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Introduccioén

Justificacion del trabajo e importancia con la practica actuarial

En las instituciones financieras un peligro comun es el riesgo crediticio: “Se puede definir como
la pérdida potencial producto del incumplimiento de la contraparte en una operacién que incluye
un compromiso de pago” de Lara (2008). Una manera de reducir este riesgo es por medio de
los modelos de calificacion crediticia, los cuales Araujo & Carmona (2007) los describio de la
siguiente manera “Los modelos de calificacion crediticia son sistemas que asignan calificaciones
a las variables de decision de crédito mediante la aplicacion de técnicas estadisticas. Estos
modelos tienen como objetivo identificar caracteristicas que pueden diferenciar entre buenos y
malos créditos”.

Dichos modelos sirven para aceptar o rechazar una solicitud de préstamo y para ajustar la tasa
de interés que se le aplicara, la cual va de la mano con el riesgo que tiene esta inversion ya que
con un mayor riesgo se espera una ganancia mas alta, por lo tanto, es complicado saber si

conviene realizar la inversion si no se sabe el nivel de riesgo que conlleva.

El propdsito principal de este trabajo es encontrar el mejor modelo enfocado a un conjunto de
datos para reducir las pérdidas generadas debido a deudas incobrables por clientes a quienes
no se les debia haber aceptado la solicitud. Una ventaja de usar los modelos de calificacion es
gue, si ciertos patrones cambian en una poblacién, el modelo realiza los ajustes pertinentes por
medio del historial crediticio que se genera con el tiempo y de esta manera no tener pérdidas

provocadas por una falta de actualizacion.

El modelo de calificacion crediticia abarca conocimientos profundos y de diferentes areas como
finanzas, estadistica y programacion, por ello un profesional de la actuaria es mas que pertinente

para enfrentar este tipo de problemas.



Objetivos de la tesis

El objetivo de esta tesis es analizar diferentes métodos estadisticos que existen para la
modelacion de calificacidén crediticia, el cual estara enfocado a un conjunto de datos realizados
en el 2005 por medio de una institucion financiera en Taiwan el cual contiene 30,000 registros
con 24 atributos. Este conjunto de datos contiene variables cuantitativas y cualitativas que
describen a las personas que solicitaron un préstamo.

En la actualidad uno de los principales modelos que se usa en las instituciones para la
clasificacion crediticia es regresion logistica y en este trabajo se evalué su desempefio y se

analiz6 la principal razén por la cual este modelo tiene tanta fama hoy en dia.

Metodologia de la investigacion

Los métodos estadisticos aplicados en este trabajo son de aprendizaje supervisado, haciendo
referencia a introducir las categorias (modelo de regresién logistica, andlisis discriminante lineal,

arbol de decision, modelo de redes neuronales).

Una vez aplicado cada método analizado al conjunto de datos, se realizaron diversas pruebas a
cada clasificador, con el fin de tener métricas que nos ayuden a contrastar cada modelo
directamente, por ultimo, se realizé una comparacién entre todas las pruebas y se analizaran las
ventajas y desventajas que tiene un modelo con otro y de esta manera, poder concluir el mejor

modelo posible para este conjunto de datos.



Capitulo 1.- Riesgo de crédito

En este capitulo se comentan las actividades mas relevantes de las empresas que laboran en el
sector financiero y el riesgo que conlleva al realizar cada una de estas. Se analiz6 la definicion y
clasificacion de riesgo, ya que se puede presentar en mas de una manera. Se resalt6 el riesgo
de crédito por ser inherente a las actividades de las instituciones financieras y ser el principal
motivo por el cual se realizaron los diferentes modelos matematicos en este trabajo. Por ultimo
se comentod el proceso que deben de realizar las empresas para reducir el riesgo, llamado
administracion de riesgos, de la misma manera se presenta un histérico de los desastres

financieros mas relevantes por la falta de este proceso.

1.1 Principales actividades del sector bancario

Como se analiz6 en la justificacién del trabajo, tenemos que el riesgo de crédito es la pérdida
potencial que puede sufrir una institucion ante el incumplimiento de pago de dinero de la
contraparte, sabiendo esto es facil ver que las instituciones en donde se practican los créditos
sufren en gran medida este riesgo y un claro ejemplo es el banco. Cabe mencionar que en este

capitulo se entiende como banco a la banca mdltiple.

Para poder entender de mejor manera la forma en que el banco sufre este riesgo, es relevante
saber la funcién principal que realizan estas instituciones y segun la Comision Nacional Bancaria
y de Valores [CNBV] es:

La funcién de banca y crédito que las instituciones de banca mudltiple proporcionan a sus
clientes consiste en captar los recursos dispersos en la economia, conjuntarlos en ahorro y
canalizarlos en forma de financiamiento (créditos) hacia individuos o empresas que generen
valor agregado en la economia. Por ello, contar con un sistema bancario fuerte y eficiente

fomenta el crecimiento econdmico del pais.



Con la definicién anterior nos damos cuenta de que la actividad de realizar créditos es de suma
importancia para el banco y este es un pilar para el crecimiento econémico del pais, por lo tanto,
si el sistema bancario no tuviera una solida proteccién ante el riesgo de crédito, no solo afectaria

a la misma institucién, también al pais en donde se encuentra.
Un ejemplo claro de la relevancia que tiene el banco ante la sociedad lo coment6 Cuartas (2013):

Una entidad, empresa o persona que necesite dinero prestado, o quisiera negociar valores,
no facilmente conoceria, quién o quiénes tienen dinero, y estarian dispuestas a prestarlo o
estan en condiciones de negociar confiablemente instrumentos negociables, tendria que
averiguar quiénes disponen de dinero o titulos, con la gran dificultad de adquirir confianza,

para negociar. Sin la existencia de la banca se estaria atado para negociar.

Con el ejemplo anterior, nos percatamos de que si no existe algun intermediario entre oferentes
y demandantes, puede llegar a ser complicado encontrar a una persona fisica o empresa que
tenga dinero suficiente para dar un crédito, y ain mas complicado que también esa misma
persona tenga la confianza de darlo, sin importar que tengas un buen perfil crediticio o no, ya
que, quien dara el crédito no podré respaldar tu credibilidad si no te conoce, por lo tanto el banco

cumple con la tarea de facilitar este proceso.

1.2 Crédito

Se sabe que el crédito es un factor basico en la economia de un pais y como se argumenté en
la seccién anterior tenemos que para el banco es una de las operaciones mas importantes para
su funcion, pero acaso ¢sabemos qué es el crédito? explicé Morales (2015) sobre la definicion

de crédito:

El crédito es un préstamo en dinero, donde la persona se compromete a devolver la cantidad
solicitada en el tiempo o plazo definido segun las condiciones establecidas para dicho

préstamo, mas los intereses devengados, seguros y costos asociados si los hubiere.



Como lo menciona el autor en el parrafo anterior existen algunos créditos con costos asociados,
por ejemplo, si al crédito se le agrega un seguro, el cual sirve por si el cliente fallece y no termina

de pagar el crédito, el seguro cubre estas pérdidas por parte de la institucién financiera.

Los intereses devengados hacen referencia al dinero extra que cobra la institucion financiera o
persona al cliente por haber prestado su dinero y también haber estado expuesto a que la otra
persona no cumpliera con las condiciones establecidas, los intereses a cobrar varian segun el
riesgo que conlleva dicha operacién y el periodo de tiempo que tardara el cliente en pagar el

crédito.

“La espera, que conlleva una pérdida de oportunidad y riesgo para el acreedor, explica la

existencia del pago de intereses en las operaciones crediticias” (Morales, 2015).

El termino crédito segln la Real Academia Espafiola [RAE] (2020), “proviene del latin creditum,
de credere, tener confianza”, esto da a entender que la confianza es la base del crédito, aunque
al mismo tiempo implica un riesgo, el crédito sin la confianza no existe, por lo tanto, el crédito es

confianza.

De la misma manera, argument6 Jacques (2009) sobre el crédito: “Todo crédito implica una cierta
confianza, de parte del que lo concede, en el beneficiario de éste. En otras palabras, la persona
gue recibe el crédito debe gozar de credibilidad”. La principal funcién de que exista credibilidad
en la persona que solicita el crédito es para tener una mayor certeza de que el cliente cumplira

con lo acordado, por lo tanto, el riesgo asumido es menor.

Del mismo modo Leroy (1992) afirmé que en la mayoria de las instituciones financieras para
poder solicitar un crédito existen requisitos: “dichos requisitos son: identidad del prestatario,
cantidad de dinero reembolsable al vencimiento del instrumento, cantidad correspondiente a
intereses y fecha de pago”. Estos requisitos pueden variar dependiendo la institucion y el tipo de
crédito que se desee, pero en particular se convierten en la credibilidad que el cliente presenta
frente a la institucion, si brinda una mayor credibilidad con un mejor ingreso mensual o un trabajo

formal, tendr& mas oportunidad de que le concedan el crédito.

Por lo tanto, concluimos con los argumentos de los autores anteriores, que la credibilidad es

clave en el otorgamiento de créditos, el cual es otro punto a favor de los modelos estadisticos
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para la aceptacion o rechazo de solicitudes, dado que la probabilidad que genere el solicitante
por medio del modelo serd interpretado como la credibilidad que tiene este mismo, si tiene una
probabilidad alta de pagar, su credibilidad seré alta, en cambio si tiene una probabilidad baja, su

credibilidad ante la institucion sera baja.

¢ Por qué realizar un crédito? Zorrilla (1994) Argumento cuales han sido las 3 principales ventajas

de realizar un crédito:

1.- Poner capital a disposicién de quien no lo posee y facilita la disponibilidad de capitales a
las personas que tienen aptitudes para utilizarlos.

2.- Facilitar el uso del pequefio ahorro, con la acumulacion de los pequefios ahorros se forman
grandes capitales para ser aplicados a la creacién de empresas importantes.

3.- Ahorrar el uso de la moneda y en esa forma da mayor elasticidad y volumen a las

operaciones de comercio.

En algunas ocasiones las instituciones o personas tienen una falta de liquidez que ocasiona
estragos en su economia, para tener liquidez de dinero en un periodo de tiempo corto es comun
vender bienes a precios inusuales, o rechazar ofertas de inversién de muy buena calidad, lo que

genera pérdidas notables, una manera de solucionar este tipo de casos es solicitando un crédito.

Una vez analizada la definicion de crédito y las razones por las cuales es util solicitarlo, debemos
conocer los aspectos que tradicionalmente las instituciones financieras han tomado en cuenta
para otorgar un crédito. Una manera facil de conocer dichos aspectos es por medio del modelo

“Cinco C’s del crédito: capacidad, capital, colateral, caracter y convivencia” (Gomez, 2014).

Capacidad. La capacidad de repago esta relacionada con la volatilidad de los ingresos, ya
gue, a mayor volatilidad, mayor probabilidad de que aparezcan problemas a la hora de

satisfacer los pagos de la deuda (Valle, 2015).

Como se argument6 en la definiciébn anterior, las instituciones se inclinan por los clientes que
tienen un ingreso mas estable por medio de un trabajo formal, ya que gracias a ello es muy
probable que tengan el dinero suficiente para pagar, mientras que por otro lado si el cliente tiene
un ingreso volatil, es probable que el cliente incumpla con los pagos por no haber recibido el

ingreso que él esperaba.
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Capital. El capital hace referencia a varios ratios financieros, tales como su grado de
apalancamiento (ratio deuda/capital propio) o su capacidad de servicio de la deuda
(BAll/Intereses). Alto apalancamiento y escasa capacidad de cobertura del pago de intereses

suelen estar asociados con altas probabilidades de fallido (Valle, 2015).

De la definicion anterior tenemos que, si el cliente esta endeudado y los pagos que realiza con
respecto de su ingreso mensual es considerable alto, entonces tenemos que este cliente tiene
probabilidad alta de que no pueda pagar el crédito, por lo tanto, se prefiere que las deudas del

cliente no sean significativas con respecto de su ingreso.

Colateral. Para otorgar un crédito, suele requerirse la entrega de una garantia “colateral”, en
forma de bienes muebles o inmuebles, como inventarios o edificios, que seran aplicados para
hacer frente a las obligaciones contraidas por el solicitante, en caso de que éste no pueda
hacerlo por medios propios. Otro de los colaterales a los que con mas frecuencia se acude en
México, es el otorgamiento de avales personales por parte de personas de reconocida

solvencia moral y material (Gémez, 2014).

Cabe recalcar que cuando existe una garantia colateral, el riesgo que asume el banco es menor,

dado que, si el cliente deja de pagar, la garantia pasa a ser propiedad de la institucion.

“Caracter. El caracter hace referencia a la reputacion de la empresa en su sector, su antigtiedad

y la solidez percibida de sus operaciones” (Valle, 2015).

El caracter hace referencia a la credibilidad que tiene la empresa ante la sociedad, cabe recalcar

gue era esperado encontrarse con este aspecto por lo mencionado al principio de la seccion.

Conveniencia. Se refiere a que tanto el deudor, como el intermediario, deben estar en
posibilidades de obtener un rendimiento adecuado de los créditos otorgados. En la medida en
que el margen de intermediacion (i.e. la diferencia entre intereses cobrados y pagados por el
intermediario) y la probabilidad de recuperacion del crédito sean mas elevadas, le convendra

mas al intermediario otorgarlo (Gémez, 2014).

Como en toda inversion, existe una regla que es “a mayor riesgo mayor rendimiento”, por lo tanto,

la tasa de interés que estipule la institucion debe de ser a un nivel tal que, le resulte beneficiosa
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tomando en cuenta el riesgo en el que incurre, mientras que por otro lado el cliente debe de

considerar si también para €l le es beneficioso obtener el crédito con esa tasa de interés.

