidad de veces que se le otorgd un crédito. Aquellos clientes nuevos

van a tomar el valor cero.

Cantidad de Frecuencia Frecuencia Frecuencia
de veces Relativa Relativa Relativa
que operd6 (%) Bueno (%) Malo (%)
0 0,4 0,4 1,3

1 96 96,9 97,7

2 1,1 1,2 0,5

3 0,9 1,0 0,2

4 0,6 0,6 0,2

27 0,0 0,0 0,0

Cuadro 3.2: Frecuencia relativa de la variable Cantidad de
veces que opero.
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Se observa que la cantidad de veces promedio que ya ha operado una
persona en la empresa es una, siendo éste un 96 % de todos los casos.
A su vez se puede apreciar que si operan una vez es muy probable que
lo vuelvan a hacer una vez maés.

Si bien el valor de la media es la misma para ambos grupos, el porcenta-
je (dentro de cada grupo) de personas calificadas como malos pagadores
que hasta la fecha no habian operado, es casi el triple que los buenos.

3. Clearing

Variable creada en base a las reglas de medicion de la informacién que
provee el Bureau de crédito “Clearing de Informes” y el seguimiento
comportamental de su cartera.

Las codificaciones son las siguientes:

Nombre Descripcién

ROJO Tiene incumplimientos vigentes diferentes a in-
cumplimientos de intendencias municipales o tie-
nen incumplimientos de intendencias municipales
anteriores al 30/06/2011 o cheques devueltos por
falta de fondos o refinanciacién atrasada o deuda
actualizada atrasada.

Tienen cuenta clausurada en los tltimos veinticua-
tro meses

Tiene mas de tres cancelaciones con atrasos con
empresas distintas

No tiene consultas en financieras con mas de nueve
meses de antigliedad, si tiene consultas financieras
en los ultimos nueve meses y tienen un atraso can-
celado

No tiene consultas en financieras con mas de nueve
meses de antigiiedad y tiene mas de tres consultas
en financieras en los tltimos nueve meses, igno-
rando consultas realizadas por la misma empresa
el mismo mes.
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AMARILLO A2

Tiene méas de seis consultas con sector financiero
en los ultimos doce meses sin contar e ignorando
consultas realizadas por misma empresa en mismo
mes

AMARILLO M

Tiene dos o mas cancelaciones con atraso

Tiene incumplimientos de intendencias municipa-
les posteriores al 01/07/2011

Tiene cheques devueltos por falta de fondos can-
celados

Tiene refinanciacion al dia o deuda actualizada al
dia

Tiene sélo una cancelacion y esta dentro de los
ultimos seis meses

Tiene més de una consulta en financieras en los
ultimos tres meses e ignorando consultas realizadas
por misma empresa el mismo mes

No tiene consultas en financieras con mas de nueve
meses de antigiiedad y si tiene consultas financie-
ras en los ultimos nueve meses

AMARILLO A3

Tienen una cancelacién con atraso (por filtros an-
teriores ésta serd anterior a los seis meses)

AMARILLO A1

No tiene consultas (no se consideran las consultas
de la empresa)

No tiene consultas con financieras y no tiene con-
sultas con la empresa (si no tiene consultas en fi-
nancieras pero existe al menos una con nosotros ya
no es Al)

Sin antecedentes en Clearing de informes

2 VERDE y LC

Si no cumple ninguna de las condiciones anteriores
o tiene Linea de Crédito. La Linea de crédito es un
cupo contingente de capital a riesgo pre-definido y
establecido por la compania para que un beneficia-
rio (cliente), lo pueda utilizar a su discrecién para
el servicio de crédito, en las condiciones estableci-
das por la entidad.

Cuadro 3.3: Codificacion de la variable Clearing.
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Clearing Frecuencia Frecuencia Frecuencia

Relativa Relativa Relativa
(%) Bueno (%) Malo (%)

AMARILLO_A1 1 1 1

AMARILLO_A2 1 1 5

y ROJO

AMARILLO_A3 3 3 6

AMARILLO_M 9 8 20

VERDE y L.C 86 87 68

Cuadro 3.4: Frecuencia relativa de la variable Clearing.

En mas del 80 % de los créditos otorgados los clientes tenfan una ca-
lificacion Verde o LC en el Clearing, dicha calificacion fue realizada
por la empresa teniendo en cuenta los datos extraidos del Clearing de
Informes.

Como es de esperar, al discriminar segin Bueno o Malo, se observan
grandes diferencias. Ahora, dentro del grupo de los malos pagadores, el
porcentaje con calificacion Verde o con LC segun la variable Clearing,
disminuye considerablemente aumentando los calificados con Amarillo
M. Dentro de la categoria Bueno, en proporcion, el comportamiento en
el Clearing es muy similar.

4. Contactabilidad
Esta variable fue creada en base a los datos que se tenian de los teléfonos
de contacto que fueron brindados por el cliente, y permite resumir la
cantidad de teléfonos y/o celulares que brinda el cliente.

Cdédigo Teléfono  Teléfono Celular Teléfono  Total

Fijo Alt. laboral

1 si si si si 4

2 si si si 3

3 si si si 3

4 si si si 3

) si si 2

6 si si 2

7 si si 2

8 si 1

Cuadro 3.5: Codificacion de la variable Contactabilidad.
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Contactabilidad Frecuencia Frecuencia
Relativa Relativa
Bueno (%) Malo (%)

1 2 3

2 3 2

4 59 69

5 24 17

6 9 6

8 3 3

Cuadro 3.6: Frecuencia relativa de la variable Contactabilidad
segun la categoria Bueno y Malo.

Se observan algunas diferencias en los porcentajes por categoria de con-
tactabilidad, pero no parece ser una estructura muy clara, posiblemente
no aporte informacion clara para el modelo.

5. Cuotas totales
Cantidad de cuotas con que el cliente solicita el crédito.
Si bien en la base de datos esta variable no es categoérica, a modo de
visualizar mejor los resultados, se muestra a continuacion la frecuencia
agrupada en distintos rangos.
Cuotas Frecuencia Frecuencia Frecuencia
Totales Relativa Relativa Relativa
(%) Bueno (%) Malo (%)
<6 7 7 3
7-12 54 55 43
13-18 29 28 37
19-24 10 9 17
>24 0 1 0

Cuadro 3.7: Frecuencia relativa de la variable Cuotas Totales.

Por lo que se puede observar parece haber cierta relacién entre mayor
cantidad de cuotas y la categoria Malo. En proporcién casi el doble
solicitaron el préstamo en mas de 18 cuotas comparando con los califi-
cados como buenos pagadores.
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6. Edad

Edad del cliente al momento de solicitar el crédito. Fue calculada res-
tando las variables fecha valor (fecha en que se le otorgd el crédito)
menos la fecha de nacimiento.

Medidas Edad Edad Edad
de Resumen Bueno Malo
Minimo 18 18 18
1¢" Cuartil 36 37 29
Mediana 51 52 40
Media 51 51 43
3" Cuartil 65 65 56
Maéaximo 83 83 81
Desvio 17 17 17

Cuadro 3.8: Medidas de resumen de la variable Edad.

Al discriminar la variable Edad entre Bueno y Malo, se pueden obser-
var diferencias importantes. Los clientes calificados como malos paga-
dores parecen ser de edades menores que los buenos pagadores, estos
tienen una edad promedio menor.

Parece ser que las personas con mayor edad son mejores pagadoras.
Todo esto da indicios de que seria buena opcion incluirla en el modelo.

7. Estado Civil

La variable Estado Civil del solicitante del crédito se decide reagru-
par en menos niveles ya que algunas modalidades presentaban pocas

observaciones:
Cdédigo Estado civil
1 Soltero
2 Casado / Concubino
3 Separado / Divorciado
4 Viudo

Cuadro 3.9: Recodificacién de la variable Estado Civil.
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Estado Frecuencia Frecuencia Frecuencia

Civil Relativa Relativa Relativa
(%) Bueno (%) Malo (%)

Soltero 29 28 40

Casado/ 46 47 40

Concubino

Separado/ 12 12 11

Divorciado

Viudo 13 13 9

Cuadro 3.10: Frecuencia relativa de la variable Estado Civil.

La diferencia mas apreciable es en los solteros, aumenta la proporcion
dentro de los que fueron calificados como malos pagadores disminuyen-
do los Casados o con Concubino.

8. Importe

Importe del capital del crédito que se le otorga al cliente.

Minimo Primer Mediana Media  Tercer Maximo Desvio
Cuartil Cuartil
1417 10360 15620 19050 23440 386500 7114

Cuadro 3.11: Medidas de resumen de la variable Importe.

9. Ocupacion

La variable Ocupacion del solicitante del crédito se recodifica en tres
categorias estudiando previamente el comportamiento de cada una.

Cédigo Ocupacién

R Profesionales, Trabajador Temporal
Privado, Domesticas/Rentas, Trabaja-
dores Independientes, Contratado tem-
poral Publico u Otros.

A Empleado Fijo Privado

\Y Jubilados, Pensionistas o Empleado Fi-
jo Publico

Cuadro 3.12: Recodificacién de la variable Ocupacién.

Ocupacion Frecuencia Frecuencia Frecuencia
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Relativa Relativa Relativa

(%) Bueno (%) Malo (%)
A% 54 56 42
A 43 41 59
R 3 3 3
Cuadro 3.13: Frecuencia relativa de la variable Ocupacion.
Mas de la mitad de los créditos son otorgados a los jubilados, pensio-
nistas y empleados fijos publicos, quizds porque es la categoria mas
estable en este sentido.
Al discriminar la variable Ocupacion segin Bueno o Malo se observan
algunos cambios. Dentro de la categoria Bueno, mas del 50 % perte-
necen a la ocupacion etiquetada como “V”, mientras que en la otra
pertenecen a la categoria “A”. Esta variable entonces posiblemente sea
importante incluirla en el modelo.
10. Sexo
Sexo de la persona solicitante del crédito.
Codigo Sexo
0 Femenino
1 Masculino
Cuadro 3.14: Codificacién de la variable Sexo.
Sexo Frecuencia Frecuencia Frecuencia
Relativa Relativa Relativa
(%) Bueno (%) Malo (%)
Femenino 54 55 49
Masculino 46 45 51

Cuadro 3.15: Frecuencia relativa de la variable Sexo.

Dentro de la categoria Bueno mayoritariamente son mujeres. Sucede
lo contrario en la otra categoria, igualmente no es mucha la diferencia.

11. Total de Ingresos

De todas las variables referentes al ingreso del cliente se decide utilizar
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el Total de Ingresos debido a que, con los respectivos descuentos, per-
mite apreciar la situacién real de la persona cuando se enfrenta al pago
de un crédito.

Suma del ingreso liquido, otros ingresos y los anticipos.

Medidas Total de Total de Total de
de Resumen Ingresos Ingresos Ingresos
Bueno Malo
Minimo 1942 1942 2730
1¢" Cuartil 7266 7289 7049
Mediana 10490 10580 9614
Media 12560 12660 11390
3¢" Cuartil 15460 15620 13650
Maéximo 374500 374500 200100
Desvio 8700 8792 7482
Cuadro 3.16: Medidas de resumen de la variable Total de
Ingresos.

Se observa que, en promedio, los sueldos de las personas calificadas
como Malo se concentran en un rango menor, y también su media es
menor comparado con los clientes calificados Bueno.

Este resultado nos permite concluir que la variable Total de Ingresos
discrimina a las personas buenas y malas pagadoras; y en promedio se
podria pensar en términos generales, que las personas con un sueldo
mayor, son mejores pagadores.

12. Valor Cuota

Valor mensual de la cuota del crédito solicitado incluyendo intereses.

Minimo Primer Mediana Media  Tercer Maximo Desvio
Cuartil Cuartil

227 1040 1286 1414 1633 22830 646

Cuadro 3.17: Medidas de resumen de la variable Valor Cuota.

Al discriminar segin Bueno o Malo no se observan grandes diferencia.

13. Valor Cuota / Total de Ingresos.
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Ratio calculado a partir del Valor Cuota y el Total de Ingresos para
calcular el nivel de endeudamiento en base al ingreso del cliente.

Minimo Primer Mediana Media  Tercer Maximo Desvio
Cuartil Cuartil

0,01 0,09 0,13 0,14 0,18 0,43 0,063

Cuadro 3.18: Medidas de resumen de la variable Valor
Cuota/Total de Ingresos.

Se puede decir que el ratio promedio, 0,14, hace accesible el pago del
crédito ya que el valor de la cuota es un 14 % del sueldo de la persona.
Casi el 95% de los casos no superan un ratio de 0,25 siendo el limite
aceptable para la empresas 0,40 (éste dltimo no llega al 1% de los
casos). Al discriminar segin Bueno o Malo no se observan grandes
diferencias.

14. Bueno y Malo

Esta variable es la variable dependiente del modelo. Fue calculada a
partir de los dias de atrasos actuales (MORA) y los atrasos que el
cliente tuvo en cada cuota durante el crédito (estos fueron medidos por
las variables tramo 1, tramo 2, tramo 3, tramo 4, tramo 5 y tramo 6).

Mora: dias de atraso en la cuota actual.

Tramo 1: cantidad de veces que la persona cayd en mora en el tramo 1
(menos de 6 dias de atraso).

Tramo 2: cantidad de veces que la persona cayd en mora en el tramo 2
(entre 6 y 29 dias de atraso).

Tramo 3: cantidad de veces que la persona cayé en mora en el tramo 3
(entre 30 y 59 dias de atraso).

Tramo 4: cantidad de veces que la persona cayd en mora en el tramo 4
(entre 60 y 89 dias de atraso).

Tramo 5: cantidad de veces que la persona cayd en mora en el tramo 5
(entre 90 y 119 dias de atraso).

Tramo 6: cantidad de veces que la persona cayo en mora en el tramo 6
(més de 120 dias de atraso o venta de cartera).

Estas variables se utilizaron solamente para calcular la variable BY M.

Observaciones
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Atraso actual Dias de atraso desde el ulti- Todo dentro de un mismo
mo pago de la cuota. préstamo, ya que soélo se tie-

ne en cuenta los registros

dentro de la misma instan-

cia.
Cantidad de Cantidad de veces que cay6
caidas en mora en las cuotas pagas
anteriores.

Cuadro 3.19: Definiciones para la clasificacion de Bueno
y Malo.

La variable BYM califica el comportamiento del cliente en Bueno,
indiferente o Malo, esta clasificacién se realiza segun criterios de la
empresa de la siguiente manera:

Cuadro 3.20: Clasificacién de Bueno (B), Indiferente (I) y Malo (M)

<6 6-29 30-59 60-89 90-119 >=120
Atraso actual/ Tramo 1: Tramo 2: Tramo 3: Tramo 4: Tramo 5: Tramo 6:
N¢ Caidas Sin tope  Sin tope =<4 >4 =<2 >2 =<1 >1 =<1 >1
<6 Tramo 1 I - I - | I

6-29 Tramo 2 I 1 1
30-59  Tramo 3
60-89  Tramo 4
90-119 Tramo 5
>=120 Tramo 6

Como se dijo anteriormente aquellas instancias clasificadas como “In-
diferentes” no se van a considerar para la estimacion del modelo ya que
la empresa queria contar con perfiles de clientes més marcados.
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3.4. Modelo de Regresion Logistica

Una vez realizado el analisis exploratiorio de las variables y cada una de
ellas respecto a la variable dependiente se procede a realizar las pruebas co-
rrespondientes con diferentes modelos y diferentes muestras, con el objetivo
de encontrar el mas adecuado.

En un principio se realizan las estimaciones en base a una muestra del
90 % de la poblacién (Modelos 1.a, 1.b y 1.c) y luego con el 50 % (Modelo
2), con el fin de contar con méas datos donde evaluar el desempenio del modelo.

Coémo los clientes calificados como Malo no llegan a ser el 10 % del to-
tal de la poblacion, para explorar la técnica, se decide tomar una muestra
en la que la proporcién de clientes Malo fuese igual a la de Bueno (Modelo 3).

En la busqueda de mejorar los resultados, como se observaba que los clien-
tes con categoria ocupacional Activos tenian un perfil diferente a los Pasivos
se decide considerar un modelo diferente para cada uno de ellos tomando las
respectivas muestras al 50 % (Modelos 4 y 5).

Lo mismo se realizé con los clientes que ya habian operado en la empresa
mas de una vez y con los que era su primera operacién, se estimé un modelo
para cada perfil (Modelos 6 y 7).

Para realizar estos calculos se utiliza el software R versién 3.0.1.[R Core Team, 2014].

A continuacién se brinda una breve descripcién de cada modelo estimado
para lograr obtener un modelo que sea parsimonioso, que logre buenas pre-
dicciones y que a su vez se adapte a las necesidades de la empresa.

Para cada uno de ellos se estudio la significacién de los modelos a través
del test de razon de verosimilitud. Se compar6 el modelo nulo con el mode-
lo completo, éste tendra una mayor probabilidad logaritmica o al menos la
misma que el modelo nulo.

El test de Razon de Verosimilitud se utiliz6 como medida global para
evaluar el ajuste del modelo a los datos, con un nivel de significacién del 5 %.
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La hipétesis nula plantea que los coeficientes estimados del modelo son todos
cero contra la alternativa de que alguno es diferente de cero.

También se evalu6 la significacién de cada uno de los parametros del mo-
delo a través del estadistico de Wald, test que evalta el nivel de significacion
de cada parametro. En la estimacion del modelo éste nos devuelve ademas
el valor estimado del pardmetro, el desvio estandar, el error y por tltimo el
nivel de significacién.

Para comparar y analizar los diferentes modelos, las herramientas que se
utilizaron fueron la curva ROC, el area debajo de la curva y el estadistico K-
S, para estos procedimientos se utilizé el paquete “proc” [Robin et al., 2011.]
del software R.

Para poder graficar la curva se utilizan los valores de las tasas de verda-
dero positivo y falso positivo para algunos puntos de corte.

Como se dijo en el marco tedrico, el punto de corte que maximiza el es-
tadistico K — S se corresponde con el punto en la curva ROC cuya distancia
vertical al eje es maxima, este punto es el utilizado para realizar las tablas
con los errores de prediccion.

En cuanto al estadistico K-S, cabe aclarar que durante la pasantia se
realizé una indagatoria de campo con profesionales que aplicaron modelos
de scoring crediticio y que con base a juicio experto dieron su opiniéon en
este tipo de disenos. Estos establecieron que un buen valor de la medida del
estadistico K-S, para un Scoring de aprobacién crediticia, debe estar entre 30
y 45 puntos. Esta fue una de las herramientas utilizadas para la interpretacion
de los resultados.
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3.4.1. Calibracion del Modelo

A continuacién se presentan los resultados de algunos de los modelos es-
timados, considerando distintas variables y a su vez diferentes muestras.

3.4.1.1. Estimacién de los diferentes modelos.

1 Modelos con muestra del 90% de la poblacién.

Para estos modelos se saca una muestra por muestreo aleatorio simple
sin reposicién del 90 % de la poblacién.

1 Universo
]
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Figura 3.1: Muestra del 90 % de la poblacién.

Con N = 236418, n = 212794, la proporcién clientes calificados como
Malo: 8,16 %.

_ o _en(CXif)
Dado P(Y = 1‘@ =n= (14-exp (3 X;61))

Se muestran los resultados de los siguientes modelos:

a) X =( Edad , Clearing , Sexo , Ocupacion , Actividad Econémi-
ca, Total de Haberes , Antigiiedad , Estado Civil , LC , Total de
Ingresos , Cuotas totales , Valor cuota / Total de Ingresos , Va-
lor cuota , Cantidad de veces que oper6 , Contactabilidad , Tiene
RUT)

Estimado el modelo se comprueba que es significativo con una con-
fianza del 95 %. También se testea la significacion de cada pardme-
tro estimado a través del estadistico de Wald.
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Para evaluar el modelo, y los errores de prediccion se calculan las
tasas de falso positivo y las tasas de verdadero negativo, la curva
ROC y el area debajo de la curva, asi como también el estadistico
K-S. Con este ultimo se determina cudl es el umbral éptimo para
calcular los errores de prediccion.

Doénde se maximiza la distancia, es en el punto de corte: 0,08, que
ademas coincide con el criterio utilizado para la eleccién del punto
de corte cuando los costos de clasificar en uno u otro grupo son
iguales. La distancia méxima es: 0, 32.

Los resultados de las predicciones, utilizando el punto de corte
optimo son:

Predicciéon
Bueno Malo
Observado Bueno 68 % 32%
Malo 35 % 65 %

Cuadro 3.21: Errores de clasificacion modelo a, muestra del
90 % de la poblacién.

b) X = (Edad , Clearing , Sexo , Linea de Crédito , Total de Ingre-
sos, Cuotas totales , Valor cuota / Total de Ingresos , Valor cuota,
Cantidad de veces que operé , Contactabilidad , Tiene RUT)

En el caso anterior, el modelo es significativo con un 95 % de con-
fianza segun el Test de Razon de Verosimilitud. Asi como también
todos los pardmetros son significativos con un 95% de confianza
excepto el de Cantidad de veces que operd y algunas modalidades
de Contactabilidad.

Se evalia el modelo utilizando el mismo procedimiento que en el
anterior. Se calcula dénde es que se maximiza la distancia K-S,
la curva ROC y el AUC. El punto de corte 6ptimo es 0,08. La
distancia maxima es 0, 56.

68



Los resultados de las predicciones, utilizando el punto de corte
optimo son:

Prediccion
Bueno Malo
Observado Bueno 3% 27 %
Malo 17 % 83 %

Cuadro 3.22: Errores de clasificacién modelo b, muestra del
90 % de la poblacién.

c) X= (Cantidad de veces operé, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing,
Cuotas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

Tras realizar diferentes andlisis se concluye que la variable Linea de
Crédito es la mas discriminante en la mayoria de los modelos, por
lo que se decide integrar esta variable dentro de la categoria Verde
del Clearing, correspondiente al mejor comportamiento. Como la
linea de crédito se les otorga a los clientes por su buen comporta-
miento, todos los casos con linea tenian la misma calificacién en
el Clearing.

En este caso, no sélo el modelo es significativo con un 95 % de con-
fianza sino que también lo son todas las variables que se incluyeron
en este modelo, para testear la significacion de los parametros se
utiliza el estadistico de Wald.

Para este modelo a continuacién se presenta la tabla con valores de
las tasas de verdaderos negativos, falsos positivos, falsos negativos
y verdaderos positivos para algunos puntos de corte:
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Punto de t;v fr In t}o |t}3 — fp|
Corte: ¢

0,00 0,04 0,96 0,01 0,99 0,03
0,02 0,25 0,75 0,09 0,91 0,16
0,04 0,53 0,47 0,22 0,78 0,31

0,06 0,57 0,43 0,20 0,80 0,37
0,08 0,68 0,32 0,30 0,70 0,38
1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Cuadro 3.23: Punto de corte éptimo segin el estadistico K —.S
modelo ¢, muestra del 90 % de la poblacién.

Doénde se maximiza la distancia, es en el punto de corte: 0,08, que
ademas coincide con el criterio utilizado para la eleccién del punto
de corte cuando los costos de clasificar en uno u otro grupo son
iguales. La distancia méxima es: 0, 38.

Prediccion
Bueno Malo
Observado Bueno 68 % 32%
Malo 30% 70 %

Cuadro 3.24: Errores de clasificacion modelo ¢, muestra del
90 % de la poblacién.

70



A continuacién se presenta el grafico de la curva ROC:

Curva de ROC (muestra 90% de la poblacion)

08 1.0
|

06
I

Tasas de verdadero positivo
04

0.0
|

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Tasas de falso positivo

Figura 3.2: Curva ROC modelo ¢, muestra 90 % de la poblacién.

Este modelo tiene una especificidad de 0,68 y una sensibilidad de
0,70. El area debajo de la curva, utilizada como medida global, es
de: 0,75. Por lo que el ajuste y poder predictivo de este modelo
es aceptable.
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2 Modelo con muestra del 50 % de la poblacién.

Para este modelo se saca una muestra por muestreo aleatorio simple
sin reposicién del 50 % de la poblacién.
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Figura 3.3: Muestra del 50 % de la poblacién.

Doénde N = 236418, n = 118306, la proporcion de clientes calificados
como Malo: 8,13 %.

Dadas las siguientes variables:

X= (Cantidad de veces oper6, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing, Cuo-
tas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

Estimado el modelo se comprueba que es significativo con una confian-
za del 95% segun el Test de razon de verosimilitud. También se testea
la significacion de cada uno de los parametros a través del estadistico

de Wald.

Para evaluar el modelo, y los errores de prediccion como en los modelos
anteriores se calculan las tasas de falso positivo y verdadero negativo,
la curva ROC y el area debajo de la curva, asi como también el es-
tadistico K-S. Con este ultimo se determina cual es el umbral 6ptimo
para calcular los errores de prediccion.
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Punto de fx fp I tp it — fp|

Corte: ¢

0,00 0,04 0,96 0,01 0,99 0,03
0,02 0,25 0,75 0,09 0,91 0,16
0,04 0,53 0,47 0,22 0,78 0,31
0,06 0,59 0,41 0,23 0,77 0,36
0,08 0,68 0,32 0,30 0,70 0,38
0,10 0,77 0,23 0,37 0,63 0,40
0,12 0,88 0,12 0,49 0,51 0,39
1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Cuadro 3.25: Punto de corte éptimo segin el estadistico K —.S
modelo ¢, muestra del 50 % de la poblacién.

Donde se maximiza la distancia, es en el punto de corte: 0,08 y la dis-
tancia maxima, el K — .S es: 0, 38.

Utilizando el punto de corte éptimo, los resultados de predicciéon son:

Predicciones

Bueno Malo
Observados Bueno 68%  32%
Malo 30% 70%

Cuadro 3.26: Errores de clasificacién modelo ¢, muestra del
50 % de la poblacién.

El grafico de la curva ROC presentado a continuacién muestra la va-
riacion de los errores de clasificacion a medida que varia el punto de
corte:
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Curva de ROC (muestra 50% de la poblacion)
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Figura 3.4: Curva ROC modelo ¢, muestra 50 % de la poblacién.

El modelo también tiene una especificidad de 0,68 y una sensibilidad
de 0, 70. El area debajo de la curva, que se puede utilizar como medida
global, es de 0,75. Por lo que el ajuste y poder predictivo de este mo-
delo es aceptable.

Modelo para muestra con igual proporcién de Bueno y Malo.

Para trabajar el siguiente modelo se realiza una muestra con igual pro-
porcion de clientes Bueno y Malo, de forma de poder observar si hay
algin cambio cuando el peso de los dos perfiles de clientes es el mismo.
Cabe destacar que dicho escenario no se ajusta con la realidad de la
empresa.

Para estos modelos, primero se obtiene una muestra (de tamano n) por
muestreo aleatorio simple sin reposicién, del 90 % de la poblacién cali-
ficada como Malo. Luego, a partir de la poblacién de clientes Bueno,
se obtiene una muestra del mismo tamano (n). Estas dos submuestras
formaran la llamada “Muestra con igual proporcién de Buenoy Malo”.
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Figura 3.5: Muestra igual proporcién de Bueno y Malo.

Donde, Ny, = 19208 |, nyy = 17240, Ng = 217210, ng = 17240.
Dadas las siguientes variables:

X= (Cantidad de veces operd, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing, Ocu-
pacién, Cuotas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

En este modelo todos los pardmetros son significativas con un 95 % de
confianza, al igual que el modelo en su conjunto.

A continuacion se presentara la tabla con las tasas de falso positivo
y verdadero negativo para determinar cudl sera el umbral éptimo y el
valor del estadistico K — S.
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Punto de fx fp I tp it — fp|

Corte: ¢

0,00 0,02 0,98 0,00 1,00 0,01
0,46 0,72 0,28 0,33 0,67 0,39
0,48 0,75 0,25 0,35 0,65 0,39
0,50 0,78 0,22 0,37 0,63 0,41
0,52 0,83 0,17 0,42 0,58 0,41
0,54 0,85 0,15 0,45 0,55 0,40
1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Cuadro 3.27: Punto de corte 6ptimo segun el estadistico K —
S, muestra igual proporcién de Bueno y Malo.

Utilizando el punto de corte 6ptimo, en este caso es 0,50 con un K — S
de 0,41, los resultados de prediccion son:

Predicciones

Bueno Malo
Observados Bueno 78%  22%
Malo 3% 63%

Cuadro 3.28: Errores de clasificacién, muestra igual propor-
cion de Bueno 'y Malo.
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La curva ROC para este modelo es:

Curva de ROC (muestra igual prop. "Bueno" y "Malo")
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Figura 3.6: Curva ROC, muestra igual proporcion de Bueno y Malo.

Este modelo tiene una especificidad de 0, 78 y una sensibilidad de 0, 63.
El area debajo de la curva es de 0,75. Por lo que el ajuste y poder
predictivo de este modelo es aceptable.

Este modelo se realiza para observar el comportamiento del modelo
cuando se tiene un escenario dénde la proporcién de clientes morosos
es igual a la de no morosos. Se entiende que no es representativa
de la realidad por lo que no se podria tomar como modelo
para realizar las futuras predicciones.
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4 Modelo para muestra con 50 % de clientes Activos.

Considerando todos aquellos clientes cuya ocupacion no estd dentro de
la categoria Jubilado o Pensionista, se saca una muestra por muestreo
aleatorio simple sin reposicién del 50 % de dicha poblacién.

4 Universo

Figura 3.7: Muestra 50 % de clientes Activos.

Donde, N = 155262 , n = 77986, la proporcién de clientes clasificados
como Malo en la muestra es de: 9,6 %.

Dadas las siguientes variables:

X= (Cantidad de veces oper6, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing, Ocu-
pacién, Cuotas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

Este modelo es significativo con un 95 % de confianza, todos los pardme-
tros son significativos con ese nivel de confianza.

Para evaluar el modelo, y los errores de predicciéon como en los modelos
anteriores se calculan las tasas de falso positivo y verdadero negativo, la
curva ROC y el darea debajo de la curva, asi como también el estadistico
K-S.

78



~

~

Punto de ty fr In tp |t}3 — fp]
Corte: t

0,00 0,04 0,96 0,01 0,99 0,03
0,02 0,20 0,80 0,05 0,95 0,15
0,04 0,43 0,57 0,14 0,86 0,29
0,06 0,57 0,43 0,21 0,79 0,36
0,08 0,68 0,32 0,28 0,72 0,40
0,10 0,76 0,24 0,34 0,66 0,42
0,12 0,82 0,18 0,41 0,59 0,41
0,14 0,86 0,14 0,47 0,53 0,39
0,16 0,89 0,11 0,53 0,47 0,36
1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Cuadro 3.29: Punto de corte 6ptimo segun el estadistico K —
S, muestra 50 % de la poblacién Activos.