1.2.1 Tipos de crédito

Ahora que ya entendemos la definicion de crédito, se presenta a continuacion los tipos de

crédito segun la Comision Nacional Bancaria y de Valores:

De Consumo: a los créditos directos, incluyendo los de liquidez que no cuenten con garantia
de inmuebles, denominados en moneda nacional, extranjera, en UDIs, o en VSM, asi como
los intereses que generen, otorgados a personas fisicas, derivados de operaciones de tarjeta
de crédito, de créditos personales, de créditos para la adquisicion de bienes de consumo
duradero (conocidos como ABCD), que contempla entre otros al crédito automotriz y las
operaciones de arrendamiento financiero que sean celebradas con personas fisicas;
incluyendo aquellos créditos otorgados para tales efectos a los exempleados de las
Instituciones (CNBV, 2016).

Este tipo de crédito es muy importante ya que es de los mas utilizados y se comprende que
generalmente los pagos son mensuales de acuerdo con el plan, la capacidad de pago, el monto

y la institucion.

Hipotecaria de Vivienda: a los créditos directos denominados en moneda nacional,
extranjera, en UDIs, o en VSM, asi como los intereses que generen, otorgados a personas
fisicas y destinados a la adquisicion, construccion, remodelacién o mejoramiento de la
vivienda sin propésito de especulacién comercial; incluyendo aquellos créditos de liquidez
garantizados por la vivienda del acreditado y los otorgados para tales efectos a los ex-
empleados de las Instituciones (CNBV, 2016).

Cabe mencionar que este tipo de crédito no es facil que lo acepten porque el monto suele ser
grande, asi que el cliente debe de tener un historial crediticio lo suficientemente bueno para que
la institucion pueda tener la confianza de que el crédito sera pagado. Lo mas importante sobre

este crédito es que, dado que el dinero a prestar es relevante esta respaldado por una garantia
12



hipotecaria. Es decir, si el deudor del crédito no pudiera pagar las cuotas, el acreedor podria
llegar a quedarse con el activo hipotecado, o0 sea, con la casa que el deudor intent6 comprar

desde el principio.

Comercial: a los créditos directos o contingentes, incluyendo créditos puente denominados
en moneda nacional, extranjera, en UDIs, o en VSM, asi como los intereses que generen,
otorgados a personas morales o personas fisicas con actividad empresarial y destinados a su
giro comercial o financiero; incluyendo los otorgados a entidades financieras distintos de los
de préstamos interbancarios menores a 3 dias habiles; las operaciones de factoraje y
operaciones de arrendamiento financiero que sean celebradas con dichas personas morales
o fisicas; los créditos otorgados a fiduciarios que actien al amparo de fideicomisos y los
esquemas de crédito comunmente conocidos como “estructurados”. Asimismo, quedaran
comprendidos los créditos concedidos a entidades federativas, municipios y sus organismos
descentralizados, cuando sean objeto de calificacion de conformidad con las disposiciones
aplicables (CNBV, 2016).

El crédito comercial se reduce a un aplazamiento del pago que una empresa concede a sus
clientes o sea una facilidad de pago. Algunos créditos que se comprenden como comercial son
los créditos puente o de factoraje, el primero facilita a la construccién de viviendas y el segundo
a las transacciones derivadas de un contrato, donde una empresa vende sus cuentas por cobrar

a una compafiia financiera para que la empresa emisora pueda recibir su dinero mas rapido.

1.2.3 Ciclo de vida del crédito

La labor de las instituciones financieras sobre los créditos no termina en el otorgamiento o
rechazo del mismo, también se lleva a cabo su analisis sobre su ciclo de vida. Cabe recalcar que
la principal razén por la que se estudia este ciclo es para tener un buen manejo sobre el cliente
y asi saber por medio de los pagos que realiza si se espera que termine de pagar todo el crédito
0 en caso contrario que el usuario incumpla con sus obligaciones establecidas, no obstante

también ayuda para dar promociones con respecto a los créditos a los usuarios que han tenido
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un buen comportamiento sobre sus pagos y de esta manera generar mejores ingresos a las

instituciones.

Cobranza o
liquidacion

Admisién Seguimiento

Figura 1. Ciclo de vida del crédito.

Admision

La admisién es la primera fase del ciclo de vida del crédito y se caracteriza por ofrecer el crédito,
revisar la documentacién y en aceptar o rechazar la solicitud del cliente segln sus caracteristicas.
La aceptacion o rechazo de la solicitud se realiza por medio de los modelos de calificacion

crediticia la cual habra sido tratada con informacion de la poblacién objetivo y el nivel de riesgo

gue la institucion quiera aceptar.
Seguimiento

El seguimiento es la segunda fase del ciclo en donde se realiza el servicio al cliente y se evalta
la puntualidad de los pagos, en este caso si se realiz6 en tiempo y forma el pago o existio
morosidad. Esta fase es muy importante ya que se va evaluando al usuario por medio de cada
pago ya que si ha realizado todos los pagos a tiempo existe mayor posibilidad de que termine de
pagar todo mientras que; por otro lado, si el cliente no ha pagado mas de una anualidad se vuelve
mas complicado que éste lo termine de pagar y por lo tanto la probabilidad de que se pague por

completo es menor.

El seguimiento es una funcién basica que ayuda a garantizar un adecuado tratamiento al riesgo

en funcion de su estado, un claro ejemplo esta en donde el cliente no ha pagado y debido a esto
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se realizan varios métodos de rastreo para impulsarlo a que cumpla con su responsabilidad y en

el peor de los casos en donde se da por perdido el pago.
Cobranza o liquidacién

La ultima fase del ciclo de vida de un crédito se divide en dos, ya que no siempre el cliente
cumplira con sus responsabilidades, se le denomina liquidacion cuando al final del tiempo

estipulado se paga todo el crédito y cobranza cuando el usuario no concluyo con el pago.

Cuando existe la liquidacion, el banco generalmente le sigue ofreciendo al cliente créditos, ya
gue ha tenido un buen comportamiento con respecto de sus pagos, del lado contrario tenemos
gue cuando existe la cobranza el banco toma estrategias de recuperacion para no tener pérdidas
considerables sobre la inversion realizada, las cuales van encaminadas a recuperar la deuda en

el menor tiempo posible valorando la alternativa econémica mas beneficiosa.

1.3 El riesgo

En la seccion anterior nos percatamos que el factor mas importante en el rechazo o aprobacion

de un crédito es el riesgo, acerca del riesgo el Banco de México (BANXICO, 2015) afirma que;

Esta relacionado con la posibilidad de que ocurra un evento que se traduce en pérdidas para
los participantes en los mercados financieros, como pueden ser inversionistas, deudores o
entidades financieras. El riesgo es producto de la incertidumbre que existe sobre el valor de
los activos financieros, ante movimientos adversos de los factores que determinan su precio;

a mayor incertidumbre mayor riesgo.

Como se menciond en la definicion de riesgo, es un dafio, siniestro o pérdida que ninguna
persona o institucion tiene intencion de que le suceda, que puede que se materialice o no. El
riesgo siempre ha existido y existira, dado que es inevitable en todos los procesos de toma de

decision.
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1.3.1 Clasificacion del riesgo

Los riesgos a los que una institucion financiera esta expuesta son de una diversidad grande y
por lo tanto se pueden clasificar de diferentes maneras, en este trabajo se clasificaron de acuerdo
a los estadndares regulatorios del sistema financiero mexicano establecidos por la Comision

Nacional Bancaria y de Valores [CNBV]:

Discrecional Liquidez

Mercado

Cuantificables

Riesgos Operacional
No cuantificables

No discrecional Tecnolégico

Legal

Figura 2 . Esquema de la clasificacién de riesgos segun la CNBV.

Riesgos cuantificables: “son aquéllos para los cuales es posible conformar bases estadisticas

gue permitan medir sus pérdidas potenciales” (CNBV).

En este tipo de riesgo se tiene mas clara la intensidad que puede llegar a ocasionar si se
materializa el riesgo. Gracias a los métodos estadisticos de hoy en dia, el riesgo cuantificable es
en donde recaen la mayoria de los tipos de riesgos, este se divide en dos, uno es el riesgo

discrecional y por su contraparte se encuentra el no discrecional.
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“‘Riesgos discrecionales, que son aquellos resultantes de la toma de una posicion de riesgo”
(CNBV, p. 110).

Este riesgo se divide en 3, riesgo de crédito, riesgo de liquidez y riesgo de mercado, estos riesgos
son los principales en los que las instituciones financieras se enfocan y a continuacién veremos

las razones por las cuales lo hacen.

“‘Riesgo de crédito o crediticio, que se define como la pérdida potencial por la falta de pago
de un acreditado o contraparte en las operaciones que efectian las Instituciones, incluyendo
las garantias reales o personales que les otorguen, asi como cualquier otro mecanismo de

mitigacién utilizado por las Instituciones” (CNBV).

El riesgo de crédito es inminente para las instituciones financieras y es la principal razén por el
cual se realiza este trabajo, ya que se deben de tomar acciones para poner disminuirlo y los

modelos de calificacion crediticia son perfectos para ello.

“‘Riesgo de liquidez, que se define como la pérdida potencial por la imposibilidad o dificultad
de renovar pasivos o0 de contratar otros en condiciones normales para la Institucion, por la
venta anticipada o forzosa de activos a descuentos inusuales para hacer frente a sus
obligaciones, o bien, por el hecho de que una posicibn no pueda ser oportunamente
enajenada, adquirida o cubierta mediante el establecimiento de una posicién contraria
equivalente” (CNBV).

Para poder entender bien el riesgo de liquidez, primero debemos entender el concepto de liquidez
lo cual, lo expresdé de buena manera Cuartas (2013): “Se considera la liquidez como la posibilidad
inmediata y directa de conversion del dinero efectivo en cualquier tipo de bienes materiales de

valor. La liquidez permite tener poder de compra o de pago inmediato”.

Este tipo de riesgo es interesante dado que la institucion sufre de este riesgo por ausencia de
dinero disponible, pero por lo otro lado si existe demasiado dinero disponible, la institucion sufre

pérdidas, ya que tiene estancado dinero de mas, el cual podria estar generando una ganancia.

De la misma manera Lara (2008) menciona que “Este riesgo se presenta en situaciones de crisis,

cuando en los mercados hay unicamente vendedores.”
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Riesgo de mercado, que se define como la pérdida potencial por cambios en los Factores de
Riesgo que inciden sobre la valuacion o sobre los resultados esperados de las operaciones
activas, pasivas o causantes de pasivo contingente, tales como tasas de interés, tipos de

cambio e indices de precios, entre otros (CNBV).

Este riesgo hace referencia a los posibles cambios en el mercado, que ocasionen pérdidas de

valor de un activo. Un ejemplo de riesgo de mercado que hace referencia al tipo de cambio es

cuando una empresa compra su materia prima fuera del pais y existe una variacion no esperada

en

el tipo de cambio.

Riesgos no discrecionales, son aquéllos resultantes de la operacién del negocio, pero que
no son producto de la toma de una posicidn de riesgo, tales como el riesgo operacional, que
se define como la pérdida potencial por fallas o deficiencias en los controles internos, por
errores en el procesamiento y almacenamiento de las operaciones o en la transmision de
informacion, asi como por resoluciones administrativas y judiciales adversas, fraudes o robos,

y comprende, entre otros, al riesgo tecnoldgico y al riesgo legal (CNBV).

Los riesgos no discrecionales se dividen en tecnolégico y legal.

El riesgo tecnoldgico se define como la pérdida potencial por dafios, interrupcion, alteracion
o fallas derivadas del uso o dependencia en el hardware, software, sistemas, aplicaciones,
redes y cualquier otro canal de distribucién de informacién en la prestacién de servicios

bancarios con los clientes de la Institucion (CNBV).

Esta es una de las razones por las que se eligi6 la clasificacién de riesgos de la CNBV, dado que

este riesgo ha surgido en los ultimos afios y hoy en dia la tecnologia es vital para las personas y

mas cuando se trata de la banca, ya que por medio de las aplicaciones del banco se realizan

diferentes acciones como pagar servicios, mandar dinero y analizar saldos de cuenta, por lo

tanto, también las instituciones deben de analizar y disminuir este tipo de riesgos.
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El riesgo legal se define como la pérdida potencial por el incumplimiento de las disposiciones
legales y administrativas aplicables, la emision de resoluciones administrativas y judiciales
desfavorables y la aplicaciéon de sanciones, en relacion con las operaciones que las

Instituciones llevan a cabo (CNBV).



El otro tipo de riesgo, contrario al cuantificable es “Riesgos no cuantificables, que son aquéllos
derivados de eventos imprevistos para los cuales no se puede conformar una base estadistica

gue permita medir las pérdidas potenciales” (CNBV).

El peligro de este riesgo es que no se sabe con certeza el grado de gravedad que podria llegar

a ocasionar, por lo tanto, se sabe que se mide en términos cualitativos.

1.3.2 Riesgo de crédito

Dada la importancia que tiene el riesgo de crédito en este trabajo se realiz6 un mayor énfasis y

se tiene gue se divide en dos; el riesgo de contraparte y el riesgo de crédito.
Riesgo de contraparte

Existe cuando se da la posibilidad de que una de las partes de un contrato financiero sea
incapaz de cumplir con las obligaciones financieras contraidas, haciendo que la otra parte del

contrato incurra en una pérdida (Banxico).

El riesgo de contraparte hace referencia a lo ya antes mencionado, cuando una de las partes del

contrato no cumple con su obligacion de pagar el crédito.
Riesgo de crédito

Es el caso particular cuando el contrato es uno de crédito, y el deudor no puede pagar su
deuda. Recientemente, ademas del caso de incumplimiento, se han incorporado eventos que
afectan el valor de un crédito, sin que necesariamente signifique incumplimiento del deudor.
Esto ocurre tipicamente por cambios en la calidad de un crédito, cuando una calificadora lo
degrada. Cuando esto ocurre, significa que la calificadora considera que ha aumentado la
probabilidad de incumplimiento del emisor de la deuda, y por lo tanto el crédito vale menos ya

gue se descuenta a una tasa mayor (Banxico).
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Con la definicién anterior nos podemos dar cuenta que es mas completa que las anteriormente
dadas y asi de esta manera analizar también que la tasa a la que esta referenciado el crédito

puede afectar en su calidad tanto para el que lo solicita como el que lo otorga.

En este punto del trabajo ya entendemos la definicion de riesgo de una manera totalmente tedrica
y para introducir la parte practica del tema existen un conjunto de elementos que ayudan a medir

el riesgo de crédito y segun Banxico son:

Elementos de medicidon del
riesgo de crédito

Probabilidad de

incumplimiento Correlacion entre Concentracion

(Probability of incumplimientos de cartera
default)

Severidad de la

Exposicion
(Exposure at
default))

pérdida (Loss
given default)

Figura 3. Elementos de medicion del riesgo de crédito.

Probabilidad de incumplimiento (PD)

Es la medida de qué tan probable es que un acreditado deje de cumplir con sus obligaciones
contractuales ... Por tipo de crédito, normalmente se estima a partir de la tasa de
incumplimiento observada en cada tipo de crédito, que es la proporcion de deudores o créditos
gue dejan de pagar en un periodo de tiempo dado, respecto de los que estaban vigentes en

el periodo anterior (Banxico, 2005).

Por definicién, nosotros tenemos que es una probabilidad, por lo tanto, se tiene que cero es su
valor minimo haciendo referencia a que es imposible que incumpla con sus obligaciones y uno,

cuando es seguro que incumpla.
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Correlacion entre incumplimientos

“La correlacién “a pares” mide la dependencia o grado de asociacion entre el comportamiento

crediticio de dos deudores” (Banxico, 2005).

Hace referencia a la relacién que existe entre dos clientes, el valor de la correlacion vade -1 a 1,
tomando en cuenta que en 1 es cuando existe la maxima relacion positiva y en -1 la maxima
correlacion negativa, un ejemplo en donde existe correlacién positiva entre dos clientes es
cuando un cliente deja de pagar y el otro cliente también cae en incumplimiento del pago y por
el otro lado, cuando existe la méxima correlacién negativa, si uno paga el otro se espera que no

pague.
Concentracién de cartera.

Concentracion significa que hay mucho crédito en pocas manos, lo cual puede ser riesgoso.
La concentracion se puede dar en muchos sentidos y es mas peligrosa cuando se da en
segmentos riesgosos de la cartera ... Un indicador muy conocido para medir la concentracion
es el indice de Herfindahl Hirshmann (IHH) que toma valores entre el reciproco del nimero
de deudores o créditos (N) de una cartera, y uno. Asi, una cartera totalmente diversificada en
donde todos los deudores deben exactamente lo mismo daria un valor del indice de 1/N,
mientras que, si el indice vale uno, necesariamente se tiene que el crédito se encuentra

totalmente concentrado en un solo crédito o deudor (Banxico, 2005).

Este elemento es muy importante en la seleccién de los clientes, dado que, si se llega tener una
cartera crediticia no diversificada puede ser muy riesgoso, un ejemplo claro puede ser cuando
una institucion otorga pocos créditos con sumas aseguradas muy altas, si pocos de los clientes
dejan de pagar sus deudas, se veria afectada de una manera notable la institucion, ya que la
mayor parte del dinero no sera pagada, por otro lado cuando existe la diversificacion, la institucion
podria afrontar de una mejor manera en que varios deudores dejen de pagar, porque habran
otros mas que si paguen y se espera que la proporcion de la deuda que no se pag6 no sea

significativa con respecto de la que si se pago.
Exposicion (EAD)

“Es lo que debe el deudor en un momento dado en caso de incumplimiento” (Banxico, 2005).
21



De cierta manera nos podemos dar cuenta que esta definicion es intuitiva, dado que, al inicio de
la deuda existe mayor exposicion por el hecho de que no se ha amortizado la mayor parte de lo
que se debe, por otro lado, cuando el cliente se encuentra realizando los ultimos pagos existe

una exposicion mucho menor porque ya se realizaron la mayoria de estos.
Severidad de la pérdida (LGD)

Para poder entender la definicién de severidad de la pérdida, de antemano explicaremos otra
definicion como apoyo, la cual es la tasa de recuperacién del crédito y se entiende como la
proporcion del crédito que podra ser recuperada una vez que la contraparte ha caido en el

incumplimiento.

Esto es lo que pierde el acreedor en caso de incumplimiento del deudor y se mide como una
proporcion de la exposicion ... la severidad representa el costo neto del incumplimiento de un
deudor; es decir, la parte no recuperada al incumplir el acreditado una vez tomados en cuenta

todos los costos implicados en dicha recuperacion (Banxico, 2005).

Por medio de este término nos podemos dar cuenta el grado de severidad que tiene el riesgo si
se llegase a materializar, tomando en cuenta que la severidad de la pérdida es la proporcién de
la exposicién del crédito tenemos que LGD ser4 mayor a cero y menor o igual a uno, se
comprende que LGD es menor o igual a uno dado que el cliente puede no pagar el crédito desde
el primer periodo y por el otro lado es mayor a cero dado que por definiciébn tenemos que el cliente

cae en incumplimiento durante el periodo.

Cuando se trata de la distribucion de pérdidas y ganancias, existe un conjunto de célculos basicos
gue son indispensables para aproximar el nivel riesgo, los cuales son: Value at Risk, pérdida

esperada y pérdida no esperada.

Value at Risk (VaR)

Al igual que en riesgo de mercado, el valor en riesgo de una cartera de crédito es el cuantil de

la distribucién de pérdidas y ganancias asociada a la cartera de crédito, para el periodo de
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tiempo y el nivel de confianza escogidos. Normalmente se descompone en lo que se conoce

como la pérdida esperada y la no-esperada (Banxico, 2005).

Se entiende al VaR como la maxima perdida posible en un tiempo especificado y se calcula por
medio de la serie de tiempo de la variable a evaluar ajustando dos valores, el periodo de tiempo
y el nivel de confianza, el ultimo mencionado sirve para medir la confianza del modelo, en la

mayoria de los casos se utiliza el 5%, mientras mas pequefio sea el valor, mas confiable sera.
Pérdida esperada (PE)

Es la media de la distribucién de pérdidas y ganancias, es decir, indica cuanto se puede perder
en promedio y normalmente esta asociada a la politica de reservas preventivas que la

institucion debe tener contra riesgos crediticios (Banxico, 2005).

Generalmente la pérdida esperada tiene un horizonte de tiempo de 12 meses y se calcula de la

siguiente manera:
PE = PD - LGD - EAD
Donde
PE: Pérdida esperada
PD: Probabilidad de incumplimiento
LGD: Severidad de la pérdida
EAD: Exposicion al momento del incumplimiento
Pérdida no esperada

Es la pérdida por encima de la esperada, medida como el VaR - PE, en que puede incurrir el
acreedor, por incumplimiento de sus deudores ... estas pérdidas determinan el capital
econdmico requerido por el acreedor para hacer frente a pérdidas no anticipadas (Banxico,
2005).

La pérdida no esperada se puede comprender como el promedio de las pérdidas una vez que se

haya superado la pérdida esperada.
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Figura 4. Medidas de riesgo.

La Figura 4 analiza de izquierda a derecha, donde en el eje x se encuentran las ocurrencias de
las pérdidas y en el eje y las frecuencias, por ello, mientras més hacia la derecha se encuentren
los valores existiran mayores pérdidas. El andlisis de la definiciones anteriormente dadas se
realizan de la misma manera, de izquierda a derecha tomando en cuenta que el primer aspecto
mencionado es la pérdida esperada, donde generalmente podemos encontrar la mayor parte de
las pérdidas, es por ello que en esta seccion se encuentra la parte mas alta de la gréafica (donde
mayor frecuencia existe), cuando las pérdidas sobrepasan este nivel de ocurrencia se le
denominan pérdidas no esperadas la cuales se encuentran en la parte de la derecha de la gréfica

y entre mas hacia la derecha se encuentren, son mas catastroficas.

24



1.4 Proceso de administracion de riesgos

Todas las acciones que realiza una empresa tomando en cuenta el riesgo que conllevan sus
operaciones se les pueden denominar administracién de riesgos y Lara (2008) argumento

sobre ello:

La medicion efectiva y cuantitativa del riesgo se asocia con la probabilidad de una pérdida en
el futuro. Los seres humanos deben conocer y responder de manera intuitiva o cuantitativa a
las probabilidades que confrontan en cada decision. La esencia de la administracién de

riesgos consiste en medir esas probabilidades en contextos de incertidumbre.

El calculo de probabilidades sobre eventos futuros sirve como un gran sustento en la toma de
decisiones de las personas, dado que, si queremos gue ocurra un evento y dicho evento tiene
una probabilidad baja de que ocurra, entonces se le asigna un riesgo alto, lo que ocasiona que
busquemos medidas para poder reducir este riesgo o en todo caso rechazar la oferta y asi poder
evitar pérdidas potencialmente significativas. En este tipo de acciones es en lo que consiste la

administracion de riesgos.

¢, Qué es la administracion de riesgos? Segun la CNBV es: “El conjunto de objetivos, politicas,
procedimientos y acciones que se llevan a cabo para identificar, medir, vigilar, limitar, controlar,
informar y revelar los distintos riesgos a que se encuentran expuestas las Instituciones.” En

resumen, es un proceso para poder analizar y afrontar los riesgos que sufre una institucion.
Los objetivos més importantes de la administracion de riesgo segin de Lara (2008) son:

e Asegurarse de que una institucién o inversionista no sufra pérdidas econdmicas
inaceptables (no tolerables).
o Mejorar el desempefio financiero de dicho agente econémico, tomando en cuenta el

rendimiento ajustado por riesgo.

De acuerdo con lo mencionado, este procedimiento es de suma importancia para toda empresa,
como se comento en el primer objetivo, ayuda a que la empresa no tenga pérdidas que afecten
notablemente el funcionamiento de una institucion, esto ayuda para tener un mejor rendimiento,

sin contar que de esta manera la empresa no caiga con mayor facilidad en crisis.
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De la misma manera Basilea (1999) comenté esto acerca de la administracion de riesgos: “El
objetivo de la administracion del riesgo de crédito es maximizar la tasa de rendimiento ajustada
por el riesgo del banco, manteniendo la exposicion al riesgo de crédito dentro de limites
aceptables” Esta idea complementd de buena manera al segundo objetivo que argument6 de
Lara, la administracion de riesgos mejora el desemperio financiero al maximo, tomando en cuenta
el riesgo que conlleva esto, lo que provoca tener el mejor desempefio posible siendo

econdmicamente estables.

Como se aprecia en los objetivos anteriores la administracion de riesgos es una practica que
deben de realizar todas las instituciones e inversionistas, dado que es vital para tener un buen

funcionamiento en el manejo de las inversiones.

El proceso de administracion de riesgos implica, en primer lugar, la identificacion de riesgos,
en segundo su cuantificacion y control mediante el establecimiento de limites de tolerancia al
riesgo Yy finalmente: la modificacién o nulificaciéon de dichos riesgos a través de disminuir la

exposicién al riesgo o de instrumentar una cobertura (de Lara, 2008).

A continuacion, en la Figura 5 se presenta de manera jerarquica el orden en el que se realiza un

adecuado proceso de administracion de riesgos:
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Figura 5. Proceso de administracion de riesgos.

Divulgar

Identificacion, identificar los riesgos a los que esta expuesta la institucion o el inversionista en
sus operaciones, esta fase abarca todos los riesgos desde un incendio en el lugar de trabajo

hasta las pérdidas ocasionadas por malas inversiones.

Medicién, medir los riesgos mediante métodos estadisticos para saber el impacto que tendria

en la institucién si se materializara el riesgo.

Vigilar, las tendencias del riesgo y su comportamiento.

Limitar, la exposicion del riesgo conforme a los objetivos establecidos.
Controlar, eficazmente las posiciones activas y pasivas.

Divulgar, a los érganos tomadores de decisiones los riesgos asumidos, la rentabilidad ajustada

por riesgo y las medidas propuestas para reducir el riesgo.
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La divulgaciéon de informacion es una de las fases méas importantes del proceso por varias

razones, Vandemaele, Vergauwen, & Michiels, (2009) explican cuéles son:

Mitiga la asimetria de informacién entre la administracion y los accionistas externos y puede
tener efectos positivos en la confianza que las partes interesadas tienen en la administracion
de la empresa. Puede disminuir el riesgo percibido de la empresa porque una estrategia de
divulgacion abierta supuestamente da como resultado una mejor evaluacién del desempefio
futuro de la empresa. Esto, a su vez, puede conducir a una disminucién en el costo de capital

de la empresa.

Todas las fases que conlleva la administracion de riesgos son importantes y no hay que perder
de vista ninguna de éstas, un ejemplo puede ser que no se haga un buen andlisis acerca del
problema y al final se divulgue informacion que no sea correcta y por lo tanto perjudique a la
institucion u otro ejemplo que no haya una buena divulgacion de la informacion, lo que genera

gue muy poca gente conozca sobre la solucion encontrada.

Como se habia mencionado al principio del capitulo, el banco es una institucién que sufre algunos
riesgos y en particular el de crédito, a continuacion, la CNBV (2017) comenté algunas medidas

gue los bancos realizan como tarea de la administracion de riesgos:

Reservas para hacer frente a los riesgos implicitos en la operacion. Administrar
adecuadamente el riesgo implicito en sus operaciones. Gestiobn de activos y pasivos
(diversificacion, control de liquidez, etc.) Calificacion de cartera de crédito. Politicas solidas de
otorgamiento de crédito. Vigilancia y seguimiento de la cartera vencida y recuperacion de

cartera.