Doénde se maximiza la distancia, es en el punto de corte: 0,10 y la dis-
tancia maxima, el K — S es: 0,42.

Utilizando el punto de corte éptimo, los resultados de prediccién son:

Predicciones

Bueno Malo
Observados Bueno 76%  24%
Malo 34%  66%

Cuadro 3.30: Errores de clasificacién, muestra 50 % de la po-
blacién Activos.

Como se puede observar, al realizar la primer divisién de la poblacion
(Activos-Pasivos), se predicen bien los clientes calificados como Bueno
que son pasivos, pero no tanto los clientes calificados como Malo.

El grafico de la curva ROC que muestra la variacion de los errores de
clasificacién a medida que varia el punto de corte, es:
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Curva de ROC (muestra poblcion Activa)
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Figura 3.8: Curva ROC, muestra 50 % de la poblacién Activos.

Este modelo tiene una especificidad de 0, 76 y una sensibilidad de 0, 66.
El area debajo de la curva es de 0,77. Por lo que el ajuste y poder
predictivo de este modelo es aceptable.
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5 Modelo para muestra con 50 % de clientes Pasivos.

Considerando todos aquellos clientes pasivos, se saca una muestra por
muestreo aleatorio simple sin reposicién del 50 % de dicha poblacién.

5 Universo
Marco Muestral: “Pasivos”

Muestra
vy

51

Figura 3.9: Muestra 50 % de clientes Pasivos.

Donde, N = 81156 , n = 40632, la proporcién de clientes calificados
como Malo en la muestra es de: 5,18 %

Dadas las siguientes variables:

X= (Cantidad de veces oper6, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing, Cuo-
tas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

Los pardametros son significativos con un 95 % de confianza, al igual que
el modelo en su conjunto segin el test realizado.

A continuacion se presenta la tabla con las tasas de falso positivo y
verdadero negativo para determinar cual serda el umbral 6ptimo y el
valor del estadistico K — S.
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Punto de fx fp I tp it — fp|

Corte: ¢

0,00 0,04 0,96 0,01 0,99 0,03
0,02 0,17 0,83 0,11 0,89 0,06
0,04 0,76 0,24 0,53 0,47 0,23
0,06 0,91 0,09 0,67 0,33 0,24
0,08 0,93 0,07 0,71 0,29 0,23
0,10 0,95 0,05 0,73 0,27 0,22
1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Cuadro 3.31: Punto de corte 6ptimo segun el estadistico K —
S, muestra 50 % de la poblacién Pasivos.

Utilizando el punto de corte 6ptimo, en este caso es 0,06 con un K — S
de 0, 24, los resultados de prediccion son:

Predicciones

Bueno Malo
Observados Bueno 91% 9%
Malo 67% 33 %

Cuadro 3.32: Errores de clasificacién, muestra 50 % de la po-
blacién Pasivos.

En este caso no son buenas las predicciones, principalmente para los
clientes con categoria Malo.
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La curva ROC para este modelo es:

Curva de ROC (muestra Pasivos)
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Figura 3.10: Curva ROC, muestra 50 % de la poblacién Pasivos.

La especificidad es 0,91 y la sensibilidad es 0, 33. El area debajo de la
curva es de 0, 65. Por lo que el ajuste y poder predictivo de este modelo
no es aceptable.
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6 Modelo con muestra 50 % de clientes que operaron por prime-
ra vez en la empresa.

Considerando todos aquellos clientes que operan por primera vez en la
empresa, se saca una muestra por muestreo aleatorio simple sin repo-
sicién del 50 % de dicha poblacién.

] Universo
Marco M_: 12 vez™

Figura 3.11: Muestra 50 % de clientes que operaron por primera vez en la
empresa.

Donde, N = 1010 , n = 504, la proporcion de clientes calificados como
Malo en la muestra es de: 80 %

Dadas las siguientes variables:

X= ( Edad, Sexo, Antigliedad, Clearing, Ocupacién, Cuotas totales,
Valor cuota / Total de Ingresos)

El modelo es significativo con un 95 % de confianza. En el caso de clien-
tes que operan por primera vez, sélo el pardametro de la variable Fdad
es significativo con una confianza del 95 % y algunas modalidades de la
variable Clearing.

Para evaluar el modelo, y los errores de prediccion como en los modelos
anteriores se calculan las tasas de falso positivo y verdadero negativo,
la curva ROC y el area debajo de la curva, asi como también el es-
tadistico K-S.

Doénde se maximiza la distancia, es en el punto de corte: 0,8 y la dis-
tancia maxima, el K — S es: 0,69. Utilizando el punto de corte éptimo,
los resultados de prediccion son:
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Predicciones

Bueno Malo
Observados Bueno 86 % 14 %
Malo 17% 83%

Cuadro 3.33: Errores de clasificacién, muestra 50 % de los
clientes que operaron solo una vez en la empresa.

Las predicciones para los clientes clasificados como Bueno son muy
buenas. Para observar mejor el comportamiento del modelos se muestra
a continuacién la curva ROC y el AUC.

Curva de ROC (muestra Operan por 12 vez)

06 08 1.0
|

Tasas de verdadero positivo
04

02
|

0o

| | 1 | | |
0.0 02 04 06 0.8 1.0

Tasas de falso positivo

Figura 3.12: Curva ROC, muestra 50 % de los clientes que operaron sélo una
vez en la empresa.

La especificidad es de 0,86 y la sensibilidad es de 0, 83. El area debajo
de la curva es de 0,91. Por lo que el ajuste y poder predictivo de este
modelo es mas que aceptable.
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7 Modelo con muestra 50 % de clientes que han operado mas de
una vez en la empresa.

Considerando todos aquellos clientes que ya han operado en la empresa,
se saca una muestra por muestreo aleatorio simple sin reposicién del
50 % de dicha poblacidn.

7 Universo
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Figura 3.13: Muestra 50 % de clientes que han operado mds de una vez en la
empresa.

Con N = 235408 , n = 117967, la proporcién de clientes calificados
como Malo en la muestra es de: 2%

Dadas las siguientes variables:

X= (Cantidad de veces operd, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing, Ocu-
pacién, Cuotas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

En el caso de los clientes que han operan mas de una vez, todos los
parametros estimados son significativas con un 95 % de confianza.

Se estudia la tabla con las tasas de falso positivo y verdadero negativo
para determinar cudl sera el umbral 6ptimo y el valor del estadistico

K-S.
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Utilizando el punto de corte 6ptimo, en este caso es 0,02 con un K — S
de 0,24, los resultados de prediccion son:

Predicciones

Bueno Malo
Observados Bueno 63%  37%
Malo 39% 61%

Cuadro 3.34: Errores de clasificacién, muestra 50% de los
clientes que han operado mas de una vez en la empresa.

La curva ROC para este modelo es:

Curva de ROC (muestra poblcién operd mas de una vez)
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Figura 3.14: Curva ROC, muestra 50 % de clientes que han operado més de
una vez en la empresa.

Para este modelo la especificidad es de 0, 63 y la sensibilidad es de 0, 61.
El area debajo de la curva es de 0,67. Por lo que el ajuste y poder pre-
dictivo de este modelo no es aceptable.
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8 Modelos con una muestra del 50 % de la poblacién cambiando
la definicién de la variable Bueno y Malo.

En este caso se realiza un muestreo aleatorio simple sin reposicion del
50 % de la poblacién, al igual que en el modelo 2. Pero con el fin de
poder mejorar los resultados, se decide realizar cambios en la definicion
de Bueno 'y Malo (variable dependiente), ya que se cree que los resul-
tados pueden mejorar si se es méas estricto en el criterio de clasificacion
de esta variable.

Dado que no se observan mejoras en los resultados utilizando las dife-
rentes definiciones, se decide trabajar con ésta tultima.

Por lo tanto, considerando todos los analisis anteriores y debido a que
las distintas definiciones de Bueno y Malo, asi como también los resultados
con las distintas muestras no presenta grandes variaciones, se decide darle
prioridad a los modelos que se describen a continuacién:

3.4.1.2. Estimacion del modelo elegido.

Considerando los andlisis anteriores y debido a que las distintas defini-
ciones de Bueno y Malo, asi como también los resultados con las distintas
muestras no presentan grandes variaciones, se decide darle prioridad a los
modelos que se describen a continuacion.

Para comparar y analizar los diferentes modelos, las herramientas que se
utilizaron fueron la curva ROC, el rea debajo de la curva y el estadistico K —
S, para estos procedimientos se utilizé el paquete “proc” [Robin et al., 2011.]
del software R.

El punto de corte que maximiza el estadistico K — S se utiliza para deter-

minar el umbral “6ptimo”, utilizado para obtener las tablas con los errores
de clasificacion.
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e Modelo 2:

X=(Cantidad de veces que oper, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing,
Cuotas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

Coeficientes Estimacién Error Valor z P(> |z|)
std.

Intercepcion -0,12 0,13 -0,94 0,346

Cant veces operd -2,69 0,05 -50,03 < 2e-16 ***

Edad -0,01 0,00 -16,95 < 2e-16 ***

Sexo M 0,22 0,02 10,33 < 2e-16 ***

Antigiiedad > 60 o -0,89 0,03 -27,79 < 2e-16 *F*

JP

Antigiiedad 25-48  -0,30 004  -811 4,9¢-16 ***

Antigiiedad 49-60 -0,50 0,06 -9,00 < 2e-16 ***

Clearing AMARI- 2,01 0,12 16,96 < 2e-16 ***

LLO A2

Clearing AMARI- 0,98 0,12 8,36 < 2e-16 ***

LLO A3

Clearing AMARI- 1,16 0,11 10,46 < 2e-16 ***

LLO M y ROJO

Clearing VERDE y 0,08 0,11 25,75 < 2e-16 ¥

LC

Cuotas totales 0,07 0,00 31,21 < 2e-16 ***

Valor cuota Totlng 2,43 0,18 13,30 < 2e-16 ***
Cuadro 3.35: Resumen del modelo 2, muestra del 50 % de la
poblacion.

En el cuadro anterior se presentan los resultados de las estimaciones
realizadas por el programa utilizado. Se aprecia que todos los parame-
tros estimados son significativos con una confianza mayor al 95 %,
segun el estadistico de Wald.
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Para el modelo en conjunto, el test de Razon de Verosimilitud indica
que el modelo es significativo segfm~el valor de tabla de una X?p 1-g),0,05°
el p-valor devuelto es muy pequeno. Esto se puede apreciar en la si-

guiente tabla:

Resid.  Resid. Df Deviance Pr(>Chi)

Df Dev
Modelo 120505 76448,32
nulo
Modelo ¢ 120493 63816,40 12 12631,92 <2,2e-16 ***

Cuadro 3.36: Test de razon de Verosimilitud modelo 2, mues-
tra del 50 % de la poblacién.

Predicciones:
Prediccion
Bueno Malo
Observado Bueno 68 % 32%
Malo 30% 70 %

Cuadro 3.37: Errores de clasificaciéon modelo 2, muestra del
50 % de la poblacién.

Como se analiz6 al describir el modelo 2, se aprecia que proporciona
un buen ajuste y un buen poder predictivo.

Tiene una especificidad de 0, 68 y una sensibilidad de 0, 70. El area de-
bajo de la curva, que se puede utilizar como medida global, es de 0, 75.
Por lo que el ajuste y poder predictivo de este modelo es aceptable.

Como a la empresa le interesaba contar con la variable ocupacion y
dado que las predicciones quedan casi invariantes, se decide estimar el
modelo con el agregado de esta variable. Antes que nada se decide rea-
lizar un test de Razon de Verosimilitud para comparar ambos modelos.
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Resid. Resid. @ Df Deviance Pr(>Chi)

Df Dev
Modelo 2 120493 63816,40
Modelo 2 méas 120491 63807,81 2 8,59 0,0136 *

Ocupacién

Cuadro 3.38: Test de razén de Verosimilitud modelo 2 vs.
modelo 2 més la variable Ocupacion.

Este cuadro nos indica que agregar la variable Ocupacion es una buena
decisiéon aunque una de sus modalidades no sea significativa segin el
estadistico de Wald, con el nivel de confianza establecido.

e Variables consideradas en la estimacién del modelo:

X=(Cantidad de veces que oper, Edad, Sexo, Antigiiedad, Clearing,
Ocupacién, Cuotas totales, Valor cuota / Total de Ingresos)

Coeficientes Estimacién Error Valor z P(> |z])
std.

Intercepcion -0,13 0,13 -1,01 0,31

Cant veces operd -2,57 0,05 -49,90 < 2e-16 ***

Edad 20,01 0,00  -1591 < 2e-16 ***

SexoM 0,21 0,02 10,49 < De-16 FF*

Antigiiedad>600JP  -0,87 0,03 2742 < 2616 ¥+

Antigliedad 25-48 -0,30 0,04 -8,20 2,5e-16 ***

Antigliedad 49-60 -0,44 0,06 -9,05 < 2e-16 ***

Clearing AMARI- 1,84 0,12 16,94 < 2e-16 ***

LLO A2

Clearing AMARI- 0,78 0,12 8,35 < 2e-16 ***

LLO A3

Clearing AMARI- 1,05 0,11 10,46 < 2e-16***

LLO M y ROJO

Clearing VERDE y  -0,06 0,11 24,75 < 2e-16 ***

LC

Ocu R 0,20 0,06 2,97 0,00297 **

Ocu V 0,001 0,03 0,40 0,69

Cuotas totales 0,07 0,00 31,17 < 2e-16 ***

Valor cuota Tot Ing 2,52 0,18 13,31 < 2e-16 ***

Cuadro 3.39: Resumen del modelo 2 incluyendo la variable
Ocupacién, muestra del 50 % de la poblacion.
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Al igual que en el caso anterior se presentan los resultados de las es-
timaciones realizadas. Como se puede apreciar el parametros estimado
de la modalidad V' de la variable ocupacién no es significativa con el
nivel de confianza establecido.

El test de razon de verosimilitud, cuando se compara el modelo nulo
con el modelo completo, indica que es significativo segun el valor de
tabla de una X%p H1-),0,05° el pvalor devuelto es muy pequeno. Esto se

puede apreciar en la siguiente tabla:

Resid. Resid. @ Df Deviance Pr(>Chi)
Df Dev

Modelo 120505 76448,32

nulo

Modelo2 120491 63807,81 14  12640,51 <2,2e-16%**
mas Ocu-

pacién

Cuadro 3.40: Test de razén de Verosimilitud modelo 2 inclu-
yendo la variable Ocupacién, muestra del 50 % de la pobla-

cion.
Prediccién
Bueno Malo
Observado  Bueno 68 % 32%
Malo 30% 0%

Cuadro 3.41: Errores de clasificacién modelo 2 incluyendo la
variable Ocupacién, muestra del 50 % de la poblacién.

La medida del estadistico K — S en este modelo es de: 38 %. Al igual
que el modelo anterior tiene una especificidad de 0,68 y una sensibi-
lidad de 0,70. El area debajo de la curva, que se puede utilizar como
medida global, es de 0,75. Por lo que el ajuste y poder predictivo de
este modelo es aceptable.
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Las variables que se incluiran en el Modelo Definitivo son:

Cantidad de veces que oper6

Edad

Sexo

Antigiiedad laboral

Clearing

Ocupacion

Cuotas totales

Ratio Valor de la cuota / Total de Ingresos liquidos.