1.5 Desastres financieros ocasionados por la ausencia de administracion de riesgos

Una manera de entender la gran importancia que tiene la administracion de riesgos en las
instituciones es por medio de la historia, a continuacion, se presentan en la Figura 6 los desastres

financieros mas conocidos por la ausencia de la administracion de riesgos:
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eUn operador del mercador de mercados que trabajaba en la subsidiaria del
banco inglés Baring en Singapur, sufrié pérdidas que rebasan en exceso el
capital del banco y llevé a la quiebra a la institucidon en febrero en1995 con
pérdidas en mas de 1,300 millones de ddlares.

Nick Leeson

eTesorero del condado de Orange en Estados Unidos invirtié en posiciones
Bob Citron altamente riesgosas que se tradujeron en mas de 1,700 millones de délares
debido al alza tasa de interés registrada en 1994

Yasuo eUn operador de contratos en Sumitomo Corp., perdié 1,800 millones de
Hamanaka ddlares en junio en 1996.

Toshihide *Un operador que manejaba posiciones en mercado de dinero en Daiwa
Iguchi Bank, perdié 1,100 millones de ddlares en 1995.

Figura 6. Desastres financieros.

Los sucesos anteriormente presentados son un claro ejemplo de la relevancia que tiene el
proceso de administracién de riesgos en una institucién, ya que al no tener en cuenta el riesgo
gue conlleva cada accion es imposible saber si puede llegar a ser peligroso, de la misma manera
se concluye que el costo que se puede llegar a pagar por omitir este tipo de acciones puede

llegar a ser demasiado alto, al punto de llevar a la ruina la empresa.
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Capitulo 2.- Modelos de clasificacion

En este capitulo se presenta la informacion para entender la elaboracion de un clasificador
empezando por el conjunto de datos a evaluar, porque se segmenta en dos partes, la primera
gue sirve para entrenar al modelo y la segunda que se utiliza para su evaluacion, también otro
aspecto que se analiza es en los tipos de clasificadores ya que existen dos, uno donde las Unicas
salidas que tiene el modelo son las predefinidas por medio de los datos de entrenamiento y el
otro en donde el mismo clasificador segmenta a la poblacion de acuerdo a su criterio, por ultimo
se presenta la parte teérica de los clasificadores asi como de las pruebas utilizadas para

evaluarlos.

2.1 Introduccion alos modelos de clasificacion

A lo largo de este capitulo se presentan los clasificadores mas relevantes que existen para
segmentar a las personas que tienen mas probabilidad de pagar un préstamo con las que no,

pero ¢sabemos a qué hace referencia el término clasificacion?

Clasificacién es el acto o proceso de asignar un objeto en el lugar que corresponda dentro de un
conjunto de categorias establecido. Los atributos basicos de cada categoria son conocidos,
aunque haya algunas incertidumbres a la hora de asignar alguna observacion dada (Lara Albin,
2014).

En resumen, se define la clasificacion como el proceso de identificar observaciones nuevas y
asignarles una categoria por medio de sus caracteristicas. El autor en el parrafo anterior hizo
énfasis en que existe incertidumbre en realizar esta actividad, dado que, a pesar de tener
informacién sobre los atributos de cada observacion, existe probabilidad de que la opcién elegida

no sea la correcta porque no se sabe con certeza a qué categoria pertenece.

Antes de presentar los modelos, es necesario explicar las partes en las que se puede segmentar

al conjunto de datos para la correcta elaboracion del clasificador:
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Datos de entrenamiento

Los datos de entrenamiento o de ejemplo, como su nombre lo indica, son un conjunto de datos
gue utiliza el modelo para comprender la relacion que existe entre los atributos de las
observaciones y la categoria a la que pertenecen y en base a esto clasificar las observaciones
futuras, cabe recalcar que se espera que las nuevas observaciones a clasificar tengan un

comportamiento similar a los datos de entrenamiento.
Datos de prueba

Los datos de prueba se emplean después de entrenar al clasificador y sirven para evaluar el nivel
de prediccion que tiene dicho modelo, dado que se tiene el conocimiento de los atributos de cada
observacion y de la categoria a la que pertenecen, podemos hacer la comparacién en si la

respuesta del modelo concuerda con las categorias que pertenecen.

Ahora que sabemos que el conjunto de datos a estudiar se puede dividir en dos, se sabe que,
generalmente el 80% de las observaciones son de entrenamiento y el 20% restante se utiliza

como prueba.

Los métodos de clasificacion son técnicas matematicas enfocadas al andlisis de los atributos de
cada observacion para su categorizacion. Para tener un mayor entendimiento sobre este tipo de
métodos a continuacién se presenta la clasificacion de los modelos estadisticos que se utilizaron

a lo largo de este documento.
Modelos de clasificacion

A continuacion, en la Figura 7 se presenta la forma en que se segmentaron a los modelos de

clasificacion.
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Figura 7. Modelos de clasificacion.

Aprendizaje supervisado

En este tipo de aprendizaje se utilizan los datos de entrenamiento, ya que por medio de estos
el analista de datos le dice al modelo cuales son las posibles categorias por clasificar y cuales
deben de ser sus atributos, algunos autores han comentado sobre el aprendizaje

supervisado que:

Es un tipo de aprendizaje automatico que se basa en que una maquina pueda aprender
una manera de convertir determinada entrada en una salida basada en un conjunto de
datos de ejemplo (Paez, 2019).
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En resumen, tenemos que es un tipo de aprendizaje, por el cual el modelo trata de aprender
a categorizar las nuevas observaciones por medio de los datos de ejemplo y tomando en
cuenta que las categorias en las que seran clasificadas las observaciones estan

predefinidas.
Algunos modelos del aprendizaje supervisado son:

e Modelo de regresion logistica.

e Andlisis discriminante lineal.

e Maquina de vectores de soporte.

e Arbol de decision.

e Clasificacién de Naive Bayes.

e Regresion por minimos cuadrados.

e Validaciéon cruzada.

Aprendizaje no supervisado

Algunos autores han comentado que en el aprendizaje no supervisado se tiene que: “la maquina
simplemente recibe las entradas x1, x2, x3, ..., pero sin ningun conjunto de salidas deseadas”
(Paez, 2019).

A diferencia del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado no tiene ningln
conocimiento previo de lo que se quiere aprender, en pocas palabras no se define a las
categorias deseadas, si no que el mismo modelo propone las categorias en las cuales seran

clasificadas las nuevas observaciones.

De primera instancia, tal vez sea extrafio en que una persona quiera hacer una clasificacion de
un conjunto de datos, sin saber de antemano las categorias en las que seran clasificadas, pero
James et al. (2013), dio un ejemplo sobre un conjunto de datos de n observaciones que
corresponde a pacientes con cancer de mama y p caracteristicas correspondientes de las

mediciones recolectadas:
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Es posible que tengamos una razén para creer que existe cierta heterogeneidad entre las n
muestras de tejido; por ejemplo, tal vez haya algunos subtipos desconocidos diferentes de
cancer de mama. La agrupacion podria utilizarse para encontrar estos subgrupos (James et
al., 2013).

En este ejemplo no se introducen las categorias en las que se quiere segmentar al conjunto de
datos, el modelo parte de las mismas caracteristicas de las observaciones, dado que gracias a
estas se van a ir segmentando con las que mas coincidan entre si. Si se hubiera realizado este
ejercicio por medio de un aprendizaje supervisado podria existir un error ya que es posible que

se omita alguna clase de cancer.
Algunos ejemplos de aprendizaje no supervisado son:

¢ Modelo de k- medias.
e Agrupamiento jerarquico.
¢ Modelo de agrupamiento gaussiano.

¢ Mapas auto- organizados.

Existe una gran variedad de modelos de clasificacion, ya que se ocupan en las diferentes ramas
de la ciencia, pero en la siguiente seccion se presentan de una manera resumida los modelos

mas relevantes para la clasificacion de créditos.

2.2 Modelos de aprendizaje supervisado

2.2.1 Modelo de regresion logistica

Este modelo estadistico es uno de lo mas usados en la actualidad por su facil entendimiento y
predicciones aceptables, Dias Monrroy & Morales Rivera (2012) comentaron sobre ello: “Es un
caso especial del modelo de regresion, donde el criterio de respuesta es de tipo categdrico o
discreto. El interés se dirige a investigar los efectos de un conjunto de predictores sobre la

respuesta, las variables predictoras pueden ser de tipo cuantitativo, categorico o de ambas”.
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Tenemos que la variable dependiente es binaria, es decir solo puede tomar dos valores y por

comodidad en este trabajo dicha variable solo puede tomar el valor cero o uno.

Sea Y la variable dependiente y X = (X3, ..., Xx), los atributos de cada observacion, entonces
tenemos que la probabilidad de que la variable dependiente sea igual a uno, dado los atributos

de las observaciones es:

PY=11X) =P = 1Xy, .. X)) = f(Bo + X181 + -+ xxBrx ) PBr, - Pr€R

Donde B4, ..., Bx €es el peso que tiene cada atributo respecto a la variable dependiente, dichos

valores son desconocidos y por lo tanto se deben de estimar.

Para este clasificador s6lo se usa la funcién logistica para obtener la probabilidad de que dicha

muestra pertenezca a cierto segmento:

1
f(ﬁo + X181 o+ X Pr ) = 1 + e—Borx1By ++ x1ic )

La funcién Logistica es estrictamente creciente, y cuando X tiende a —« , es decir cuando toma
nameros grandes negativos, entonces f(x) — 0, por otro lado, si x tiende a ~ entonces f(X) — 1.
A continuacion, en la Figura 8 se presenta la grafica de la funcién logistica y se aprecia como

ésta toma forma de una “S”;
Funcion logistica

0.8

0.6

0.4

0.2

Figura 8. Gréfica de la funcion logistica
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Queremos saber el resultado de la variable dependiente dado que, tenemos las variables
explicativas, entonces debemos de encontrar la funcion inversa, para ello primero se tiene que
demostrar que dicha funcién existe y Armando et al (2008) comento que la definicion de funcion
inversa es: “Sea f: A — B una funcion biyectiva. La funcién g: B — A definida mediante la regla

g(b) = a, donde a es tal que f(a) = b, se le denomina funcién inversa de f".

Entonces se tiene que demostrar que la funcion logistica es biyectiva, es decir que es inyectiva

y suprayectiva:
P.D. que la funcidn logistica es inyectiva:

1 1

f(Zl) - f(ZZ) - 14 e (z0) - 1+ e—(22)

-1+ e_(Zl) =1+ e_(ZZ) N e_(Zl) = e_(ZZ) =7z = Zy

P.D que la funcion logistica es suprayectiva:

ﬂ@=f@n@f@)>)= e = )
1)) ) 1 (SL9)

e @

Por lo tanto, la funcién inversa es:

f(Z)=1+e‘Z -
! =1l+e™” <=>
f@o- "¢

! —l=e"7 <=>
f@o "¢ ST
1-f@)
(@) <=
f&
- ¢ =77

In (15(—22)> =z= (Bo+x1B1 + -+ XiPr )
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La dltima ecuacién es conocida como log- odds o logit.

Como sabemos, tenemos que esta funcidén nos arrojara valores entre cero y uno, pero ¢ Como
convertimos estos valores a un resultado binario donde solo arroje un cero o un uno? esto se
hace por medio de un umbral, sea y* dicho umbral, entonces si P(Y = 1|X) > y* entonces el

clasificador arrojara un 1 de lo contrario serd 0.
Estimacion de los parametros

Tomando en cuenta las ecuaciones anteriormente presentadas, nos enfrentamos a un problema,
gue es encontrar el valor estimado para cada coeficiente (B,,; , .-, Bx ) que hace referencia al
peso que tiene cada variable explicativa con respecto de la variable dependiente y estos valores

deben de ser estimados por medio del conjunto de datos a utilizar.

Existen varios métodos para estimar los pardmetros, pero segun James, Witten, Hastie, &
Tibshirani (2013) recomiendan que: “el método general de méaxima verosimilitud, ya que tiene

mejores propiedades estadisticas”

Dado que la variable Y solo toma dos valores y se supone que el resultado de la regresion
logistica es la probabilidad de que la variable dependiente sea uno, podemos considerar a la

funciébn como una variable aleatoria Bernoulli: Y~Ber(z) donde z = By + x181 + -+ xSk

g =P =y|X) =f(2)”  1-f(@)"™>, y=01

Se considera que las k observaciones son independientes:

k k
1@ = [ao = [rey - a- ey
i=1 i=1

Al aplicar logaritmo natural se consigue la probabilidad logaritmica de la regresion logistica:

k

LL(6) = Zy log f(2)” + (1 = y)log (1 - f(2))

i=1
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Como ya se tiene la funcion de verosimilitud, se debe de encontrar ahora los parametros que
maximicen dicha funcidn, generalmente se realiza aplicando logaritmo natural a toda la funcion

para después derivarla e igualarla a cero.
Condiciones para laregresion logistica

Para un tener un buen funcionamiento del modelo se necesita que se cumplan todas las
condiciones de este, sin embargo, en la mayoria de los casos, cuando se utilizan datos reales
rara la vez se cumplen todas, pero eso no significa que el modelo no sea (til, de la misma manera

se espera que, mientras mas condiciones cumpla el modelo realice mejores predicciones.
No colinealidad o multicolinealidad

En los modelos de regresion logistica multiple, los predictores deben ser independientes, no
debe de haber colinealidad entre ellos. La colinealidad ocurre cuando un predictor esta

linealmente relacionado con uno o varios de los otros predictores del modelo (Amat, 2020).
Independencia
“Los valores de cada observacién son independientes de los otros” (Amat, 2020).
Valores atipicos

Este tipo de valores son conocidos como outliers y hacen referencia a valores alejados de la
zona en donde se encuentra la mayor parte de las muestras, cabe recalcar que estos valores no

siempre son perjudiciales para el modelo.