Dicho modelo tiene una especificidad de un 68 %, nos indica la capacidad
de nuestro estimador para predecir que el cliente es Bueno dado que real-
mente lo es. Y una sensibilidad de 70 % que indica la capacidad de nuestro
estimador para clasificar a los clientes como Malo dado que realmente esa
era su clasificacion.

3.4.2. Parametros del modelo e interpretacion

A continuacion se realizara una descripcion e interpretacion detallada de
los parametros del modelo elegido.

Para esta interpretacién se necesita, en primer lugar, del cociente o razén

de odds (Odd Ratio):

PY =1
lO(ZE17...,IL‘j+1,...,ZEk> = ﬁ (31)
_ 5*30*@111*-4-*%”% (3 2)

1 _ 1
e—ﬁo—ﬁlzl—m—ﬁkzk
650-1-5111+~~~+ﬁjwj+~~+5kfrk (3 3)

Aumentando la variable z; una unidad, manteniendo las demds constan-
te, quedaria:
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Oz, .,zj + 1, .., 0) = PotPrant 85 (@)t Bua (3.4)

Si se dividen los dos cocientes:

O(l‘l, e T+ 1,..., :ka) ePotBizit..+8;(x;+1)+..+Brzk
O(z1, ..., zj + 1, ..., k) T Pot Bt Bt B (3.5)
= e (3.6)
Escrito de otra forma:
O(x1, oy j+ 1, 1) = exp” O(xq, .y + 1, ., ) (3.7)

En consecuencia, la razén de odds se multiplicara por exp? cuando se au-
menta una unidad el valor de z; (manteniendo constantes todas las demas).

En cada caso se toma como referencia el aumento o disminucion de la
probabilidad de ser Malo.

Para la interpretacién de los parametros del modelo, se realizan los si-
guientes calculos.
1. Término independiente.

El término independiente en el modelo de regresion logistica es el si-
guiente:

Bo Exp(51)
-0,14 0,87

Cuadro 3.42: Término independinete.

2. Cantidad de veces que opero.

Para cada instancia, cuando ingresa la solicitud de un crédito ésta va-
riable tomara el valor cero si la persona no ha operado anteriormente
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en la empresa y sino sera la cantidad de veces que ha operado.

El parametro asignado a esta variable es:

B Exp(51)

Cant. de wveces -2,57 0,077
que opero

Cuadro 3.43: Estimacion del pardmetro Cantidad de veces
que opero.

Al aumentar la cantidad de veces que operd, dejando el resto de los
valores constantes, el odd ratio de ser Malo disminuye.

. Edad.
Esta variable se considera al momento de la solicitud del préstamo.

La estimacion del parametro de esta variable es:

Ba Exp(f2)
Edad -0,01 0,99
Cuadro 3.44: Estimacion del parametro Edad.

Al aumentar la edad, dejando el resto de los valores constantes, el odd
ratio de ser Malo disminuye.
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4. Sexo.

La categoria de referencia es Femenino. Por lo tanto el peso asignado
a la categoria Masculino es:

B3 Exp(fs)
Sexo 0,21 1,23

Cuadro 3.45: Estimacion del parametro Sexo.

El sexo masculino aumenta el odd ratio de ser Malo con respecto al
femenino, dejando el resto de los valores constantes.

5. Antigiiedad laboral.

La variable Antigiiedad esta dividida en cuatro categorias, la modali-
dad de referencia es Antigliedad menor que 25 meses. Los coeficientes
para el resto de las modalidades son los siguientes:

B Exp(51)
Antigiiedad>60, -0,87 0,42
Jubilado o Pen-
sionista

Cuadro 3.46: Estimacion del parametro de la categoria An-
tigiiedad>60, Jubilado o Pensionista.

El tener una antigiedad mayor a 60 meses o ser Jubilado o Pensionista
disminuye el odd ratio de ser Malo con respecto a tener una antigiiedad
menor a 25 meses, dejando el resto de los valores constantes.
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Bs Exp(fBs)
Antigiiedad 25-48  -0,30 0,74

Cuadro 3.47: Estimacion del pardametro de la categoria An-
tigliedad 25-48 meses.

El tener una antigiiedad laboral de 25-48 meses disminuye el odd ra-
tio ser Malo con respecto a tener una antigiiedad menor a 25 meses,
dejando el resto de los valores constantes.

Be Exp(Bs)
Antigiiedad 49-60 -0,44 0,64

Cuadro 3.48: Estimacion del parametro de la categoria An-
tigliedad Antigiiedad 49-60 meses.

El tener una antigiiedad laboral de 48-60 meses disminuye el odd ratio
de ser Malo con respecto a tener una antigiiedad menor a 25 meses,
dejando el resto de los valores constantes.

. Resultado Experto Clearing.

Dicha variable consta de 5 categorias, de estas, AMARILLO Al es la
categoria de referencia.

La estimacién de los parametros para cada categoria son los siguientes:

By Exp(f)
Clearing AMARI- 1,84 6,29
LLO A2

Cuadro 3.49: Estimacién del parametro de la categoria Clea-
ring AMARILLO A2.

El tener calificacion AMARILLO A2 en Clearing aumenta el odd ra-
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tio de ser Malo con respecto a estar en la categoria AMARILLO Al,
dejando el resto de las variables constantes.

Bs Exp(f5s)

Clearing AMARIL- 0,78 2,18
LLO A3

Cuadro 3.50: Estimacién del pardmetro de la categoria Clea-
ring AMARILLO A3.

El tener calificacion AMARILLO A8 en Clearing aumenta el odd ra-
tio de ser Malo con respecto a estar en la categoria AMARILLO Al,
dejando el resto de las variables constantes.

By Exp (o)

Clearing AMARI- 1,05 2,86
LLO M o ROJO

Cuadro 3.51: Estimacién del parametro de la categoria Clea-
ring AMARILLO MANUAL o ROJO.

El tener calificacion AMARILLO M o ROJO en Clearing aumenta el
odd ratio de ser Malo con respecto a estar en la categoria AMARILLO
A1, dejando el resto de las variables constantes.

Bio Exp(Bi0)

Clearing VERDE -0,06 0,94
o LC

Cuadro 3.52: Estimacién del parametro de la categoria Clea-
ring VERDE o LC.

El tener calificacién en el Clearing VERDE o LC' disminuye el odd
ratio de ser Malo con respecto a estar en la categoria AMARILLO Al,
dejando el resto de las variables constantes.
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7. Ocupacion.

La variable Ocupacion se reagrupa en 3 categorias llamadas: Ocupacion
Rojo, Ocupacién Amarilla y Ocupaciéon Verde.

- Ocupacién Rojo contiene: Profesionales, Trabajador Temporal Pri-
vado, Domesticas/Rentas, Trabajadores Independientes, Contra-
tado temporal Publico u Otros.

- Ocupacién Amarilla contiene: Empleado Fijo Privado.
- Ocupacién Verde contiene: Jubilados, Pensionistas o Empleado

fijo Publico.

La categoria de referencia es Ocupacion Amarilla. Las estimaciones de
los parametros para cada categoria son los siguientes:

311 EXP(Bll)
Ocupacion R 0,20 1,22
Cuadro 3.53: Estimacion del pardmetro de la categoria Ocu-

pacion R.

Pertenecer al grupo de Ocupacion Rojo aumenta el odd ratio de ser
Malo con respecto a ser empleado fijo privado, dejando el resto de las
variables constantes.

Bio Exp(f12)
Ocupacion V -0,001 0,99
Cuadro 3.54: Estimacion del pardmetro de la categoria Ocu-

pacién V.

Ser Jubilado Pensionista o Empleado Fijo Publico disminuye el odd
ratio de ser Malo con respecto a ser Empleado Fijo Privado, dejando
el resto de las variables constantes.

8. Plazo del préstamo (Cuotas Totales)
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La estimacion del parametro de dicha variable es la siguiente:

Bis Exp(fi3)
Cuotas totales 0,07 1,07
Cuadro 3.55: Estimacion del parametro de la variable Cuotas

Totales.

Dejando el resto de las variables constantes y al aumentar la cantidad
de cuotas totales, aumenta el odd ratio de ser Malo.

9. Ratio Valor Cuota/Ingresos Liquidos Totales

Para dicho ratio la estimacion es la siguiente:

314 EXP(BI4)

Valor cuota/Tot Ing 2,52 12,43
Cuadro 3.56: Estimacion del pardmetro de la variable Valor
cuota/Tot Ing.

Al aumentar el ratio Valor Cuota/Ingresos Liquidos Totales el odd ra-
tio de ser Malo aumenta, dejando el resto de las variables constantes.
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3.4.3. Calculo de la Probabilidad de incumplimiento.

En la seccién anterior se describié cada uno de los parametros del mode-
lo. Obtenidos esos coeficientes, estamos en condiciones de poder calcular la
probabilidad de mora.

La funcion para dicho calculo, utilizando la regresion logistica, es la si-
guiente:

_ _ o exp(TN L XiB)
PY =llz) == (14exp (CN, XiBi))

__ donde los X; van a ser los valores que toman las distintas variables y los
Bi,i=1,2,...,15 son los pesos fijos de cada variables y/o categoria.

B: (—0,14; —2,57; —0,01; 0,22; —0,87; —0,30; —0,44; 1,84; 0,78; 1,05;
—0,06; 0,20; —0,001; 0,07; 2,52))

X = (Cantidad de veces que oper6, Edad, SexoM, Antigiiedad> 60 o JP,
Antigiiedad 25 — 48, Antigiiedad 49 — 60, Clearing AMARIO A2, Clearing AMA-
RILLO A3, Clearing AMARILLO M y ROJO, Clearing VERDE y LC, Ocupacion
R, Ocupacién V, Cuotas totales, Valor cuota/TotIng)

Ejemplos practicos.

A continuacion se detalla como se debe proceder para calcular la proba-
bilidad de mora, a través de unos ejemplos para facilitar su comprension.

e El primer que se presentara es el de una persona que no ha operado,
tiene 22 anos, sexo masculino, con menos de 24 meses de antigiiedad la-
boral (categoria que se toma como referencia), es empleado fijo privado
por lo que pertenece a la categoria ocupacion A (categoria de referen-
cia), en el Clearing pertenece a la categoria Amarillo A2, el crédito fue
solicitado en 15 cuotas y el ratio de valor cuota sobre total de ingreso
es de 0, 18.

Ver cuadro 3.57
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Cuadro 3.57: Primer ejemplo practico.
Bi

-0,14

Cant. veces que operé -2,57

Edad -0,013 2
SexoM 0,22
Antigiiedad>60 o JP -0,87
Antigiiedad 25-48 -0,30
Antigiiedad 49-60 -0,44
Clearing AMARILLO A2 1,84

8
IS8
*
8

OO DO O OO O DNO S
(@)

Clearing AMARILLO A3 0,78 0
Clearing AMARILLO M y ROJO 1,05 0
Clearing VERDE y LC -0,06 0

OcubR 0,20 0

OcubV  -0,001 0 0

Cuotas totales 0,07 15 1,06
Valor cuota/Totlng 2,52 0,18 045

S aiB; 3,15

exp (D, x:if;) 23,25
exp (32, zifi)

(1+exp (X, XiB;)) 0,99

Este individuo tiene un puntaje de 0,99. En la siguiente seccion se in-
dicara como clasificar a cada puntaje, que va de 0 a 999.

Luego se estudiara una persona que ya operd en la empresa una vez,
tiene 59 anos, sexo femenino, con una antigiiedad laboral de entre 49-60
meses, la calificacién en el Clearing es Verde, es empleado fijo privado,
el crédito fue otorgado en 10 cuotas y tiene un ratio de 0, 18.

Ver cuadro 3.58
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0,14 1 -0,14
Cant. veces que operé -2,57 1 -2,57
Edad -0,013 59 -0,76

SexoM 0,22 0 0

Antigiiedad>60 o JP -0,87 0 0
Antigiiedad 25-48 -0,30 0 0
Antigiiedad 49-60 -0,44 1 -0,44
Clearing AMARILLO A2 1,84 0 0
Clearing AMARILLO A3 0,78 0 0
Clearing AMARILLO M y ROJO 1,05 0 0
Clearing VERDE y LC -0,06 1 -0,06
OcubR 0,20 0 0

OcubV -0,001 0 0

Cuotas totales 0,07 10 0,71
Valor cuota/TotIng 2,52 0,18 0,458

S aiB; 2,81

exp (D, x:i;) 0,06
exp (32, ziBi)

(1+exp (3, XiBi)) 0,057

Cuadro 3.58: Segundo ejemplo practico.

Este individuo tiene un puntaje de 0,057. En la siguiente seccion se
indicara como clasificar a cada puntaje, que va de 0 a 999.

3.4.4. Dictamen del Score

El modelo de regresién, para cada individuo, estima un valor compren-
dido entre (0,1) de acuerdo a la probabilidad de ser moroso o no. Como el
objetivo de la empresa es conseguir un score que provea un puntaje de 0 a
999 se realizara un cambio de escala. Ademds se especificaran los umbrales
de tal forma de poder clasificar al cliente en Rojo, Amarillo o Verde.

Segtin como se especificd en secciones anteriores el umbral “6ptimo” que

determinaba si un cliente tenia perfil moroso o no, era de 0, 08. Si el resultado
del score es mayor a 0,08 entonces el perfil del cliente serd Malo o calificado
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como Rojo y si es menor entonces el perfil serd Bueno o Verde.

El objetivo de obtener una escala entre 000 y 999 es poder brindarle
mayor claridad a los analistas a la hora de interpretar el resultado. Entonces,
luego de obtener la probabilidad de ser moroso para cada individuo se deberé
realizar la siguiente operacion:

R(z) = (1 — S(z)) % 1000 (3.8)

Como la empresa quiere tener tres escalas de medicién Rojo (Malo),

Amarillo (Dudoso) y Verde (Bueno), ademéas de obtener el puntaje corres-

pondiente, a continuacion se procede a determinar cuales seran los umbrales
para cada caso.

Para la determinacion de las franjas se conté con el apoyo del tutor de la
empresa, el contador Martin Rivero, que nos brindé casos que consideraba
que tenian un perfil marcado tanto por ser buenos, malos o dudosos en rela-
cion al comportamiento en el pago del crédito.

Luego del estudio de las probabilidades estimadas para cada caso, se pro-
puso la siguiente particion: si el valor del score es mayor a 0, 30 se calificard
a la instancia como Rojo, si estd entre 0,08 y 0, 30 serd Amarilla y sino seré
Verde.

Entonces para la nueva escala de medicion se tiene:

Score Calificacion

> 920 VERDE
700—-920 AMARILLO
<700 ROJO

Cuadro 3.59: Dictamen del Score.
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3.5. Arboles de Regresion y Clasificacion, CART

Para continuar con el analisis de modo de poder complementar la in-
vestigacion realizada durante la pasantia, se decide evaluar otra técnica de
analisis: Arboles de regresién y clasificacion, CART.

El estudio se realiza en primera instancia considerando aquellas variables
que podian llegar a influir en el comportamiento del cliente. En el proceso
de construccién de los arboles de clasificacion resultan ser “significativas” las
mismas variables que fueron consideradas en los modelos de regresion logisti-
ca. Por este motivo se decide considerar, en la construccion de los arboles,
las variables: Cantidad de veces que operd, Sexo, Edad, Antigiiedad Laboral,
Clearing, Ocupacién, Cuotas totales y Valor cuota sobre Total de Ingresos.

Para llevar a cabo este procedimiento, se estima un modelo con una mues-
tra del 50 % del total de la poblacién, comparandolo luego con el modelo de
regresiéon logistica. Por otro lado, se estima también un arbol de clasificacion
considerando una muestra que tuviese igual proporcién de clientes clasifi-
cados como Bueno y clientes clasificados como Malo. Esto se realiza para
poder compararlo con el procedimiento realizado en el modelo de regresion
logistica y para evaluar su comportamiento.

Esta técnica realiza particiones recursivas del espacio de las variables a
partir de ciertas reglas de decisién. Como son particiones encajadas se puede
llegar a una particion total de tal forma que en cada nodo quede una sola
observacion. Sin embargo, ésta no seria una buena decision porque se estaria
sobre ajustando, por lo que se debe buscar el corte “6ptimo”.

Por otro lado, tampoco seria una buena decision quedarse con un arbol
muy pequeno ya que no sélo no captaria la estructura de los datos sino que
seguramente los errores de prediccién serian mas elevados que los esperados.

Las reglas de clasificacién se pueden basar en la tasa de errores de clasifi-
cacién. Sin embargo, esta tasa siempre se reducird (con cada divisién. Esto no
significa sin embargo que la tasa de error de prediccion final vaya a mejorar.

Una de las soluciones a este problema es la validacién cruzada. Las estima-
ciones y los ajustes se realizan mediante los comandos rpart [Therneau et al., 2014],
printcp [Kuehnapfel, 2014] y plotcp [Kuehnapfel, 2014], paquetes especificos
del software R [R Core Team, 2014].
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En conclusion, lo que se realizara en primera instancia es la construccién
del arbol completo utilizando el comando rpart.

Luego se validard usando el pardmetro de complejidad (cp) y el error de
validacion cruzada con el comando printcp.

La funcién printcp proporciona una tabla con los valores de cp, el niime-
ro de divisiones, el error relativo, el error de validacién cruzada y el error
estandar.

El comando plotcp provee una representacion grafica del error de valida-
cion cruzada estandar, los valores de ¢p y el niimero de particiones.

Para realizar la poda adecuada, de tal forma de evitar cualquier sobre-
ajuste, se utilizara el valor cp y se elegira el que tiene menor valor de error de
validacién cruzada. El pardametro de complejidad no es el error en un nodo
particular sino que representa el valor en la mejora del error relativo cuando
se divide ese nodo. Una medida de consulta es R.,(T), el costo complejidad
del arbol T [cp].

Rs(T)=R(T)+ 0O (3.9)
- R(T) es el error de clasificacién asociado al arbol T.

- B, (8 > 0, pardmetros de complejidad) se interpreta como el costo de
complejidad por nodo terminal.

- O es el nimero de nodos terminales.

Si 8 =0, el costo de complejidad alcanza su maximo para el arbol mas
largo posible. Cuando los valores de 8 decrecen y se aproximan a cero, los
arboles minimizan el costo de complejidad.

Un valor de ¢p = 1 es de un arbol sin particiones, siendo cero cuando se
tiene un arbol completo. La interpretacion es muy sencilla, cuando al realizar
una particion el error de validacién cruzada del modelo no aumenta entonces
no vale la pena realizar esa particion, ya que aumentard la complejidad del
arbol sin tener mejoras reales.

Se observa que R.,(T") es una combinacién lineal entre el error o costo
del érbol y su complejidad (tamano). Donde ¢p es la penalidad por nodo
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terminal adicional. Cuando los valores de ¢p decrecen y se aproximan a cero,
los arboles minimizan el costo de complejidad.
Otra medida de presion de la clasificacion es:

t t
Precision — "N PP INN ;_ rr (3.10)
n

1. Arbol de clasificacién, muestra del 50 % de la poblacion.

Para realizar la poda adecuada, de tal forma de evitar cualquier sobre-
ajuste, se utilizara la MedidadeC' P y se elegird el que tiene menor valor.

(0 o N° de par- Error Error de Error Medida
ticiones relativo validacién std. de CP
cruzada
0,1132 0 1,0000 1,0000 0,0089 1,0000
0,0053 1 0,8868 0,8868 0,0084 0,8921
0,0027 3 0,8761 0,8767 0,0083 0,8849
0,0005 6 0,8707 0,8712 0,0083 0,8740
0,0005 13 0,8655 0,8728 0,0083 0,8788
0,0004 16 0,8641 0,8724 0,0083 0,8793
0,0000 628 0,8001 0,9534 0,0086 0,9611
0,0000 649 0,7999 0,9539 0,0086 0,9604
Cuadro 3.60: Costo complejidad CART, muestra 50 % de la
poblacion.

Tomando en cuenta la menor medida de costo complejidad el &rbol que
se deberia considerar es aquél con 6 particiones. Su representacién es
la siguiente:

107



Arbol de Clasificacion, 50% del total de la poblacién.

Cantidad de veces que operd >0
]
| i

1
Clearing: Amarillo A1,

B
Bueno 92% Verde o LC
Malo 8%
Antigiiedad Lab.
»= 60 o JP
M
Bueno 4%
Edad > 49 Malo, "\ 508
M
Bueno 7%
Malo  93%
Cuotas totales 512
B
Bueno T7%
Malo  23%
Edad > 32
M
Bueno 30%
Malo  70%

B
Bueno 77% Bueno 40%

Malo 23% Malo 60%

Figura 3.15: Arbol de clasificacién podado, muestra 50 % de la poblacién.

Como se puede observar en uno de los nodos terminales quedan agru-
pados todos aquellos clientes que ya han operado en la empresa mas
de una vez sin importar sus otras caracteristicas, estos representean
el 98 % del total de las observacioens de la muestra. Si bien, el 92 %
de estos clientes son clasificados a priori como Bueno se busca poder
obtener un arbol que capte con mas detalle el comportamento de estos.
Es decir se busca poder encontrar cémo es el perfil de aquellos clientes
que habiendo operado mas de una vez en la empresa a priori fueron
clasificados como Malo.
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Por esta razon se decide construir el arbol cuyo nimero de particiones

es 13.

Arbol de Clasificacion, 50% del total de la poblacién.

Cantidad de veces que operd >0

Clearing: Amarillo A1,

|
Clearing: Amarillo A1,

Verde o LC Verde o LC
Antigiiedad Lab.
Cuotas totales < 12 3= 60 0 JP
= M
B 4%
Bueno 1% Antigiiedad Lab. MI;?:D 96%
Male 9% == 60 o JP Edad < 49
M
B Bueno 7%

Bueno 84% Malo 93%
Malo  16% Cuotas totales < 18 Cuotas totales = 12

B B

Bueno 78% Clearing: Amarillo A3, el
Malo 22% Amarillo M Malos: 2%
z i Edad < 49 Edad > 32
! o Rojo L M
Bueno 30%
Malo  70%
Edad < 67
B B [} B 1}
Bueno 70% Bueno 63%  Bueno 42% Bueno 77% Bueno 40%
Malo  30% Malo 37%  Malo 58% Malo 23% Malo 60%

B M
Bueno 82% Bueno 49%
Malo  18% Malo 51%

Figura 3.16: Arbol de clasificacién podado, muestra 50 % de la poblacién.

Habiendo logrado un arbol con mas nodos terminales a continuacién
se los caracteriza siguiendo el camino de condiciones establecidas sobre
los datos.

Primero que nada se debe tener en cuenta la cantidad de veces que el
cliente operd. Si no ha operado en la empresa y tiene una clasificacion
en el Clearing Amarillo A2, Amarillo A3, Amarillo M o Rojo, es clasi-
ficado como Malo con una probabilidad de 96 %.

Si no ha operado en la empresa, tiene una calificacion en el Clearing
Amarillo A1, Verde o tiene Linea de Crédito y su Antigiiedad Laboral es
menor a 60 meses es calificado como Malo con un 93 % de probabilidad.

Si no ha operado en la empresa, tiene una calificacion en el Clearing
Amarillo A1, Verde o tiene Linea de Crédito, su Antigiiedad Laboral es
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mayor a 60 meses, es Jubilado o es Pensionista y tiene mas de 49 anos
es calificado como Bueno con un 77 % de probabilidad.

Si no ha operado en la empresa, tiene una calificacién en el Clearing
Amarillo A1, Verde o tiene Linea de Crédito, su Antigiiedad Laboral es
mayor a 60 meses, es Jubilado o es Pensionista, es menor de 49 anos
y el préstamo fue solicitado en mas de 12 cuotas es clasificado como
Malo con un 70 % de probabilidad.

Si se da la misma situacién anterior pero fue solicitado en menos de 12
cuotas, ésta serd clasificada como Bueno con un 77 % de probabilidad
si el cliente es mayor a 32 anos y como Malo con un 60 % si es menor .

Luego nos fijamos en los clientes que ya han operado en la empresa.

Si tiene una calificacién en el Clearing Amarillo A1, Verde o tiene Linea
de Crédito es Bueno con una probabilidad de 91 %.

Si tiene una clasificacion en el Clearing Amarillo A2, Amarillo A3,
Amarillo M o Rojo y las cuotas totales son menores a 12 entonces es
clasificado como Bueno con un 84 % de probabilidad.

Si tiene una clasificacion en el Clearing Amarillo A2, Amarillo A3,
Amarillo M o Rojo, las cuotas totales son mayores a 12 y su Antigiiedad

Laboral es mayor a 60 meses, es Jubilado o es Pensionista es Bueno con
un 78 % de probabilidad.

Si tiene una clasificacion en el Clearing Amarillo A2, Amarillo A3,
Amarillo M o Rojo, las cuotas totales son mayores a 12 y su Antigiiedad
Laboral es menor a 60 meses entonces se deben tener en cuenta otros
factores, tal como se puede apreciar en el grafico anterior.
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Luego de estimado el arbol se estudian los errores de prediccion.

Prediccién
Bueno Malo
Observados Bueno 93 % %
Malo 34% 66 %

Cuadro 3.61: Errores de clasificacién CART, muestra 50 % de
la poblacién.

La medida de precisién de clasificacién es de 93 %, es decir un 93 % de
las observaciones estan bien clasificadas, estos valores se daban también
para el anterior arbol.

Para poder comparar con el modelo de regresién logistica estimado,
utilizando la misma muestra, a continuacion se muestran los errores de
prediccion.

Prediccion
Bueno Malo
Observados Bueno 68% 32%
Malo 30% 70 %

Cuadro 3.62: Errores de clasificacién regresion logistica Mo-
delo 2, muestra 50 % de la poblacién.

En este arbol es posible captar el comportamiento de todos los perfiles
de clientes, destacandose que la variable mas importante es la cantidad
de veces que operd y luego el clearing. Estas variables también eran de
gran importancia en el modelo de regresion logistica.
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2. Arbol de clsificacion, muestra igual proporciéon de Bueno y
Malo.

Al igual que en el caso anterior para realizar la poda adecuada se uti-
lizard la Medida de C'P y se elegira el que tiene menor valor.

CcP N° de par- Error Error de Error Medida
ticiones relativo validaciéon std. de CP
cruzada
0,2655 0 1,0000 1,0100 0,0049 1,0100
0,0864 1 0,7345 0,7345 0,0047 0,8209
0,0171 2 0,6480 0,6480 0,0046 0,6822
0,0060 3 0,6309 0,6309 0,0045 0,6489
0,0010 6 0,6087 0,6122 0,0045 0,6180
0,0010 8 0,6067 0,6151 0,0045 0,6228
0,0009 12 0,6028 0,6154 0,0045 0,6265
0,0001 321 0,5324 0,6213 0,0045 0,6534

Cuadro 3.63: Errores de validaciéon cruzada CART, muestra
igual proporcién de Bueno y Malo.
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En este caso la menor medida de CP se da para el siguiente arbol con
6 particiones:

Arbol de Clasificacion, igual proporcion de clientes Bueno y Malo

Clearing: Amarillo A1, Verde o LC

Antigiiedad

2600 JP
1

1]

Bueno 23%
Malo 77%

T
Cantidad de veces
que operé >0

Cuotas totales < 12

g - Cantidad de veces
Bueno 67% Bueno 17% que oper6 > 0

Malo 33% Malo 83% -
Bueno 29%
Malo T71%
Edad > 2§
M
Bueno 1%
Malo 98%

B M
Bueno 59%  Bueno 37%
Malo 49% Malo 63%

Figura 3.17: Arbol de clasificacién podado, muestra igual proporcion de
Bueno y Malo.

Luego de obtener el arbol de clasificacién se caracterizaran los nodos
terminales siguiendo el camino de condiciones establecidas sobre los
datos.

En un principio se debe tener en cuenta la clasificacion del cliente en el
Clearing, si es Amarillo A2, Amarillo A3, Amarillo M o Rojo entonces
es clasificado como Malo con una probabilidad de 77 %.

De lo contrario si tiene calificacién en el Clearing Amarillo A1, Verde
o tiene Linea de Crédito entonces se debe tener en cuenta otras ca-
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racteristicas. Si ademads, tiene una Antigiiedad laboral mayor o igual
a 60 meses, es Jubilado o es Pensionista y operé més de una vez en
la empresa entonces es clasificado como Bueno con una probabilidad
de 67 %. En caso contrario es clasificado como Malo con un 83 % de
probabilidad.

Si tiene calificacién en el Clearing Amarillo A1, Verde o tiene Linea
de Crédito, si su Antigiiedad laboral es menor a 60 meses y las cuotas
totales son mayores a 13, entonces es clsificado como Malo con un 68 %

de probabilidad.

Si tiene calificacién en el Clearing Amarillo A1, Verde o tiene Linea
de Crédito, si su Antigiiedad laboral es menor a 60 meses y las cuotas

totales son mayores a 12, entonces es clasificado como Malo con un
71 % de probabilidad.

Si tiene calificacién en el Clearing Amarillo A1, Verde o tiene Linea
de Crédito, si su Antigiiedad laboral es menor a 60 meses, el préstamo
es solicitado en menos de 12 cuotas y no ha operado en la empresa,
entonces es clasificado como Malo con un 99 % de probabilidad.

Si tiene calificacion en el Clearing Amarillo A1, Verde o tiene Linea de
Crédito, si su Antigiiedad laboral es menor a 60 meses, el préstamo es
solicitado en menos de 12 cuotas y ya ha operado en la empresa y es
mayor a 25 anos, entonces es clasificado como Bueno con un 59 % de
probabilidad.

Si tiene calificacion en el Clearing Amarillo A1, Verde o tiene Linea de
Crédito, si su Antigiiedad laboral es menor a 60 meses, el préstamo es
solicitado en menos de 12 cuotas y ya ha operado en la empresa y es
menor a 25 anos, entonces es clasificado como Malo con un 63 % de
probabilidad.
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El resultado global de los errores de prediccion es:

Prediccién
Bueno Malo
Observados Bueno 75 % 25 %
Malo 24% 76 %

Cuadro 3.64: Errores de clasificacién CART, muestra igual
proporcién de Bueno y Malo.