2.2.2 Modelo de redes neuronales

Este modelo es uno de los mas interesantes por la diversidad que puede tener en su composicion
y por lo general suele ser de los que mayor efectividad tienen en la clasificacion de datos y

algunos autores han comentado que:

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende una funcién f(-): R™ — R° mediante

el entrenamiento en un conjunto de datos, donde m es el nimero de dimensiones para la
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entrada y o es el numero de dimensiones para la salida. Dado un conjunto de caracteristicas
X =x4,%5,...,Xy Y UN Objetivo y, puede aprender un aproximador de funcion no lineal para

clasificacion o regresion (Scikit Learn, 2020).

De primera instancia este modelo, se puede expresar como una sola neurona, la cual esta

integrada por:

Un conjunto de entradas: es el conjunto de entrenamiento, donde cada observacion X;
multiplica a sus respectivos pesos W;, conj=1, 2, ...,n dichos valores se suman y se afiade un

término adicional que se llama bis, el cual es una constante, cabe mencionar que el peso de cada

variable es desconocido, por lo tanto se debe de estimar.
De lo anterior tenemos que las entradas se pueden ver como: x;w; + x,w, + -+ + x, Wy, + b.

Una funcién de propagacién o activacion: es una funcién que transmite la informacién
generada por la combinacion lineal de las entradas y los pesos, se denomina como f;(x;w; +
xX,wy + -+ x,w, + b) la cual representa la salida de la neurona, esta funcion va aplicada a todas
las neuronas posteriores a las de la entrada, cabe recalcar que no necesariamente debe de ser
la misma funcién para todas las neuronas, por ejemplo en este caso como estamos utilizando
redes neuronales para hacer una clasificacion binaria, la Gltima neurona debe de estar asociada

con una funcién de activacion que tenga codominio en A, donde 4 = {0,1}.

Figura 9. Esquema de redes neuronales.
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De la Figura 9 se aprecia que el conjunto de entradas (Ovalos azules) se conectan con sus
respectivos pesos (cuadrados azules) y se transforman por medio de la funcién de activacion
(6valo amarillo) de la cual se obtiene el resultado final (circulo rojo) por medio de otra funcién de
activacion. De lo anterior tenemos que el conjunto de entradas hace referencia al conjunto de
datos de entrenamiento, el peso (W; ) debe de ser estimado, ya que se desconoce el valor real
y las neuronas posteriores son predefinidas por medio de las funciones de activacion que el

analista haya asignado.

A continuacion, se presentan las funciones de activacion que generalmente se usan para las

redes neuronales:

Funcién escalonada: Es una funcion definida a trozos, donde el analista asigna los valores de
salida y los umbrales. A continuacion, se presenta un ejemplo de la regla de correspondencia de
esta funcion:

2 six<X,
f(x) =
4 sixz=X

Funcién sigmoide: Esta funcién es la que se ocupa para realizar el modelo de regresién logit,
para que todos los valores arrojados se encuentren dentro del intervalo [0,1], una caracteristica
de esta funcion es que los valores grandes se saturan cerca de 1y los chicos cerca de 0, lo que
ocasiona que la grafica tenga una apariencia de una “S”. A continuacion, se presenta la regla de

correspondencia de esta funcion:

= e

Funcién rectificada lineal: Esta funcion hace referencia al maximo valor entre el 0 y la suma

ponderada, se utiliza principalmente cuando los valores negativos no tienen relevancia en el
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modelo y por lo tanto, todos se acumulan en 0. A continuacion, se presenta la regla de

correspondencia de esta funcion:

0 six<0
f(x) = —

Funcion TANH: Esta funcion es muy parecida a la sigmoide, ya que toma practicamente la
misma forma de “S”, saturando los maximos valores en 1, con la diferencia de que los minimos
valores se acumulan en -1. A continuacion, se presenta la regla de correspondencia de esta

funcion:

(e* - e

f(x) = ——-
(ex + %)

El problema gue se encuentra con solo separar los datos de esta manera es que la frontera no

deja de ser una curva con respecto de la interseccion de la figura geométrica con el plano. Para

solucionar este problema se encadenan varias neuronas al mismo tiempo como se muestra a

continuacion:
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Figura 10. Esquema de redes neuronales

En la Figura 10 se afiadieron mas neuronas (circulos amarillos) para tener un procesamiento de
los datos mas complejo y que se muestre mas flexible con respecto a ellos, cabe mencionar que
no necesariamente implica que se obtengan mejores resultados ya que esto depende del tipo de

datos que se estén evaluando.
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Capa oculta Capa de salida
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(procesamiento)

(Sensorial)

Figura 11. Esquema del modelo de redes neuronales

En la Figura 11 se present6 el esquema de una red neuronal, donde cada circulo de color hace
referencia a una neurona y las cuales suelen agruparse en unidades estructurales (en la figura
anterior hace referencia el color a cada unidad estructural) usualmente conocidas como capas

y el conjunto de una 0 mas capas es conocido como red neuronal. Argumentaron Larranaga,

Inza, & Moujahid sobre las capas neuronales:

Se distinguen tres tipos de capas: de entrada, de salida y ocultas. Una capa de entrada,
también denominada sensorial, estd compuesta por neuronas que reciben datos o sefiales
procedentes del entorno. Una capa de salida se compone de neuronas que proporcionan la
respuesta de la red neuronal. Una capa oculta no tiene una conexion directa con el entorno...

este tipo de capa oculta proporciona grados de libertad a la red neuronal.
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2.2.3 Arbol de decisién

Este modelo es conocido como arbol de decision por la manera en que se desarrolla, parte de la
condicién inicial (raiz), de la cual surgen mas condiciones (ramas). En la figura 12 se aprecia la
estructura de este modelo, el nodo raiz se define como la condiciéon 1 y es la condicibn mas
significativa, que es de donde parte el arbol, a cada nodo se le asigha una condicién en donde,
si se cumple se va hacia la rama en donde dice “si” (generalmente esta a la izquierda del nodo),

de lo contrario se va hacia donde dice “no”.

Condicidon 1

Condicidon Condicion

Condicion Condicidon Condicidon Condicion

Figura 12. Esquema del Arbol de decision

Scikit-Learn (2020) comentd la forma en que trabaja este modelo: “Un arbol puede verse como
una aproximacion constante por partes”, lo comentado anteriormente es porque se llega al

resultado final por medio de condiciones, las cuales se complementan.

De la Figura 12 se aprecia que en la parte inferior es en donde mayor nimero de condiciones
existen, pero en este caso como se utilizara como un clasificador binario, sin importar el namero

de condiciones solo puede arrojar dos resultados posibles.
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Si tenemos que Xy, X,, ..., X, son las variables independientes y Ry, R,, ..., R; las regiones en

donde se partira el plano, entonces segun James et al. (2013), el proceso para armar el arbol de

decision es:

1) Dividimos el espacio del predictor, es decir, el conjunto de valores posibles para
X1, X5, ..., Xp €n J regiones distintas y no superpuestas Ry, Ry, ..., R;.

2) Para cada observacion que cae en la region R;, hacemos la misma prediccion, que es
simplemente la media de los valores de respuesta para las observaciones de

entrenamiento en R;.

De primera instancia se necesita segmentar al conjunto de datos en regiones y realizar el
promedio de todos los puntos que se encuentren en cada region y de esta manera estipular la
condicion de esa regién, por ejemplo, si el promedio de una regién es 10, tendriamos que si

x > 10 entonces se le asigna un nodo, en el caso contrario se le asigna otro nodo.

De lo anterior, para segmentar al conjunto de datos en J regiones, se puede hacer de forma

arbitraria, pero para tener una mejor clasificacién suelen utilizarse dos técnicas.

La primera es el indice de Gini;

K
6= ) Pui(l= P) =
k=1
Donde P, es la proporcion de las observaciones de entrenamiento en la regién m que son de
la k-ésima clase. James et al. (2013) argument6 sobre esta métrica aplicada a los arboles de

decision;

No es dificil ver que el indice de Gini toma un valor pequefio si todos los P, estan cerca de
cero o0 uno. Por esta razén, el indice de Gini se conoce como una medida de la pureza del
nodo: un valor pequefio indica que un nodo contiene predominantemente observaciones de

una sola clase.

La segunda técnica es cross-entropy;
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K
D= _zpmkl'ogﬁmk
k=1

Donde se espera que los valores de estas métricas sean lo mas homogéneo posible, es decir

gue se encuentren cerca del cero, al igual que el indice de Gini.

2.2.4 Andlisis discriminante lineal

El analisis discriminante lineal es uno de los principales clasificadores gue existen por su gran
eficacia y sencillez al momento de elaborarlo, este modelo es mejor conocido por LDA, que

significa Lineal Discriminant Analysis y algunos autores han comentado que:

El Andlisis Discriminante (Discriminant Analysis, DA) es una de las técnicas de andlisis
multivariante mas conocidas cuyo objetivo es encontrar la combinacion lineal (o cuadratica)
de las variables independientes (también llamadas variables de clasificacion en las que
suponemos que se diferencian los grupos) que mejor permitan diferenciar (discriminar) a los
grupos (clases), por medio de una funcién discriminante, la cual podra ser utilizada para

clasificar nuevos casos (Henriquez, 2014).

El método de analisis discriminante se divide en dos, cuando este es lineal (LDA) y cuando es
cuadratico (QDA), pero en este trabajo solo se tomara en cuenta el lineal. La variable dependiente
es categorica, haciendo referencia a los grupos predefinidos, los cuales son las categorias en las
gue se quiere segmentar las observaciones y por otro lado tenemos que las variables

independientes que son los atributos de cada observacion.

Para poder presentar el modelo se definen dos variables; sea k el nUmero de categorias en las
gue se quiere segmentar al conjunto de datos y m;,, la probabilidad de que una observacién dada

esté asociada con la k- ésima categoria de la variable dependiente Y.

Entonces definamos que: f,(x) = P(X = x|Y = k) como la funcién de probabilidad de densidad

para X, dado que proviene de la categoria k.

Recordamos que el teorema de bayes nos dice que:
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PX|Y=k) - P(Y=k) PX|Y=k)- P(Y =k)
P(X) Y PX|IY=D-P(Y =D

P(Y = k|X) =

Entonces segun James et al. (2013), por el teorema anterior se tiene que:

Ty * fre(x)

I SRy Te)

Donde:
N N
[ ) T[k = k/N
donde Ny es el nimero de observaciones de la clase k' y N el nimero total de observaciones.

Si suponemos que las variables predictoras son independientes e idénticamente distribuidas con
Elx;] = u yVar[x;] = o2, entonces por medio del teorema del limite central podemos comentar

gue f,(x) se aproxima bien a una distribucion normal.

ful) ~ —— ( L a )2)
X) =~ ex _— —
k Fon p 207 Hi

Por lo tanto, la probabilidad de que la variable dependiente sea k, dado X es:

1
\2mo

1 1
=17 Tora &P (— 55z (1= Mk)z)

1~ exp (— ey (1= )%

P(Y = k|X) =

Condiciones para LDA

Para que este modelo pueda tener una mayor efectividad al realizar las clasificaciones las

variables deben de cumplir ciertas caracteristicas:

¢ Entradas numéricas, es decir que todos los valores de la base de datos sean nhuméricos.
e Todas las variables deben de tener distribucién normal.
e Matriz de covarianza comuan con las variables independientes.

e Variables no correlacionadas.

47



De la misma manera, siempre se debe de tratar que los datos cumplan con todas estas
caracteristicas para que el modelo funcione de la mejor manera, pero incluso si no se cumplen

todas suele dar un buen rendimiento.

Ahora que se toma en cuenta el calculo de este modelo con el clasificador de regresién logit se
tiene que son muy parecidos, ya que ambos son clasificadores lineales, pero tienen una gran

diferencia, las cuales son sus condiciones, de las cuales argumenté James et al. (2013):

LDA asume que las observaciones se extraen de una distribucion gaussiana con una matriz
de covarianza comun en cada clase, por lo que puede proporcionar algunas mejoras sobre la
regresion logistica cuando esta suposicion es aproximadamente valida. Por el contrario, la

regresion logistica puede superar a LDA si ho se cumplen estos supuestos gaussianos.

En la cita anterior, la distribucién gaussiana hace referencia a la distribucién normal.

2.2.5 Maquina de vectores de soporte

El modelo de Maquina de vectores de soporte, conocido como Support Vector Machines (SVM),
es un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado el cual se utiliza para realizar

regresiones o clasificar observaciones.

SVM es un clasificador lineal en el que busca minimizar el error en relacién con el conjunto
de muestras de entrenamiento (riesgo empirico) y el error en relacién al conjunto de

muestras de prueba (riesgo en generalizacion) (Andreola & Haertel, 2010).

Para entender este modelo, se presenta a continuacion la definicibn de hiperplano y se

introducen algunos conceptos sobre la separacién de hiperplanos.
Segun Andreola & Haertel (2010) el hiperplano es:

En un espacio p-dimensional, un hiperplano es un subespacio afin plano de dimensiénp - 1.1.
Por ejemplo, en dos dimensiones, un hiperplano es un subespacio plano unidimensional, en

otras palabras, una linea. En tres dimensiones, un hiperplano es un subespacio bidimensional
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plano, es decir, un plano. En p> 3 dimensiones, puede ser dificil visualizar un hiperplano, pero

la nocion de un subespacio plano (p - 1) dimensional todavia se aplica.

Segun James (2013), la definicidn de hiperplano en dos dimensiones se presenta de la siguiente

forma:

Bo + B1X1+ B2X, =0

Tenemos que los pardmetros de la ecuacion son S, 5, y B, para cualquier X = (X;,X,)t donde
se cumpla la condicion anterior entonces tenemos que dichos valores serian un punto en el

hiperplano.