En este caso la medida de precisién de clasificacién es de 75 %, es decir
un 75 % de las observaciones estéan bien clasificadas. Al compararlo con
el modelo de regresiéon logistica los resultados son parecidos, CART
mejora un poco las predicciones de los clientes clasificados como Malo.

Prediccion
Bueno Malo
Observados Bueno 78% 22 %
Malo 37% 63 %

Cuadro 3.65: Errores de clasificacién regresion logistica Mo-
delo 3, muestra igual proporciéon de Bueno y Malo.

Dejando de lado el arbol con la muestra equilibrada, cabe destacar que
esta metodologia proporciona estimaciones similares al modelo estimado a
través de la regresion logistica. Esto es importante ya que reafirma los re-
sultados obtenidos en la metodologia anterior, puede servir como guia para
la interpretacién del comportamiento de los diferentes perfiles de clientes.
Cuando se caracterizan los nodos siguiendo las condiciones establecidas en
cada particion en ambos casos, las decisiones son coherentes.

Sucede lo mismo con el arbol de clasificacion realizado con la muestra con

igual proporciéon de Bueno y Malo, sin embargo esta muestra no es repre-
sentativa de la realidad.
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Capitulo 4

Conclusiones y
Recomendaciones

4.1. Conclusiones

Durante el transcurso de la pasantia se ha logrado cumplir con los obje-
tivos planteados en tiempo y forma. Se ha logrado construir un modelo de
Scoring Crediticio alternativo al implementado en la empresa, tratando de
que sea parsimonioso y prediga de la mejor manera. También se estudiaron
los arboles de regresién y clasificacién, una técnica nueva para las pasantes.

A su vez, se ha logrado experimentar las dificultades provenientes de
enfrentarse con datos reales, sumando sus dificultades operacionales, ade-
cuandose a los requerimientos de la empresa.

Regresion Logistica

Para poder lograr obtener un modelo de regresion logistica adecuado, se
realizaron varias pruebas y andlisis.

En un principio se realizan las estimaciones en base a una muestra del
90 % de la poblacién y luego con el 50 %, con el fin de contar con més datos
de prueba para evaluar el desempeno del modelo .

Coémo los clientes calificados como Malo no llegan a ser el 10 % del total

de la poblacion se decidio, para explorar la técnica, tomar una muestra en la
que la proporcion de clientes Malo fuese igual a la de Bueno.
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En la busqueda de mejorar los resultados, como se observaba que los clien-
tes con categoria ocupacional Activos tenian un perfil diferente a los Pasivos
se decidié considerar un modelo diferente para cada uno de ellos tomando
las respectivas muestras al 50 %.

Lo mismo se realizé con los clientes que ya habian operado en la empresa
mas de una vez y con los que era su primera operacién, se estimo un modelo
para cada perfil.

Luego de probar varias alternativas se decidié que el mas adecuado era
el que se estimé con una muestra del 50 % incluyendo las siguientes varia-
bles: Cantidad de veces que operd, Edad, Sexo, Antigiiedad Laboral, Clearing,
Ocupacion, Cuotas totales, Valor cuota | Total de Ingresos.

Alguno de los parametros significativos son cantidad de veces que operdy
Ratio valor cuota / total de ingresos, el primero tiene un impacto positivo,
ya que al aumentar una unidad disminuye la probabilidad de ser malo; en
cambio el segundo tiene un impacto negativo, ya que al aumentar su valor
crece la probabilidad de ser malo.

En particular el modelo elegido tiene una especificidad de un 81 %, indica
la capacidad del estimador para predecir que el cliente es Bueno dado que
realmente lo es. Y una sensibilidad de 59 % que indica la capacidad del esti-
mador para clasificar a los clientes como Malo dado que realmente esa era
su clasificacién.

Se observa que donde se maximiza la distancia, es en el punto de corte:
0,08, que ademas coincide con el criterio utilizado para la eleccién del punto
de corte cuando los costos de clasificar en uno u otro grupo son iguales. La
distancia maxima del estadistico K-S es: 0,41.

Para las predicciones futuras se decide tomar tres franjas para el dictamen
del score.

Estas son:
- conceder con seguridad pues el puntaje es superior o igual a 920.
- rechazar con seguridad dado que el puntaje es inferior a 720.

- v el tercer estado que se ha establecido como dudoso, en el cual se
aconseja su estudio mas cauteloso por parte del analista.
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En el andlisis del Modelo de Regresién Logistica no es tan sencillo deter-
minar de forma directa un perfil particular de un cliente Bueno o Malo. Sin
embargo se puede definir a modo de ejemplo qué caracteristicas debe cumplir
la persona con un perfil “idealmente” bueno.

Por ejemplo, haber operado la mayor cantidad de veces posible, tener la
mayor edad permitida, sexo femenino, una antigiedad laboral mayor a 60
meses, ser jubilado o pensionista, tener una calificacion en el Clearing Verde
o tener una Linea de Crédito, ocupacion Jubilado, Pensionista o Empleado
Fijo Publico, solicitar el crédito con la menor cantidad de cuotas posible y
tener el menor ratio posible de wvalor cuota / total de ingresos. Por el con-
trario un ejemplo concreto de persona con un perfil malo seria: operar por
primera vez, tener 18 anos, sexo masculino, antigiiedad laboral menor a 25
meses, tener calificacién en el Clearing como Amarillo A2, ser un trabajador
independiente, cantidad de cuotas igual a 24, ratio valor cuota sobre total de
ingresos igual a 0,4 (maximo aceptable).

Arboles de Clasificacién

Los resultados obtenidos en los drboles de clasificacién son consistentes
con el Modelo de Regresion Logistica. Esta metodologia logré modelos con
buenas predicciones.

En el proceso de construccion de todos los arboles de clasificacién estima-
dos resultan ser “significativas” las mismas variables que fueron consideradas
en el modelo final de regresién logistica.

Para llevar a cabo el procedimiento se realiza, en primera instancia, un
arbol de clasificacién considerando una muestra aleatoria simple del 50 % de
las observaciones. Luego se realiza otro con una muestra que tuviese igual

proporcién de clientes clasificados como Bueno y clientes clasificados como
Malo.

En ambos casos se obtuvieron los arboles completos, luego se evalué cuél
era la poda més adecuada utilizando la medida CP y el error de validacion
cruzada.

Al estimar el drbol de clasificacién con la muestra del 50 % de la pobla-

cién las predicciones son buenas pues se tiene una precisién del 79 %, se logra
captar el comportamiento de los diferentes perfiles de clientes.
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Dejando de lado el arbol con la muestra equilibrada, cabe destacar que
esta metodologia proporciona estimaciones similares al modelo de regresion
logistica. Esto es importante ya que reafirma los resultados obtenidos en la
metodologia anterior, puede ser un buen complemento debido a su facil in-
terpretacion.

Sucede lo mismo con el arbol de clasificacion realizado con la muestra con
igual proporciéon de Bueno y Malo, sin embargo esta muestra no es repre-
sentativa de la realidad.

Hay que tener en cuenta que se esta evaluando la probabilidad de que un
cliente caiga en mora o no luego de haber solicitado el préstamo. El compor-
tamiento de las personas es dificil de predecir, por lo que puede haber muchas
excepciones. Por ejemplo, un cliente puede tener el peor perfil y sin embargo
haber pagado todas sus cuotas en tiempo y forma, como puede suceder lo
contrario. También existen factores externos que no se pueden controlar y
que pueden incidir en el cumplimiento de sus derechos.

En este sentido, se considera que modelos con este nivel de error de predic-
cion, son légicos para ser utilizado en la practica por una empresa crediticia.

En concreto, el trabajo se orienté a estimar la probabilidad de incum-
plimiento de pago de un cliente en funcién de una serie de caracteristicas,
utilizando la metodologia del Credit Scoring (este método se emplea mayor-
mente para evaluar individuos y, pequenias y medianas empresas). Una buena
aproximacion de estas probabilidades resulta muy importante para que la em-
presa reduzca sus pérdidas por morosidad o que el proceso de analisis por
parte de los analistas se vea facilitado.

4.2. Recomendaciones

En primera instancia, cabe destacar que para implementar un modelo es-
tadistico es necesario definir con claridad la variable de respuesta. Para este
caso en particular, a priori no deben haber dudas sobre cuando un cliente es
clasificado como Bueno o Malo, no pueden existir ambigiiedades al respecto.

Luego de haber culminado el ajuste del modelo se entedié que otra al-

ternativa pordria haber sido considerar, desde un principio, un modelo de
regresién logistica multinomial. Considerar la variable dependiente con sus
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tres categorias (Bueno,Indiferente o Malo), en vez de dicotémica. En ese
caso se hubiese utlizado toda la base completa obteniedo quizas un resultado
diferente para la franja “Amarilla”; los indi ferentes en este caso.

Por otra parte también podria haber sido una solucién utilizar CART co-
mo analisis preliminar para la seleccion de las variable a incluir en el modelo
de regresion logistica.

Dado que tanto las situaciones de las personas, como de la economia y
del mundo en general, estan en constante cambio, se recomienda evaluarlo
periédicamente para determinar si es necesario realizar ajustes a los nuevos
datos recabados para poder corregir los desvios.
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Capitulo 5

Anexo A

5.1. Descripcion de las Actividades Realiza-
das.

SEMANA N°1 (5/5-9/5).

Se conoce el ambiente laboral en donde se asigna un lugar de trabajo y
una computadora a cada pasante. Se informa de manera resumida algunas
de las funciones de la empresa.

Se realizan dos capacitaciones Capacitacion en Riesgos crediticios y Ma-
nejo del riesgo Crediticio y variables determinantes para el andlisis, a cargo
del gerente del Sector.

SEMANA N°2 (12/5-16/5).

Se realiza una tercera capacitacién donde se ensena el funcionamiento del
programa BanTotal desde el ingreso de datos en las sucursales, mostrando
los diferentes andlisis crediticios que se realizan en cada sector, a cargo de un
integrante del sector Sistemas.

También se efectiian actividades practicas en sector riesgo: manejo del
sistema BanTotal en dicho sector y aprendizaje de su labor. Se culmina la
semana con la realizacion de una evaluacién escrita sobre la primera capaci-
tacion.

SEMANA N°3 (19/5-23/5).

Se continuan las actividades en el sector riesgo y se realizan actividades
practicas con el sector recupero utilizando el sistema BanTotal, desde el
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punto de vista de dicho sector, para entender su labor. Se realiza una matriz
de riesgo sobre el trabajo que se realizard durante toda la pasantia, donde se
evalia y mide el riesgo de cada actividad.

El riesgo se mide teniendo en cuenta una evaluacion de riesgo cualitativa
de la empresa:

Cuadro 5.1: Clasificacion del riesgo.

Apetito de riesgo

Alto M A A A A
Medio alto M A A A A
Medio B M M A A
Impacto  Medio bajo B B M M M
Bajo B B B M M
Bajo Medio bajo Medio Medio alto Alto
Frecuencia

SEMANA N° 4 (26/5-30/5).

Se realiza una ultima Capacitacion sobre Central de Riesgos B.C.U., a
cargo del Gerente del Sector y se lleva a cabo una prueba escrita sobre dicha
capacitacion.

Se solicita por escrito la base de datos al sector Sistemas, donde se espe-
cifica las variables que pueden llegar a ser ttiles para el andlisis. Se solicita
la mayor cantidad de informacion posible sobre los créditos tanto otorgados
como rechazados por la empresa.

POBLACION OBJETIVO: personas fisicas que hayan solicitado algin
crédito al consumo, tanto rechazado como aceptado.

PERIODO DE ESTUDIO: se considera pertinente la inclusion de los ulti-
mos 4 anos. Cuanto més anos se incluyan en el analisis preliminar se podréa
observar mejor la evolucion de los datos con el paso del tiempo y dependien-
do de ésta la determinacién de la cantidad de datos a utilizar.

VARIABLES: el estudio de todas las variables es primordial para deter-

minar cudles son significativas o no en el modelo, utilizando las herramientas
estadisticas adecuadas.
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A continuacion se detallan algunas de ellas.

Persona
Ne Variable Observacion
1 TOTAL DE HABERES (nomi-
nal)
2 INGRESO LIiQUIDO
3 ANTICIPOS DE INGRESO
4 OTROS INGRESOS
5 CAPITAL SOLICITADO
6 IMPORTE de CUOTA
7 C.L
8 FECHA DE NACIMIENTO
9 SEXO
10 TELEFONO FIJO
11 CELULAR
12 TELEFONO LABORAL
13 TELEFONO ALTERNATIVO
14 RUT
15 FECHA INICIO LABORAL
16 OCUPACION
17 DEPARTAMENTO PERSONA
18 SITUACION VIVIENDA
19 CANTIDAD DE PERSONAS A
CARGO
20 ESTADO CIVIL
21 CODEUDOR Si la solicitud presenté codeudor
0 no.

Cuadro 5.2: Disponibilidad de Variables (1)
Sistema
Ne Variable Observacion
22 MODULO
23 N° CUENTA
24 N° OPERACION
25 TIPO DE RESOLUCION Si fue rechazado (incluye codeu-

dor) o aceptado.

126



26

27
28

29
30
31
32
33
34
35
36
37

38
39
40
41
42

43
44

45

46

47

48

TIPO DE RECHAZO

MOTIVO DE RECHAZO
TTIPO DE FLUJO

ACTIVIDAD ECONOMICA
FECHA DE CONTABILIZADO
FECHA DE DESEMBOLSO
FECHA DE OTORGAMIENTO
TASA DE INTERES

FECHA ALTA LC

MONTO OTOROGADO LC
COMERCIALIZADORA
DEPARTAMENTO DE LA
AGENCIA

SCORING

SCORE

CAMPANA

FECHA PRIMERA OPERA-
CION

CASTIGO CORREGIDO
ESTADO

TRAMO 1

TRAMO 2

TRAMO 3

TRAMO 4

TRAMO 5
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Si el rechazo fue manual o au-
tomaético.

Cual es el flujo ( evaluacién ma-
nual, producto basico, control, re-
novacién o L.C.

Sector de actividad del solicitante

Resultado de franja
puntaje

Fecha

Cantidad de veces que pagd con
menos de 6 dias de atraso segin
Antecedentes Internos.

Cantidad de veces que pagd atra-
sado entre 6 y 29 dias, segin An-
tecedentes Internos.

Cantidad de veces que pagd atra-
sado entre 30 y 59 dias, segin An-
tecedentes Internos.

Cantidad de veces que pago atra-
sado entre 60 y 89 dias, segtin An-
tecedentes Internos.

Cantidad de veces que pago atra-
sado entre 90 y 119 dias, segin
Antecedentes Internos.



49 TRAMO 6 Cantidad de veces que pagd con
mas de 119 dias de atraso segun

Antecedentes Internos.

50 SALDO ACTUAL De aquellas personas con opera-
ciones vivas

51 CUQOTAS PAGAS

52 DIAS DE MORA De aquellas personas con opera-

clones vivas.

54 EXPERTO CORREGIDO Resultado del Clearing.

Cuadro 5.3: Disponibilidad de Variables (2)

SEMANA N° 5 (2/6-6/6).

Mientras se espera la base de datos para la realizacion del modelo, se ana-
liza otra base pequena de la empresa, con algunas de las variables para poder
ir familiarizandonos con la misma. Se realizan algunos analisis estadisticos
descriptivos basicos.

Al culminar la semana se realiza una prueba escrita de la capacitacion
Manejo del riesgo Crediticio y variables determinantes para el andlisis.

SEMANA N° 6 (9/6-13/6).

Se sigue estudiando la base de datos brindada por la empresa, constru-
yendo un script en el programa R-project. Se realiza una lectura y analisis de
la misma, de esta forma se adelanta trabajo, ya que éste va a servir cuando
se tenga la base original.

Al culminar la semana se tiene una reuniéon con el tutor de la facultad
Ramon Alvarez, el tutor de la empresa y la gerente de recursos humanos.

SEMANA N° 7 (16/6-20/6).
Se nos entrega parte de la base (primer semestre de 2014), la cual se em-
pieza analizar y se encuentran datos incoherentes y con errores. Esto conlleva

a una reunion con los integrantes del sector Sistemas y se prosigue a corregir
la misma por partes de éstos ultimos.

SEMANA Ne° 8 (23/6-27/6) A LA SEMANA N° 13 (21/7-25/7).
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La base de datos como herramienta dinamica ayuda en el desarrollo del
modelo, resulta sélido en si mismo. Cuanto mayor sea el volumen que com-
ponga la base de datos, mayor sera la precision del resultado final y por lo
tanto a medida que se va disponiendo de mas datos se van anadiendo a los
actualmente disponibles.

Se entregd la base en 6 archivos, cada uno contiene un semestre, empe-
zando desde el segundo semestre de 2011, hasta el primer semestre de 2014.
Cada fila contiene una Instancia distinta (un nimero distinto para cada crédi-
to) y las columnas contienen diferentes variables las cuales tienen diferentes
codificaciones.

Como uno de los objetivos era calificar a cada Instancia en Bueno,
Indiferente o Malo(segin los criterios brindados por la empresa) el pri-
mer filtro que se hace de la base es considerando todas aquellas instancias
que tienen datos sobre sus dias de mora y atraso (ya que es a partir de esas
variables que se clasificard), las instancias que no tienen estos datos no sir-
ven, por no poder clasificarlas.

Los ajustes a la base realizados para cada semestre son:

. Se calcula en el programa R-project la variable BY M (brinda clasifi-
caciones: Bueno, Indiferente y Malo).

. Se crea la variable Edad, esta es la edad del cliente al momento de
realizar el préstamo (fecha valor - fecha de nacimiento).

. Se crea la variable TotaldeIngresos, calculada como: Ingresos Liquidos
+ Anticipos + Otros Ingresos.

. Se quitan algunas variables: Saldo, Analista, Analista Control Docu-
mentario, Jefe, Gerente, Campana; debido a que se analizd junto con
el jefe del area, que no iban a aportan informacién.

. Se agrupan los barrios por 18 zonas.

. Se recodifica la variable Rut, en vez de brindar el nimero de Rut, se
la codifica como 1 o 0, si tienen o no Rut respectivamente.

. Se crea la variable LC' (linea de crédito), 1 o 0, si tienen o no Linea de
Crédito respectivamente.

. Se reagrupan en menos categorias las variables: Ocupacion, Profesion
y Actividad Econdémica. Esta agrupacion se hace teniendo en cuenta
criterios de reagrupamientos brindados por la empresa.
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. Se crea la variable Contactabilidad, a partir de la informacién de teléfo-
nos y celulares que se tienen en la base.

. Se recodifica la variable C'odeudor, pasando a ser 1 o 0, si presenata o
no codeudor.

. Se recodifican las variables AntecedentesInternos, EstadoCivil en va-
riables con menos categorias.

Luego se unen todos los semestres en un mismo archivo y se realizan
las siguientes modificaciones:

. Se crea la variable Cantidad de Veces que Operd como cliente (apare-
cerd una columna, en la cual tendra para cada instancia, cuantas veces
la persona correspondiente a esa instancia operdé como cliente en la
empresa)

. Se crea una variable ratio CuotasPagas/CuotasT otales
. Se crea la variable ratio CuotasTotales/TotalIngresoLiquido.

. Se eliminan las instancias que tienen I'mporte (valor del crédito) igual
a 0 pues son errores de tipeo, corresponden tunicamente a 29 casos.

. A la variable GrupoFamiliar (Cantidad de menores a cargo) se la
recodifica, aquellos grupos familiares mayores o iguales a 20 se ponen
en una sola categoria.

. En la variable Antigiiedad Laboral los valores que son mayores o iguales
a 600 meses (equivalente a 50 anos) se los deja vacios, algunos son
incoherencias, y otros son jubilados o pensionistas (ya que se verifica
filtrando la variable por ocupacién).

. Valores que en algunas variables significan que no hay datos y estan
codificados con algun factor, se las deja vacias.

. Se quitan 23 individuos cuyos CupoLC' (cupo a favor del cliente) era
igual a 1, ya que se verifico con una base que tiene la empresa que es-
tos habian cometido algin fraude, por lo tanto se prosigue a eliminarlos.

Luego se sigue filtrando la base, se sacan aquellas instancias clasificadas
como Indiferente ya que a la empresa le interesa sélo aquellos clasificados

130



como bueno o malo.

Por 1ltimo se quitan aquellas instancias que habian tenido s6lo una ope-
racién en su historia como cliente (Cantidad de Veces que Oper6 como cliente
= 1) y a su vez que ésta sea menor a 12 meses (Cuotas Totales 12). Esto se
hace para obtener una base con cierta “historia” crediticia y de este modo
poder analizar mejor su comportamiento.

SEMANA Ne° 14 (28/7-1/8).

Una vez lograda la base, se empieza a realizar el modelo de regresion
logistica en R-project incluyendo todas las variables. Surge un Warning mes-
sage: "glm.fit: fitted probabilities numerically 0 or 1 occurred” y problemas
con la significacion de las variables. Debido a este tltimo problema, se decide
antes que nada realizar un estudio de las variables, asi de éste modo poder
descartar algunas que no sean significativas en el modelo.

SEMANA N° 15 (4/8-8/8) y SEMANA N° 16 (11/8-15/8).

Se prosigue a realizar un andlisis a cada variable. El objetivo de estas
semanas se centra en el estudio de las mismas, comenzando por realizar un
analisis estadistico descriptivo, y los procedimientos que lo componen, como
las medidas de tendencia central, medidas de distribucion, frecuencias, las
medidas de dispersion, graficos, tablas etc.; para después analizar los datos
con la finalidad de encontrar relaciones y tendencias que serfan utilizadas en
el planteamiento del modelo.

Se trata de averiguar de todas las variables implicadas en la determinacién
del score, cudles tienen un mayor impacto en el no pago del crédito (variable
dependiente), cudl es su comportamiento al variar sus valores, y cuéles en
definitiva, tienen significacion suficiente como para sustentar el modelo que
se desea crear.

Al realizar estos andlisis surge la necesidad de realizar pequenos arreglos:

. Se modifican algunos valores de Ingresos Liquidos y Total de Haberes
que por ser demasiados grandes se los corrobora en el sistema BanT otal
y estaban mal ingresados en la base.

. Al modificar los ingresos liquidos antes mencionados, se tuvo que arre-
glar también Total de Ingresos y ratio Valor Cuota / Total Ingresos,
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para esas instancias. De aqui, es que surgen algunas conclusiones de
variables que quizas no sirven para el modelo porque no estan discri-

minando bien la variable BY M.
SEMANA N° 16 (11/8-15/8).
Se redacta parte del Informe Tedrico entre otras cosas.
SEMANA N° 17 (18/8-22/8).
Se realiz6 pruebas con diferentes modelos con el fin de encontrar el mejor.
SEMANA N° 18 (26/8-29/8).
Se redactd todo lo hecho hasta el momento en el editor de texto Latex.
SEMANA N° 19 (1/9-5/9).

Se decide no considerar la variable Antecedentes Internos, ya que no se
tiene esta variable cuando se registra un nuevo crédito. Se podria considerar
solo cuando clasifiquemos a la poblacién en “Préstamos por primera vez y
Prestamos con historia”.

Se realizd una reunion con Ramoén Alvarez y Andres Castrillejo. Luego
de la misma se realiza lo aconsejado por los docentes.

En cuento a Muestras se realiza:

» Una muestra considerando el 90 % de los Malos (el otro 10 % se usa para
la muestra de prueba) y la misma cantidad de Buenos. Se corren los
modelos antes realizados pero con esta nueva muestra, se analiza que
el signo de los coeficientes de las variables sea coherente, se calculan los
odds ratios y por ultimo se verifican las predicciones con una muestra
de prueba.

» Se realiza una muestra del 50 % de la poblacién, y se corren los mismos
modelos antes vistos. Se analizan los signos de los coeficientes de las
variables y se calculan los odds ratios.
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» Se realiza una muestra del 50 % de la poblacién y se corren los mismos
modelos antes vistos, se analiza que el signo de los coeficientes de las
variables sean coherentes; se calculan los odds ratios y por ultimo se
verifican las predicciones con una muestra de prueba.

Luego se considera la posibilidad de hacer mas de un modelo para
diferentes particiones de la poblacion:

= Se prueba realizar distintos modelos clasificando a la poblacién, por
ejemplo en: Jubilados y Activos, Préstamo por primera vez y Présta-
mos con historia.

Al realizar todas estos modelos con muestras distintas, las predicciones
no mejoran comparando con las predicciones de los mismos modelos
pero realizados con toda la poblacién. A su vez se hicieron otros mo-
delos distintos para estas clasificaciones pero las predicciones tampoco
mejoran.

Se considera realizar el modelo teniendo en cuenta la Cuenta (por clien-
te) en vez de la Instancia (por préstamo):

» Para poder resumir la informacion de cada préstamo de un mismo
cliente se considera: Clasificar a las Cuentas como Malo si el cliente
tuvo al menos un préstamo Malo. Y se toma toda la informacion del
préstamo mas actual.

Al realizar esto, las predicciones son parecidas a lo anterior.

Se realiza a su vez, otro andlisis; se sacan varias muestras distintas del
10% vy se retienen los coeficientes de cada variable, luego se realizan
las predicciones considerando las medias de las coeficientes obtenidos
en las distintas muestras.

El resultado obtenido también es el mismo.

Dada la cantidad de andlisis realizados y la obtencion de las mismas
predicciones, se sospecha que el problema esta en las variables o com-
binacién de variables consideradas en el modelo.

Se decide reducir las modalidades de algunas variables como: Ocupa-
cién, Clearing.
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De esta manera se vuelven a probar los distintos modelos.
SEMANA N° 20 (8/9-12/9).

Reunion con el profesor Andrés Castrillejo: Se aconseja realizar nuevas
definiciones de Buenoy Malo y probar los mejores modelos hasta el momen-
to con esas nuevas definiciones.

También se aconsejé probar con otra técnica estadistica: CART.

Durante el transcurso de esta semana, se realiza lo aconsejado por el
Profesor Andrés, se prueban los modelos con 4 definiciones distintas. Los re-
sultados de los modelos mejoran. Se empieza a estudiar e implementar CART.

SEMANA N° 21 (15/9-19/9).

Reunién con Martin Rivero, se muestran los modelos realizados hasta el
momento con las nuevas definiciones, se aconseja por parte del mismo sacar
de los modelos la variable Linea de Crédito ya que estas no son analizadas
por los Analistas, debido a que el sistema automaticamente las clasifica asi
por tener buen comportamiento.

Durante el transcurso de la semana, se prueban todos los modelos antes
vistos sin considerar esta variable. Las predicciones empeoran ya que esta
variable era la mas significativa.

SEMANA N° 22 (22/9-26/9).

Martin Rivero se encargd de averiguar, con otras empresas financieras que
trabajan con modelos de Scoring, qué margen de error de predictibilidad se
entiende aconsejable (o manejable) trabajar en los modelos de scoring.

Las respuestas fueron que, en general, se trabaja con el estadistico K-S
que mide cuan bien discrimina el modelo.

Se considera que un modelo con un KS 20 no sirve, 35 es 1til, 75 “estaria
mintiendo”.

Por lo tanto, dadas estas nuevas informaciones, se decide calcular el es-
tadistico Kolmogdérov-Smirnov a los modelos sin LC.

Se solicita la informacion de las instancias rechazadas por el sistema,
instancias las cuales no se utilizaron para realizar el modelo por no tener ca-
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lificacion como Bueno o Malo, pero son importantes ya que estas son las que
los analistas consideran que podrian llegar a tener un mal comportamiento.

SEMANA N° 23 (29/9-3/10).

Se terminan los ultimos arreglos del modelo que se considera mas ade-
cuado.

SEMANA N° 25 (6/10-10/10).

Con la informacién de las instancias rechazadas, se decide correr el modelo
creado, para ver como son las predicciones.

Se realiza una reunién con Martin y se escoge el mejor modelo.

Se realiza una reunién con los integrantes de Sistemas para explicar el
modelo y que puedan de este modo aplicarlo.

SEMANA N° 26 (13/10-17/10).
Se prueba, con méas conocimiento del tema implementar el modelo CART,

ya que se concurrio a clases de Anélisis Multivariado I en el IESTA con An-
drea Mesa como profesora titular.

SEMANA N° 27 (20/10-24/10).

Se termina de realizar las ultimas redacciones del Informe Final para la
empresa y se sigue con la elaboracion del informe que se presentard en el
Instituto de Estadistica.

SEMANA N° 28 (27/10-31/10).

Se sigue con la tarea de la semana anterior.

Culmina la pasantia presentando el informe solicitado por la empresa.

Las semanas posteriores, se realizan reuniones con los tutores y se sigue
con la elaboracion del informe que se presentard en la facultad.
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Capitulo 6

Anexo B

6.1. Analisis de las variables

En esta secciéon se muestra el andlisis de aquellas variables que se consi-
deran secundarias.

» Antecedentes Internos.

Antecedentes Inter- Frecuencia Frecuencia
nos Relativa Acumulada
sin dato 2 2

A 6 8

R 0 8

\% 92 100

Cuadro 6.1: Frecuencia de la variable Antecedentes Internos

La mayoria de los clientes son clasificados como verdes segiin anteceden-
tes internos. Esto es razonable, ya que a la hora de pedir un préstamo,
se les miden los antecedentes internos, si estos son malos (rojos), no se
les deberia otorgar el préstamo, a no ser alguna excepcién.
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Antecedentes Internos segin Bueno o Malo.

Antecedentes Inter- Frecuencia Frecuencia Re-

nos Relativa lativa Malo
Bueno

Sin dato 1 17

A 6 11

R 0 0

A\ 93 72

Cuadro 6.2: Frecuencia de la variable Antecedentes Internos
segun las categorias Bueno y Malo

En el caso del grupo calificador como Malo disminuye el porcentaje de
clientes con antecedentes internos verdes en relacion al total de cada
grupo. A su vez, hay un incremento tanto en los calificados amarillos
como en los sin datos.

Actividad Econémica.

La variable actividad econémica tiene un comportamiento similar a la
Profesion y la Ocupacion.
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= Departamento de la Persona.

Departamento de la Persona segiin Bueno o Malo.

Departamento de la Frecuencia Frecuencia Re-
Persona Relativa lativa Malo
Bueno

1 2 2
2 16 16
3 3 3
4 2 3
5 2 2
6 1 0
7 2 2
8 2 2
9 4 4
10 38 39
11 4 4
12 1 2
13 4 3
14 3 3
15 3 4
16 3 2
17 3 3
18 5 4
19 2 2

Cuadro 6.3: Frecuencia de la Variable Departamento de la
Persona segin las categorias Bueno y Malo.