Se tiene que dado el numero de las variables que son X; y X, el hiperplano anterior se refleja
gue es un subespacio unidimensional plano, o sea una linea. Notar que de la ecuacion anterior

se puede extender al modelo p-dimensional, como se presenta a continuacion:
Bo+ B1X1+ B2Xo+ - +B,Xp =0

Donde X nuevamente cumple la propiedad antes mencionada X=(X,..., Xp)".Los puntos donde
X no cumple la propiedad anterior es donde son diferente de cero, por lo tanto los valores son

positivos o negativos.
ﬁo + ‘81X1 + ﬁzXz + -+ ﬁpo > O

En la ecuacién anterior se presenta la ecuacion tal que los valores de X son mayores que cero,

por otro lado, se presenta a continuacion la expresion cuando son menores a cero.
ﬁo + ‘81X1 + ﬁzXz + -+ ﬁpo < O

Ahora que ya comprendemos el concepto de hiperplano, se puede dar una definicibn mas exacta
sobre la maquina de vectores de soporte y Henriquez (2014) lo argumentd de la siguiente

manera;

Las Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, SVM) se emplean tanto en
aplicaciones de clasificacion como en regresion y se basa en la determinacion del hiperplano
que da lugar a la maxima distancia de separacién entre los vectores transformados ... esta

distancia de separacion se obtiene mediante la construccién de dos hiperplanos paralelos al
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hiperplano de separacién 6ptimo, localizados a ambos lados del mismo y que contengan al
menos a uno de los vectores transformados, denominados Vectores de Soporte ... se asume

gue cuanto mayor sea esta distancia, mejor es la capacidad de generalizacion del clasificador.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 13. Gréfico de SVM.

En la Figura 13 se aprecia como un hiperplano separa los tipos de observaciones que existen,
tomando en cuenta que los puntos que caigan en la zona azul, que se encuentra en la parte
superior de la izquierda, se etiqueten como y; = 1, por el otro lado, los puntos que caigan en la

zona amarilla se etiquetan con y; = —1. Entonces tenemos que:
Bo + B1Xiy + BoXiz + - + BpXip > 0siy; =1
Bo + BiXin + BoXiz + - + BpXip <O0siy; =—1

Si existe la separacion del hiperplano, entonces podemos construir un clasificador muy intuitivo,
donde si tenemos que, por medio de las variables explicativas, la ecuacion arroja un resultado

menor a cero, se le asignaria el -1 a 'y, de lo contrario seria el 1.
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Antes de obtener los coeficientes de este modelo, se presentan a continuacion las variables que

nos ayudaran para la obtencion de estos.

Vectores de soporte. Hace referencia a las observaciones que estdn mas cercanas al hiperplano

gue segmenta los tipos de observaciones.

Sea M = ”ﬂ” donde B es la separacion que existe entre el hiperplano y los vectores de soporte.

llBll

Figura 14. Representacion de la variable M.

Para conseguir los coeficientes S, By, ..., B, Utilizaremos el conjunto de entrenamiento de n
observaciones x,...,x, € RP, con sus respectivas categorias y;,...,¥, € {—1,1}. El objetivo
principal es conseguir el maximo margen de separacion del hiperplano con respecto de los

vectores de soporte, por lo tanto, tenemos que:

Maximizar M

Bo,B1, -, Bp Sujetoa Zﬁ] 1,

yi(ﬁO + ,leil + Ble‘z + -+ ﬁpxl‘p) >M Vi= 1, (B
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Por medio de la Ultima restriccion podemos asegurarnos que cada observacion estara en el lado
correcto del hiperplano, siempre que M sea positivo. Tomando en cuenta ambas restricciones es
facil ver que la distancia perpendicular que existe entre el hiperplano y la i-esima observacion
esta dada por:

Vi(Bo + B1xin + Boxip + -+ Bpxip)

Ahora que sabemos a lo que hace referencia la funcion anterior, tenemos como objetivo

encontrar la méaxima distancia posible por medio de la variable M.
Las principales acciones que realiza SVM, segun Henriquez (2014) son:

Transformacion de los datos o vectores de caracteristicas de entrada a un espacio de mayor

dimension a través de una funcién nucleo o kernel K.

Célculo del hiperplano “optimo que maximiza la distancia entre las clases consideradas. Si los
datos son linealmente separables, el hiperplano obtenido maximiza el margen de separacion,

a la vez que minimiza la funcién de penalizacion que considera las clasificaciones incorrectas.

Tomando en cuenta la complejidad que existe en separar las observaciones, se puede encontrar
gue no sean linealmente separables o que existe un nivel de ruido. Dado lo anterior se pueden
tomar diversos tipos de SVM para solucionar los problemas: (1) SVM lineal con margen maximo,

(2) SVM con margen blando o (3) SVM para la clasificacion no lineal.

1.- SVM lineal con margen maximo, se ocupa cuando existe la manera de separar linealmente

lo datos.

2.- SVM con margen blando, se emplea cuando no existe un hiperplano optimo que pueda
separar las observaciones de entrenamiento, para obtener el mejor hiperplano se separacion

se permite que algunas observaciones estén en el lado incorrecto del margen.

3.- SVM para la clasificacion no lineal, es una variacién de la SVM en donde el hiperplano que

divide a las muestras de entrenamiento es una curva en lugar de ser una recta, por lo tanto, es
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mas flexible y ocasiona que este SVM pueda tener un hiperplano que pueda separar a la mayoria

de los datos.

2.3 Modelos de aprendizaje no supervisado

2.3.1 Modelo de k- medias

Este modelo es completamente diferente a los ya demostrados anteriormente, ya que es de

aprendizaje no supervisado y se piensa que:

El algoritmo de K-Medias agrupa los datos tratando de separar muestras en n grupos de igual
varianza, minimizando un criterio conocido como inercia o suma de cuadrados dentro del
grupo. Este algoritmo requiere que se especifique el nimero de clisteres. Se adapta bien a
una gran cantidad de muestras y se ha utilizado en una amplia gama de areas de aplicacion

en muchos campos diferentes (scikit-learn, 2020).

En este modelo primero se especifica el nimero de categorias (K) en las que se desea dividir al
conjunto de datos, para que el modelo asigne cada observacion exactamente a uno de los k
grupos. Sea n el namero total de observaciones a clasificar y Cy, ..., C l0s conjuntos que

contienen los indices de las observaciones en cada grupo.

Segun James et al. (2013), los conjuntos Cy, ..., C;, deben de satisfacer dos propiedades:
1-C,U C, U ..U C, = {1,...,n}.
2.-C, N Cs = @ paratodo p diferente de s.

De la primera propiedad se entiende que la union de todos los subgrupos debe de ser igual al
conjunto de datos inicial, con las n observaciones antes mencionada. La segunda propiedad nos
dice que la interseccidén entre dos grupos es igual a vacio, por lo tanto, ninguna observacion

estara en mas de una categoria.

53



Como se mencion6 anteriormente, la clave del modelo es que, dentro de cada agrupamiento, la
variacion entre las observaciones sea la minima posible. Argument6 James et al. (2013), sobre

el modelo de k- medias;

La variacion dentro del cluster para el conglomerado C;, es una medida W (C;) de la cantidad

en la que las observaciones dentro de un conglomerado difieren entre si. Por eso queremos

resolver el problema.

Minimizar (K
Cy oy Ci Z W(C
k=1

En resumen, tenemos que, W(C,) es la variacién que existe en cada cluster y dado que se
suman los k cluster, tendriamos la suma de la variacién de todos los cluster y como se minimiza
toda esta funcion, se entiende con esta formula que se busca minimizar la variacion en todos los

cluster, asi como lo menciond el autor en el parrafo anterior.

Para poder resolver este problema, se necesita encontrar la forma de calcular la variacion en
cada cluster, existe mas de una manera para definir este concepto, pero generalmente se realiza

por medio de la distancia euclidiana, que se define como;

P
1
W(Cy) = el z Z(xij — Xy )2

i,lEij=1

Donde C;, denota el nimero de observaciones en cada k cluster. En resumen, tenemos que para
realizar este método se tiene la siguiente formula y generalmente se resuelve por medio de

iteraciones:

Minimizar K p

1 2
Cy) e Gy Zm Z Z(xij—xg)
=1k

i,letk j=1
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En la Figura 15 se mostré un conjunto de datos simulados con 150 observaciones en un espacio
bidimensional. Arriba de cada panel esta la variable “k”, que hace referencia al numero de clusters
en los que se clasificé al conjunto de datos, tomando en cuenta que a cada observacion se le

asigno un color ya sea, amarillo, azul, verde o rosa, dependiendo al cluster al que pertenece.

Figura 15. Ejemplo ilustrativo del modelo K-Medias.

2.4 Métricas para modelos

Ahora que ya se tiene el conocimiento de la elaboracion de un clasificador se debe de encontrar
la forma de compararlos entre si para poder elegir el 6ptimo por medio de pruebas estadisticas.
Existe una gran variedad de pruebas para analizar el poder predictivo que tiene cada clasificador

pero en este trabajo sélo se hizo énfasis a los métodos méas usados para los clasificadores de

créditos.
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2.4.1 Curva de caracteristica operativa del receptor (ROC)

La curva de caracteristica operativa del receptor, generalmente conocida como la curva ROC es,
una de las pruebas mas importantes para verificar el nivel de predicciéon de los modelos de

clasificacion y Valle argument6 sobre ello:

La curva ROC es una herramienta estadistica utilizada en el analisis de la clasificar la
capacidad discriminante de una prueba diagndstica dicotomica. Es decir, una prueba, basada
en una variable de decision, cuyo objetivo es clasificar a los individuos de una poblacién en

dos grupos: uno que presente un evento de interés y otro que no.

En resumen, tenemos que la curva ROC, nos dice que tanto un clasificador puede distinguir entre
dos tipos de observaciones, teniendo en cuenta que, mientras mayor precision tenga el modelo,

mas Util sera, ya que este las podra distinguir de mejor manera.

A continuacion, se presenta la matriz de confusién en la Figura 17 para poder explicar algunas

variables:

Valor real
Total
p n
, VERDADEROS FALSOS -
Prediccion POSITIVOS POSITIVOS
del modelo o FALSOS VERDADEROS N
NEGATIVOS NEGATIVOS
Total P N

Figura 16. Matriz de confusion.

Sea un ejemplo donde el modelo arroje el nimero 1 para cuando el individuo sera moroso y 0

cuando este no lo sea.

Verdaderos positivos (VP): Hace referencia al evento donde el individuo es moroso y se clasificd

COMO MOroso.
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Verdaderos negativos (VN): Este individuo no es moroso y se clasific6 como no moroso.
Falsos positivos (FP): El individuo no es moroso y se clasifico como moroso (Error tipo 1)
Falsos negativos (FN): El individuo es moroso y se clasifico como no moroso (Error tipo 2)

Cabe recalcar que, para obtener las siguientes métricas se utilizé el axioma de Kolmogorov de
“La probabilidad de un suceso es el numero de casos favorables entre el numero de casos

posibles”.
Sensibilidad o razén de verdaderos positivos (VPR)

Hace referencia a que un individuo que, si va a pagar el crédito, el modelo lo clasifique como

bueno.

VP

VPR = Up T EN

Ratio o razdn de falsos positivos (FPR)

Es la razdn de falsas alarmas, el nimero de no morosos falsos con respecto de los no morosos

reportados.

FPR= ———
FP +VN

Exactitud (ACC)

Como el nombre lo dice, hace referencia al nUmero de elecciones correctas con respecto del

total.

VP +VN

ACC = T FN T FP A VN
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Especificidad (SPC) o razén de verdaderos negativos

Hace referencia al nimero de no morosos que fueron elegidos correctamente con respecto de
todos los ho morosos reportados, cabe recalcar que esta métrica también se puede calcular

como el complemento de FPR.

VN

SPC= N

Valor predictivo positivo (PPV)

Calcula el numero de individuos morosos y se clasificaron como tal, con respecto de todos los

gue se clasificaron como morosos.

VP

PPV = p T Fp

Valor predictivo negativo (NPV)
Hace referencia a los que se clasificaron correctamente como no morosos con respecto de
todos los que se clasificaron como no morosos.

NPV = ————
VN + FN

Ratio o razon de falsos descubrimientos (FDR)

Hace referencia a los individuos con los que se cometi6 el error tipo 1 con respecto de los que

se clasificaron como morosos.

FDR = ————
FP +VP

Cabe recalcar que todas estas métricas son muy importantes para los modelos, dado que, no
solo podemos saber qué nivel de prediccion tuvo, si no, también sirve para analizar si el
clasificador tuvo mas errores tipo 1 o errores tipo 2, un ejemplo de esto es cuando la institucion
financiera esta en una etapa conservadora, en este caso se preferiria un modelo que cometa

mas errores tipo 1 que 2 y asi tener muchos mas clientes no morosos que morosos.
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La prueba ROC tiene una amplia gama de estadisticos para evaluar a los clasificadores, sin
embargo, en este trabajo utilizaremos solo uno, el cual es el mas importante, el &rea bajo la curva

ROC, llamada comunmente AUC y Valle argumenté sobre ello:

Una primera forma de calcularla seria representando la curva ROC, o una estimacion de ella,
y obtener el porcentaje de area del cuadrado [0, 1] x [0, 1] que encierra bajo ella. Veremos a
continuacién que no siempre sera necesario tener la curva para obtener esta area, sino, que

a partir de los datos podremos estimarla directamente.

Existe mas de una manera para realizar el célculo de la curva ROC, pero la més conocida es por
el célculo de la regla trapezoidal el cual es la suma de areas de trapecios puesto que tendremos

una curva en forma de escalera, su formula es:

T
AUC = Z
t=1

Donde FFP, y FVP, son las fracciones de falsos positivos y fracciones de verdaderos positivos

N =

(FFPt _FFPt—l) * (FVPt +FVPt_1)

respectivamente calculadas para cadat =1, ..., T puntos de corte.

En la Figura 18, se aprecia el grafico de la curva ROC con tres tipos de niveles de prediccion,
cuando tenemos que AUC=1, existe un nivel de discriminacion excelente mientras que, por el

otro lado, cuando AUC=0.5, el modelo no tiene un nivel de discriminacion significante.

AUC=1 AUC = 0.75 AUC = 0.5
1 1
,/
0.8 27 0.8
4
0.6 7 0.6
,/
0.4 PR 0.4
4

0.2 7 0.2

,l
o b 0

0 0.5 1 0 0.5 1

Figura 17. Grafico de la curva ROC.
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Tenemos que la excelencia en la curva es cuando existe AUC =1y el peor de los casos con
AUC= 0.5, pero ¢,cémo podemos saber cuando el modelo es relativamente bueno y cuando
malo? A continuacion, en la Tabla 1, se presenta la tabla con los diferentes rangos sobre los

niveles de prediccion.

Baja exactitud [0.5,0-7)

Gtiles para algunos propésitos | [0.7,0.9)
Exactitud alta [0.9,1]

Tabla 1 Niveles de exactitud para la métrica AUC-ROC.

2.4.2 Iindice de Gini

Una de las ventajas que tiene esta prueba es su elaboracion ya que es rapida y de facil

comprension, aparte de ser muy relevante y Lizarraga comento sobre ello:

El indicador mas utilizado y aceptado para cuantificar los niveles de desigualdad de ingresos
es el coeficiente de concentracion de Gini, que toma valores entre 0, cuando existe completa

igualdad en la distribucién del ingreso, y 1, en caso de completa desigualdad.

La curva de Lorenz hace referencia a la proporcién perfecta de riqueza que existe por persona,
por ejemplo, el 30% de la poblacion se le asigna el 30% de rigueza y mientras mas alejada esté
una economia de esta curva se dice que existe una mayor desigualdad de ingresos.

Esta prueba nosotros la usaremos, pero en lugar de tener el nivel de riqueza y la curva de
Lorentz, utilizaremos la distribucion de buenos y malos tomando en cuenta que el valor minimo
aceptable suele ser .30y se tiene que, mientras mayor sea el numero arrojado, existird una mayor
discriminacién entre las distribuciones, por lo tanto, se espera que un buen clasificador se

encuentre lo mas alejado del cero.
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Figura 18. Representacion grafica del célculo del indice de Gini.

Medina (2001) comento sobre esta métrica que: “existen diversas formas de derivar la expresion
algebraica que se usa para su calculo y también es posible deducirlo desarrollando un
procedimiento geométrico a partir de la curva de Lorenz”. Es decir, se quiere calcular la
proporcion del area A con respecto del area Ay B, por lo tanto, la formula seria a/(a + b), lo cual
se ve representado en la Figura 19.

Segun Lizarraga “el calculo del indice de Gini se lleva a cabo de diversas formas, aunque la mas

extendida es la formula de Brown”

n-1

1= Kiers = Xi) Oegr + %)
k=1

CG =

Donde
CG: Coeficiente de Gini
X,: Proporcién acumulada de la variable de clientes buenos del percentil k

Y,.: Proporcion acumulada de la variable de clientes malos del percentil k
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2.4.3 Information value

La métrica Information Value es una de las pruebas mas relevantes cuando se trata de problemas
binarios y en especifico cuando se trata de clasificar a los tipos de clientes entre buenos y malos,

los cuales hacen referencia a los que si pagan y a los morosos respectivamente.

Esta métrica va de la mano de la variable llamada “el peso de la evidencia” del inglés Weight Of
Evidence (WOE) y argument6é Radecic (2019) que: “El peso de la evidencia indica el poder
predictivo de una variable independiente en relacién con la variable dependiente”. EIl WOE es el

logaritmo de la proporcién de la distribucién de los usuarios buenos con respecto de los malos:

WOE; =

l [% clientes buenosi] arai=1 N
% clientes malos; p PR

Donde

# clientes buenos;

0 i =
% clientes buenos; Total clientes buenos

# clientes malos;

0 ; _
clientes malos; =
% ! Total clientes malos

Esta prueba mide el area entre la distribucion de los clientes buenos y la distribucion de los

clientes morosos y se calcula de la siguiente forma:
IV = 2(% buenos; — % malos; ) - WOE;

Donde
IV: Information Value

# clientes buenos de la seccion i

% buenos; = -
0 ¢ Total de clientes buenos

# clientes malos de la seccion i

% malos; =
0 ¢ Total de clientes malos
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Entre menor sea IV existe una menor relacion de la variable independiente con respecto de la
dependiente, a continuacion, en la Tabla 2 se presenta segun Tibco el rango de los valores y su

correspondiente interpretacion:

Information Poder predictivo
Value
<0.02 No es util
0.02-0.1 Débil
0.1-0.3 Medio
0.3-05 Fuerte
>0.5 Poder predictivo sospechoso

Tabla 2. Valores de Information Value.

2.4.4 Prueba Kolmogorov -Smirnov

La prueba Kolmogorov -Smirnov (K-S) es una prueba no paramétrica que se utiliza para
comparar dos distribuciones y analizar si existe suficiente diferencia entre ellas o no. En este
trabajo se planteara la hipétesis de no diferencia significativa en las distribuciones de buenos y
malos clientes contra diferencia significativa de las mismas. En teoria tenemos que mide la

maxima separacion vertical entre la distribucién acumulada de buenos y malos:
Dy, = méx|F, — F,|

Donde

D,,: Estadistico de la prueba K-S

F,: Distribucién acumulada de buenos

F,: Distribucion acumulada de malos
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Recuperando lo anterior podemos decir que a cada clasificador se le tiene que realizar las
pruebas pertinentes con el objetivo de seleccionar el modelo que mejor se ajuste a los datos

evaluados y con base a esto conocer el nivel de prediccion que se tenga del mismo.
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Capitulo 3.- Construccion del modelo de score

En este capitulo se muestran las descripciones de las variables del conjunto de datos utilizados
para la elaboracién de los clasificadores con su respectivo analisis a partir de gréficas y tablas,
tomando en cuenta que se crearon tres variables a partir del conjunto de datos ya proporcionado,

esto con la finalidad de tener un mejor rendimiento en los clasificadores.

Por dltimo, se presenta la construccién de cada clasificador y los resultados obtenidos a partir de
las técnicas de validacion, de la misma manera se elaboré un andlisis para poder concluir cual

fue el mejor modelo elaborado para el conjunto de datos dado.

3.1 Descripcion de la base de datos

La base de datos a evaluar contiene caracteristicas de los usuarios que tuvieron tarjeta de crédito
de un banco en Taiwan, en el periodo de abril de 2005 a septiembre de 2005. El conjunto de
datos fue presentado por I-Cheng Yeh y publicado por el centro de machine learning y sistemas

de inteligencia de la universidad de California, Irvine.

La base de datos esta compuesta por 30,000 observaciones con 23 variables independientes y
1 dependiente, a continuacién, en la Tabla 3 se presenta la descripcion de cada una de las

variables tomando en cuenta que los valores monetarios se encuentran en dolares:

Nombre Descripcién
Limite de crédito Incluye crédito individual y familiar (suplementario).
Sexo 1= masculino, 2 = femenino.

y 1= escuela de posgrado, 2= universidad, 3=
Educacion .
escuela secundaria, 4 = otros.
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Estado civil

1 = casado, 2 = soltero, 3 = otros.

Edad Edad en afios.
Estado de pago en septiembre de 2005, -1 = pago
debidamente hecho, 1 = retraso en el pago por un
Pago 1 mes, 2= retraso en el pago por dos meses, ..., 8 =
retraso en el pago por ocho meses, 9 = retraso en
el pago por nueve meses 0 mas.
Estado de pago en agosto de 2005 (misma escala a
Pago 2
la de Pago 1).
Estado de pago en julio de 2005 (misma escala a la
Pago 3
de Pago 1).
Estado de pago en junio de 2005 (misma escala a
Pago 4
la de Pago 1).
Estado de pago en mayo de 2005 (misma escala a
Pago 5
la de Pago 1).
Estado de pago en abril de 2005 (misma escala a la
Pago 6

de Pago 1).

Monto del estado de cuenta 1

En septiembre del 2005.

Monto del estado de cuenta 2

En agosto del 2005.

Monto del estado de cuenta 3

En julio del 2005.

Monto del estado de cuenta 4

En junio del 2005.

Monto del estado de cuenta 5

En mayo del 2005.

Monto del estado de cuenta 6

En abril del 2005.

Monto del pago anterior 1

En septiembre del 2005.

Monto del pago anterior 2

En agosto del 2005.




Monto del pago anterior 3 En julio del 2005.
Monto del pago anterior 4 En junio del 2005.
Monto del pago anterior 5 En mayo del 2005.
Monto del pago anterior 6 En abril del 2005.
Impago en el siguiente mes 1=si,0=no.

Tabla 3. Nombre de las variables con su descripcion.

Al observar la base de datos y sus caracteristicas, se encontraron irregularidades y algunos

valores en la base de datos que no son contemplados en su descripcion, por lo tanto, se opto6 por

realizar algunas modificaciones, las cuales son las siguientes:
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La variable Educacion contiene valores del 0 al 6, pero la descripcidn solo contempla del
1 al 4, por lo tanto, no se tiene descripcién sobre los valores 0, 5 y 6, entonces se
agruparon junto con el valor 4, el cual hace referencia a “otros”.

La variable Estado Civil contiene valores del 0 al 3, dado que el 0 en la descripcion no
se contempla este valor se tomd como si fuera el 3, el cual hace referencia a “otros”.

Las variables Pago i coni=1, 2, 3, 4, 5y 6 contienen valores del -2 al 8, por lo tanto, se
optd por agrupar el -2,-1y 0 haciendo referencia a que el cliente hizo el pago debidamente
hecho.

Las variables Monto del estado de cuentai coni =1, 2, 3, 4, 5y 6 contemplan valores
mayores al limite de crédito otorgado, por lo tanto, dichos valores se acotaron a la variable
Limite de crédito, de la misma manera existen valores negativos, los cuales se
reemplazaron por ceros, haciendo referencia a que el usuario no le debe al banco.

Las variables Monto del pago anterior i coni =1, 2, 3, 4, 5y 6 contiene valores mayores

a la cantidad que se debe, por lo tanto, dichos valores se acotan a su deuda.



3.2 Anélisis de las variables

En esta seccion se hizo un analisis critico de los datos a evaluar, obteniendo informacion de las
variables que se utilizaron para realizar el clasificador. Este analisis se basa principalmente de
estadistica descriptiva y graficos, los cuales ayudaron para encontrar su variabilidad, media y

observar la forma en que se distribuyen.

Para poder presentar las gréficas de frecuencia de las variables continuas se tuvieron que

transformar en discretas, tomando en cuenta que se opté Unicamente por 11 intervalos y para

. . e, . . R
obtener dichos intervalos se utilizé la siguiente formula —e—2°_
intervalos

Para la variable Limite de crédito en la Tabla 4 se encontré que la diferencia que existe entre el
valor maximo de la variable y el minimo es de 990,000, lo cual hace referencia a una varianza
entre los valores de la variable relativamente grande y se puede ver reflejado en su desviacion
estandar. Al observar que la media esta mas cerca del minimo que del maximo, nos podemos
dar cuenta que la grafica de los valores debe de estar inclinada hacia los valores chicos, es decir,

el banco tiende a dar mas lineas de crédito cercanas al minimo que al maximo.

Minimo 10,000.00 Media 167,484.32
Desviacién
Méaximo 1,000,000.00 129,747.66
estandar
Numero de
Rango 990,000.00 _ 30,000.00
Observaciones

Tabla 4. Valores de Limite de crédito.

Para tener un mayor conocimiento de como se distribuye la variable Limite de crédito, a

continuacion, en la Figura 20 se presenta su gréfica de frecuencia.
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Figura 19. Grafica de Limite de crédito.

En la Tabla 5 se observa que del 100% de las personas a las que se les aprob¢ la tarjeta de

crédito, la mayoria son mujeres con un 60%.
Sexo Frecuencia| Porcentaje
Hombres 11,888. 40%
Mujeres 18,112 60%
Total 30,000 100%

Tabla 5. Valores de Sexo.

De la Tabla 6, se analiz6 que a la mayoria de las personas que se les otorgd el crédito fueron las

gue tienen un posgrado o la universidad terminada, esto se debe a que regularmente cuando

una persona tiene mas estudios tiene un trabajo mas estable y por lo mismo podra pagar sus

deudas.
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Retomando lo comentado en la seccién anterior tenemos que en la variable Estado civil existen
valores que no vienen en la descripcién de la base de datos, por lo tanto, se opt6 por agregarlos
a “otros”, cabe mencionar que se tomo esta medida tomando en cuenta que el porcentaje que

tiene “otros” con respecto del total es del 1% asi como se muestra en la Tabla 7.

De la Tabla 8, se aprecia que la edad minima para la aprobacién de un crédito en el lapso en

gue se analizé fue de 21 afios mientras que la maxima fue de 79 afios, de la misma manera se

Educacion |Frecuencia|Porcentaje
Posgrado 10,585 35%
Universidad 14,030 47%
Secundaria 4917 16%
Otros 468 2%
Total 30,000 100%

Tabla 6. Valores de Educacion.

Estado civil |Frecuencia| Porcentaje
Casado 13,659 46%
Soltero 15,964 53%
Otros 377 1%
Total 30,000 100%

Tabla 7. Valores de Estado civil.

analiz6 que la mayoria de las personas rondan los 35 afios.
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Edad
Min 21
Max 79
Media 35.49




Desviacion

estandar

Tabla 8. Valores de Edad.

De la Figura 21 se reflej6é que el punto maximo de frecuencia fue con una edad que ronda los 35

afos y que el numero de personas que tienen 60 afios 0 mas es el minimo.