= Normativa

Normativa Frecuencia Frecuencia
Relativa Acumulada

N/A 61 61

ROJO 0 61

VERDE 399 100

Cuadro 6.4: Frecuencia de la Variable Normativa.

No se tiene informacién del 60 % de los datos de esta variable. De los que
se tienen datos, tienen, en un gran porcentaje normativa color verde.
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= Grupo Familiar

Grupo Familiar segian Bueno o Malo

Malo
Grupo familiar Frec Absoluta Frec Relativa Frec Acumulada

1 22,879 21,5

2 35,379 31,1

3 23,269 24,8

4 13,054 14,7

5 3,914 5,4

6 1,017 1,6

7 0,312 0,5

8 0,099 0,2

9 0,028 0,07

10 0,019 0,06
11 0,004 0,01
12 0,004 0
13 0 0
14 0 0,01
15 0,001 0
N/A 0,021 0,01

Cuadro 6.5: Frecuencia relativa de la variable Grupo Familiar segin Bueno
o Malo.

Se puede apreciar que tanto las personas clasificadas como Buenas y
como Malas, tienen un promedio muy parecido de grupo familiar en
todos los niveles. Esto nos da indicios de que la variable Grupo Familiar
no discrimina bien segun la variable BYM. Por estas razones no seria
necesario incluir dicha variable en el modelo.
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s Profesion.

Profesion

Frecuencia
Relativa

Cargos de alta respon-
sabilidad

Profesionales

Militar - policia - segu-
ridad

Oficios

Otros independientes
Administrativo

Ama de casa
Desempleado

Docente

Empleado publico
Jubilado

Obrero

Obrero calificado

Otros

Otros asalariados
Vendedor

Sin Datos

2

ot

YO O OO

28
6
4
29
)
3
1

Cuadro 6.6: Frecuencia de la variable Profesién

Profesién segiin Bueno o Malo.

Los grupos se comportan de manera similar al discriminar segiin Bueno
o Malo, y similar a la variable Ocupacién.

s Total de Haberes

El Total de haberes hace referencia al ingreso nominal del sueldo prin-
cipal que recibe el trabajador.

Min. 1°r

Mediana Media

Cuart.

3¢r Max. Desvio
Cuart.

1417 10360 15620 19050

23440 386500 13890

Cuadro 6.7: Medidas de resumen de la variable Total de Ha-

beres.
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Total de haberes segiin Bueno o Malo.

Min. 1¢ér Mediana Media 3¢ Max. Desvio
Cuart. Cuart.

1417 10360 15720 19200 23650 386500 14054

Cuadro 6.8: Medidas de resumen de la variable Total de Ha-
beres segin la categoria Bueno.

Min. 1€r Mediana Media 3¢ Max. Desvio
Cuart. Cuart.

3000 10330 14560 17430 20980 275600 11757

Cuadro 6.9: Medidas de resumen de la variable Total de Ha-
beres segiin la categoria Malo.

Al discriminar segun la variable de interés se pueden observar algunos
cambios, los Haberes de los clientes calificados como Bueno llegan a
ser mas altos que el de los calificados como Malo. Por lo que podria ser
un buen aporte incluirla en el modelo. Pero como el comportamiento y
la informacién es parecida a la variable “Ingresos Liquidos”, se decide
agregar solo ésta iltima.
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Capitulo 7

Anexo C

7.1.

1.

Scripts utilizados

Script utilizado para la obtencion de las diferentes muestras.

rm(list=1s()) #borra todo lo cargado anteriormente

set.seed (123)

base<—read.csv2(”"BASE_log.csv”, header = TRUE) ##2014—2011
base2<—read .csv2(”base _AYR.csv”, header = TRUE) ##201/—2011
base<—as.data.frame (base)

base2<—as.data.frame (base2)

prop.table(table (base$BYM))

base$muestra<—runif (nrow (base[,]))
base2$muestra2<—runif (nrow (base2[,]))

MUESTRA 90 %

muestra0<—base [ base$muestra <=.9,]
validaO<—base [ base$muestra >.9 ,]

MUESTRA 50 %

muestral<—base [ base$muestra <=.5,]
length (muestral [,1])

validal<—base [base$muestra >.5,]

base igual B y M

142



#nos quedamos con el 90% de los malos

Malo=which ( base SBYM="M")

baseM<—base [ Malo , |
baseM$muestra<—runif (nrow (baseM [ ,]))
muestraM<—baseM [baseM$muestra <=.9,]
no_muestraM<—baseM [baseM$muestra >.9 ]
length (muestraM [ ,1])

#extraer una muestra equivalente a la prop de malos.

Bueno=which ( base $SBYM='B")

baseB=base [Bueno, |
baseB$muestra<—runif (nrow (baseB[,]))
muestraB<—baseB [baseB$muestra <=0.095,]
no_muestraB<—baseB [baseB$muestra >0.095,]
length (muestraB[,1])

muestraBM=rbind (muestraM , muestraB)

no _muestraBM=rbind (no _muestraM ,no_muestraB)
length (muestraBM [ ,1])

valida BMk—no _muestraBM

muestra Activos

#nos quedamos con el 50% de los Activos

Act=which (base$Ocu2!=4)

baseA<—base [Act , |
baseA$muestra<—runif (nrow (baseA[,]))
muestraA<—baseA [baseA$muestra <=.5,]
valida _A<—baseA [baseA$muestra >.5 ]
length (muestraA[,1])

muestra Pasivos

#nos quedamos con el 50% de los Pasivos

Pas=which (base$Ocu2==4)

baseP<—base [Pas ,]
baseP$muestra<—runif (nrow (baseP [ ,]))
muestraP<—baseP [baseP $muestra <=.5]
Valida _P<—baseP [baseP$muestra >.5 ]
length (muestraP [ ,1])

/.
7/

muestra la vez
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primera=which (base$Cant_veces _opero2==0)
base_la<—base [primera , |

base _la$muestra<—runif (nrow(base_la[,]))
muestra_la<—base _la[base_la$muestra<=.9]
valida _la<—base_la[base_la$muestra>.9,]
length (muestra_la[,1])

muestra 2a vez o mas

no_primera=which(base$Cant_veces_opero2>1)
base _2a<—base [no_primera , |
base_2a$muestra<—runif (nrow(base_2a[,]))
muestra _2a<—base _2a[base_2a$muestra<=.5]
valida _2a<—base _2a[base _2a$muestra >.5 ]
length (muestra_2a[,1])

. Script utilizado para la regresién logistica.

### REGRESION LOGISTICA ###

A Correr el archivo muestra.R
Ay MUESTRAS

#muestral<—muestral

#

muestral<—muestral
#muestral<—muestraBM
#muestral<—muestraA
#muestral<—muestraP
#muestral<—muestra_1la
#muestral<—muestra_2a

wHAAA A AR validacon

#validal<—wvalida0

#

validal<—validal
#validal<—valida _BM
#validal<—wvalida _A
#validal<—valida _P
#validal<—wvalida _1a
#validal<—valida _2a
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ALGUNOS MODELOS

rlog 0=glm (BYM ~ 1
,family=binomial ,data=muestral)

summary (rlog _0)

#rlog_b=glm (BYM  Cant_veces_opero2 + Edad + Sexo +

# Antiguedad + Clearing?2 + Cuotas.totales +
# Valor. cuota. Totlng, family=binomial,
# data=muestral)

#summary (rlog_b)

rlog _c=glm (BYM -~ Cant_veces_opero2 + Edad + Sexo + Ocub5 +
Antiguedad +
Clearing2 + Cuotas.totales +
Valor.cuota.TotIlng ,family=binomial,
data=muestral)

summary (rlog _c)

Test sig. del modelo
anova(rlog_c, test="LRT”)
a=anova(rlog_0,rlog_b, test="LRT”)
b=anova(rlog_0,rlog_c, test="LRT”)

c=anova(rlog_b,rlog_c, test="LRT")

K-S
scores<—predict (rlog_c,type="response’)

SCOR<—vector (’character ’,length=(length (muestral [,1])))
p=0

y=seq (0.0, 1, by=0.02 )

x=rep (0,length (y))

KS=cbind (y,x,x,x,x,X)

for (j in 1l:length(y)){

p=p+0.002

for (i in 1l:length (muestral[,1]))
if (scores[i]>p) SCOR[i]<—"M’ else SCOR[i]<—’B’
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#creo tabla con errores de clasificacion

M_o=table (muestral $BYM,SCOR)
a=M_oprop=(prop.table(M.o, m=1)))

]
KS[j,3]=a[l,2]
KS[j,4]=a[2,1]
KS[J ,5}2&[2 ,2]
KS[j,6]=a[2,2] —a[l,2]
}
max (KS[,6])

(kolmog=round (KS,2))

A Errores de clasificacin

prop.table(table (muestral $BYM) )

#creo columna que me clasifique en moroso o no
scores<—predict (rlog _c,type="response’)

SCOR<—vector (’character ’,length=(length (muestral [,1])))

#creo columna que me clasifique en moroso o no
for (i in 1:length(muestral[,1]))
if (scores[i]>0.022) SCOR[i]|<—"M’ else SCORJ[i]|<—"B’

#tabla con errores de clasificacion

M_o=table (muestral $BYM,SCOR)

M_o

a=round ((M_oprop=(prop.table (M.o, m=1)))%100,0)
a

(a2 ,2))

(BM=a[l1,2] )

ROC

#install.packges (”pROC”)
library (pROC)

rocl=roc (muestral $BYM, scores , muestral$BYM scores ,
auc=TRUE, plot=FALSE)
rocl$auc

plot(l1—rocl$specificities ,rocl$sensitivities , type="1",
ylim=c(0,1), main="Curva ROC, muestra 50% pob. que

)

operaron ms de una vez ',
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)

xlab="Tasas de falso positivo’,
ylab="Tasas de verdadero positivo’, col="blue”)

lines (KS[,1] ,KS[,1],type="1")
max(abs((1—rocl$specificities)—rocl$sensitivities))

a=which .max(abs((1—rocl$specificities)—
rocl$sensitivities))

rocl$thresholds [a]

rocl$specificities [a]
rocl$sensitivities [a]

k_s=abs(rocl$specificities[a]—(1—rocl$sensitivities[a]))
k_s

A Errores de clasificacin

prop.table(table (validal$BYM))

#creo columna que me clasifique en moroso o no

scores _v<—predict (rlog _¢,newdata= validal , type='response’)
SCOR_v<—vector(’character’,length=(length (validal[,1])))

#creo columna que me clasifique en moroso o no
for (i in 1:length(validal[,1]))
if (scores_v[i]>0.08) SCOR_v[i]<—"M’ else SCOR_v[i]<—’B’

#tabla con errores de clasificacion , validacin

M_o=table (validal $BYM,SCOR_v)
M_o

. Script utilizado para la realizacion de CART.

### CART ###
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set.seed (567)

base<—read .csv2(”base _AYR2.csv”) ##2014—2011

muestrab0 % pob.

N=length (base[,1])
N
train=sample (1: nrow(base), N/2)

dim (base [train ,])
table (base[train ,12])
table (base$Cant_veces _opero2==0)

HHARH AT

library ("rpart”)
lossmatrix=matrix(c(0,1,1,1,0,1,2,1,0), ncol=9, nrow=9)
cart _50= rpart( BYM™ Clearing2 + Cant_veces_opero2 + Edad +
Sexo 4+ Antiguedad +
Ocub + Cuotas.totales +
Valor.cuota.TotIng , base ,
subset =train , na.action=na.rpart,
method="class” ,
control=rpart.control (cp=0.0001))

plotep (cart -50, main="")#para ver donde podar
printcp (cart _50)

pruned _50=prune (cart 50, ¢p=0.00232919)
plot (pruned 50, uniform=TRUE, margin=0.1,
main="Arbol de Clasificacion’)
text (pruned 50, use.n=TRUE, cex=0.85,
splits=TRUE, pretty=0,col=c(”red” ,”green” ,”blue”))
library (xtable)
xtable (printcp (cart _50))
## Prediccion 50
base.test=N_base[train ,]

BYM. test=N_base$BYM|[ train |

tree.pred _50=predict (cart _50, base.test ,type ="class”)
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table (tree.pred 50 ,BYM. test)

(prop=(prop.table(table(tree.pred 50 ,BYM. test), m=1))*100)

muestra 2a vez o mas

no_primera=which (base$Cant _veces _opero2 >0)
base _2a<—base [no_primera ,]

N_2a=length (base_2a[,1])
train _2a=sample (1: nrow(base_2a), N_2a/2)

dim (base [train _2a,])
table (base[train_2a,11])

HHAAAAAANT

lossmatrix=matrix(c(0,1,1,1,0,1,2,1,0), ncol=9, nrow=9)
cart -2a= rpart ( BYM™ Clearing2 + Cant_veces_opero2 + Edad +
Sexo + Antiguedad +
Ocub + Cuotas.totales +
Valor.cuota.Totlng , base_2a |,
subset =train_2a , na.action=na.rpart,
method="class” ,
control=rpart.control (cp=0.0001))

plotcp (cart _2a, main="")#para ver donde podar
printcp (cart -2a)

pruned _2a=prune(cart _2a, cp=0.00078801)
plot (pruned _2a, uniform=TRUE, margin=0.1,
main="Arbol de Clasificacion’)
text (pruned _2a, use.n=TRUE, cex=0.85,
splits=ITRUE, pretty=0,col=c(”red” ,”green” ,”blue”))

base igual B y M

#  Malo

Malo=which ( base SBYM="M")
base M<—base [Malo , ]

table (base M[,11])
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N M=length (base M[,1])
NM

# misma cantidad de Bueno

Bueno=which ( base $SBYM='B")

base _Bueno=base [Bueno, ]

table (base _Bueno[,11])

train B=sample (1: nrow(base_Bueno), N_M)
base B=base _Bueno|[train _B,]

dim (base _B)

table (base B[,11])

# union de Bueno y Malo
base BM=rbind (base M, base _B)
dim ( base BM)

table (base BM[,11])

# muestra del 50%
N_BM=length (base BM[,1])
N_BM

n BMEround (N_BMx0.9)
n_BM

train BM=sample (1: nrow (base BM), n_BM)

dim (base BM[ train BM,])
table (base BM[train BM,11])

HHAHAHIHT

lossmatrix=matrix(c¢(0,1,1,1,0,1,2,1,0), ncol=9, nrow=9)
cart BME rpart ( BYM™ Clearing2 + Cant_veces _opero2 + Edad +
Sexo 4+ Antiguedad +
Ocub + Cuotas.totales +
Valor.cuota.Totlng , base BM |
subset =train _BM, na.action=na.rpart,
method="class” ,
control=rpart.control (cp=0.0001))

plotcp (cart BM, main="")#para ver donde podar
printcp (cart _BM)
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pruned BMe=prune (cart -BM, ¢p=0.00501720)
plot (pruned BM, uniform=TRUE, margin=0.1,
main="Arbol de Clasificacion’)
text (pruned BM, use.n=TRUE, cex=0.85,
splits=TRUE, pretty=0,col=c(”red” ,”green” ,”blue”))
## Prediccion BM
base.test=N_base[train ]
BYM. test=N_base$BYM][ train |
tree.pred BM=predict (cart 50, base.test ,type ="class”)

table(tree.pred BM BYM. test )

(prop=(prop.table(table(tree.pred BM ,BYM. test), m=1))%100)
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