Edad

10000
8000
6000

4000

Frecuencia

2000

20 30 40 50 60 70 80
Edad en afos

Figura 20. Gréfica de la variable Edad.

A continuacién, en la Figura 22 se presentan las gréaficas de frecuencia de las variables Pago i
coni=1,2,3,4,5y6.
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Pago 1 Pago 2
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-1 4 -1 4
Estado de pago Estado de pago

Figura 21. Gréficas de frecuencia de las variables Pago.

De la Figura 22 se encontré que a simple vista no existe una diferencia significativa de los pagos
con respecto del tiempo. Para tener un mayor detalle sobre estas variables se presenta los

valores en la Tabla 9.
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Variable Pago 1 | Pago 2 | Pago 3 | Pago 4 | Pago 5 | Pago 6
Minimo - 1.00( - 100| -1.00| - 100( -1.00] - 1.00
Maximo 8.00 8.00 8.00 8.00 8.00 8.00
Media - 042 - 053] - 056 - 062 - 0.68| - 0.67
Desviacion estandar 1.14 1.15 1.13 1.07 1.00 1.01

Tabla 9. Valores de las variables Pago.

De la Tabla 9 se analiz6 que no existe un cambio significativo entre mes y mes, pero se tuvo que

en el mes 5 fue donde se hicieron mas pagos debidamente hechos ya que tiene la media mas

cercana al -1.

En la Figura 23 se aprecia que en las variables Monto del estado de cuentaiconi=1, 2, 3, 4,

5y 6 tienen un comportamiento similar, es decir, tienen una distribucion parecida.

Monto del estado de cuenta 1
20,000.00

10,000.00

Frecuencia

0.00
0 500000 1000000

Monto del estado de cuenta
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De la Tabla 10 analizamos que, de todos los meses, en donde hubo en promedio el estado de

cuenta mas bajo fue en el Ultimo, en el 6 y el mas alto fue en el 1 que fue el que tuvo una mayor

Monto del estado de cuenta 3

20,000.00
15,000.00
10,000.00

5,000.00

0.00
0 500000 1000000

Monto del estado de cuenta

Frecuencia

Monto del estado de cuenta 5

20,000.00

10,000.00

Frecuencia

0.00
0 500000 1000000

Monto del estado de cuenta

Monto del estado de cuenta 4

20,000.00
15,000.00
10,000.00

Frecuencia

5,000.00

0.00
0 500000 1000000

Monto del estado de cuenta

Monto del estado de cuenta 6

20,000.00

10,000.00

Frecuencia

0.00
0 500000 1000000

Monto del estado de cuenta

Figura 22. Gréficas de frecuencia de las variables Monto del estado de cuenta.

varianza.
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Monto del estado de cuenta
Variable 1 2 3 4 5 6
Minimo 0 0 0 0 0 0
Maximo | 964,511.00 | 983,931.00 | 610,000.00 | 891,586.00 | 927,171.00 | 961,664.00
Media | 50,388.81 | 48,520.57 | 46,444.73 | 42,953.49 | 40,111.68 | 38,774.83
D:;‘gﬁgg“ 71,588.49 | 69,470.80 | 67,188.43 | 63,332.98 | 60,096.12 | 58,995.18

Tabla 10. Valores de las variables Monto del estado de cuenta.

En la Figura 24, se presenta la gréfica de frecuencia de las variables Monto del pago anterior i

coni=1,2,3,4,5y 6, al realizar el analisis de las gréficas, se tuvo que la distribucion de estas

variables son semejantes entre si.
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Al analizar en conjunto las graficas de Monto del pago anterior con la tabla de sus valores, se

Frecuencia

Monto del pago anterior 5

25000
20000
15000
10000
5000
0

Frecuencia

0 100000 200000 300000 400000 500000
Monto del pago anterior

Monto del pago anterior 6

25000
20000
15000
10000
5000
0

0 100000200000300000400000500000

Monto del pago anterior

Figura 23. Gréficas de frecuencia de las variables Monto del pago anterior.

tiene que estas variables comparten caracteristicas semejantes.

Por ultimo, se analizé la variable dependiente, que es Impago en el siguiente mes, donde se
encontré que el nimero de clientes morosos (6,636) es menor al de no morosos (23,364), esto

de primera instancia es bueno para el banco ya que se esperaria que con ello la mayor parte del

Monto del pago anterior
Variable 1 2 3 4 5 6
Minimo 0 0 0 0 0 0
Maximo | 396,343.00 | 481,382.00 | 535,020.00 | 432,130.00 | 400,993.00 | 443,001.00
Media 3,986.60 | 3,860.40 | 3,458.21 | 3,193.35 | 3,214.08 | 3,204.63
S;Z‘Qggiré” 8,856.22 | 8,990.25 | 8911.17 | 8,379.61 | 8,528.67 | 8,874.53

Tabla 11. Valores de las variables Monto del pago anterior.

dinero haya sido pagada durante ese mes.
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Impago en el _ _
o # clientes | clientes/total
siguiente mes

# clientes de impago 6,636 22%
# clientes de pago 23,364 78%
Total 30,000 100%

Tabla 12. Valores de Impago en el siguiente mes.

Retomando el andlisis anterior realizado sobre las variables se opt6 por construir nuevas a partir
de las ya establecidas en la base de datos, esto se hizo con la finalidad de tener un mejor
rendimiento en los clasificadores y también una mayor comprensién del significado de las

variables respecto al peso que tiene con la variable dependiente.

La primera variable que se introdujo al modelo se le denominé Mora, la cual hace referencia al
maximo retraso que tuvo el cliente en pagar la mensualidad, a continuacién, se muestra la forma

en que se calculé:
Mora = Maximo(Pago 1, Pago 2,Pago 3, Pago 4,Pago 5,Pago 6)

A continuacion, en la Tabla 14 se presentan algunas caracteristicas de la nueva variable, la cual
era de esperarse gue el minimo de dicha variable sea el -1 haciendo referencia a que la persona
siempre cumplié con sus pagos lo cual lo hace un cliente excelente y de la misma manera,

existieron clientes morosos, los cuales dejaron de pagar durante 8 meses o mas su crédito.

Mora
Maximo 8.00
Minimo -1.00
Promedio 0.02
Desviacion
) 1.51
estandar
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Tabla 13. Valores de Mora.

La segunda variable se le denominé %Uso y como su nombre lo indica es el uso que tuvo el

usuario de la tarjeta de crédito con respecto del limite méximo y se calcul6 de la siguiente forma:

(y(iUSO =

Limite maximo
Lo importante de esta variable es que se piensa que cuando una persona va a ser morosa se
aprovecha de ello utilizando todo el dinero posible de su tarjeta de crédito, es decir utilizando
toda la linea de crédito. A continuacion, en la Tabla 14 se presentan algunos valores de la variable
%Uso y se concluyd que la mayoria de las personas utilizan cerca del 37% del total de la linea

de crédito.

%USO
Maximo 1.00

Minimo 0
Promedio 0.37

Desviacion
; 0.34
estandar

Tabla 14. Valores %Uso.

La ultima variable que se cre6 se llamé %Pago y expresa el porcentaje de dinero que pago el

usuario con respecto de su deuda, a continuacion, se mostré la forma en que se calculé:

6

%P _ 12( Monto del pago anterior; )
0rago = 6 £ 4 Monto del estado de cuenta;

=

En la Tabla 15 se presentan algunos valores para la variable %Pago y se tiene que en promedio

los clientes amortizan el 33% de su deuda mensualmente.
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%Pago
Maximo 1.00
Minimo -
Promedio 0.33
Desviacion
) 0.32
estandar

Tabla 15. Valores %Pago.

Teniendo en cuenta la informacién obtenida de forma individual de las variables independientes,
se procedio a realizar graficas que nos ayudaron a encontrar la relacién que tienen las variables

independientes con la dependiente.

A continuacion, en la Figura 25 se presenta el grafico de dispersion combinando las variables
Edad, Mora y la variable dependiente Impago en el siguiente mes, con el propdsito de
encontrar la relacion que existe entre ellas. A simple viste las variables Edad e Impago en el
siguiente mes no parecen tener una relacion muy fuerte, ya que, sin importar la edad del cliente,
no se tiene claro si a mayor edad el cliente sea menos moroso o lo contrario, se concluye esto
del gréfico porque el azul y el naranjado predominan en todas las edades mostradas, mientras
gue, por otro lado, tenemos la relacién entre Mora e Impago en el siguiente mes, es claro que,
cuando el cliente paga sus créditos en tiempo y forma se espera que pague su siguiente

préstamo.
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Figura 24. Relacion entre las variables Edad y Mora.

En la Figura 26 se presenta el grafico de caja y brazos combinando las variables Impago en el
siguiente mes, Edad y Estado civil, en este grafico se puede ver como cambia la variable
Estado civil respecto a la Edad, ya que el estado civil de una persona cuando esta casada o se
define como otros, la edad ronda entre los 40 y 50 afios mientras que, cuando la persona esta

soltera ronda los 30.
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Figura 25. Relacion entre Impago en el siguiente mes Edad y Estado civil.

En la Figura 27, se presenta el grafico de violin con las variables Sexo, Limite maximo e Impago
en el siguiente mes, recordando que en Sexo =1 hace referencia a hombre y Sexo = 2 a mujer.
Lo relevante de este grafico fue que en promedio los montos de préstamos mas altos se

otorgaron a mujeres y si fueron pagados.
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Figura 26. Grafica de las variables Sexo, Limite maximo e Impago en el siguiente mes.

3.3 Construccioén del clasificador

Ahora que se tiene un mayor conocimiento sobre las variables a evaluar podremos comenzar

con la preparacioén de los datos y posteriormente a ello la elaboracién de los clasificadores.

Los modelos que se aplicaron en este trabajo son los ya antes mencionados, modelo de regresion

logistica, analisis discriminante lineal, arbol de decision y redes neuronales.
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Para realizar los clasificadores se opt6 por utilizar el software libre Python, este lenguaje de
programacion es orientado al manejo de base de datos y es conocido por su amplia gama de
herramientas que tiene para la ciencia de datos y un claro ejemplo esta en la paqueteria sklearn

el cual contiene la mayoria de los modelos que se presentaron.

Se sabe que se puede dividir al conjunto de datos en dos, datos de entrenamiento y de prueba,
para los clasificadores se utilizé el 80% de los datos para entrenamiento y 20% para prueba,
cabe recalcar que la asignacién de los datos de entrenamiento o de prueba se hace manera
aleatoria con una semilla predeterminada, ya que en algunas ocasiones el orden de estos puede
alterar la forma en que se construya el clasificador, a continuacion, en la Tabla 16 se presenta la

segmentacion de los datos.

# Observaciones | % Datos

Entrenamiento 24,000.00 80%
Prueba 6,000.00 20%
Total 30,000.00 100%

Tabla 16. Segmentacién de la base de datos.

Para realizar esta segmentacion se utilizé la libreria sklearn con la semilla con el nUmero 23,

como a continuacion se muestra:
X_train, X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size = 0.2,random_state = 23)

Se presenta en la Tabla 17 las variables que se utilizaron como independientes y la dependiente,
dado que, en la seccién 3.2 Andlisis de las variables se crearon 3, las cuales se hicieron a partir
de 19 variables que se encontraban en la base de datos, por lo tanto, de las 23 variables

independientes se utilizaron solo 7.
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Variables

Independientes Dependiente

Sexo

Educacion

Estado civil
Edad
Mora

%Uso

Impago en el siguiente

mes

%Pago

Tabla 17. Variables independientes y dependientes.

Para obtener mejores resultados en el clasificador se obtuvo el WoE por cada variable y como
esta métrica solo se puede utilizar en variables categoricas se procedi6 a transformar las
variables Edad, %Uso y %Pago para que de esta manera las 7 variables independientes del
modelo fueran categodricas. Una vez obtenido el WoE por variable se sustituyeron todos los

valores originales de la base de datos por los valores obtenidos por medio de esta métrica.

A continuacién, en la Tabla 18 se presentan los intervalos que se utilizaron y los valores obtenidos

por medio del WoE.

Educacion | WoE Estado civil | WoE Sexo WoE
Posgrado 0.18 Casado -0.08 Masculino -0.12
Universidad | -0.09 Soltero 0.07 Femenino 0.08
Secundaria |-0.17 Otros -0.08
Otros 1.32 %Uso WoE
[-0.001,0.0178) | -0.03
Edad WoE Mora WoE | | [0.0178,0.134) | 0.53
[20,25) -0.25 En forma 0.76 [0.134,0.451) | 0.28
[25,27) 0.08 Retrasol |-0.16|| [0.451,0.753) |-0.14
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3.4 Resultados

3.4.1 Regresion logistica

En este modelo se tuvo en cuenta las 7 variables independientes anteriormente mencionadas,

pero al elaborar diversas pruebas para dicho modelo se encontr6é que la variable %Pago no fue

Tabla 18. Valores WoE.

relevante, por lo tanto, se optd por omitirla.

Otro aspecto que sobresale de este modelo es que para realizar las predicciones se eligié un
umbral de 0.4, esto con el propésito de mejorar su rendimiento discriminando, cabe mencionar
gue se lleg6 a este resultado después de haber realizado distintas pruebas, la cual se explica a

lo largo de esta seccién.

A continuacion, se describieron las caracteristicas mas importantes de la Figura 27, la cual hace

[27,29) 0.14 Retraso1l |-1.00 [0.753,1) |-0.47
[29,31) 0.17 Retraso 1 -1.76

[31,34) 0.17 Retraso 4 -1.84 %Pago WoE
[34,37) 0.02 Retraso5 |-1.29| | [-0.001,0.0427) | -0.34
[37,40) 0.07 Retraso 6 |-1.50 | |[0.0427,0.0831) | -0.26
[40,43) -0.04 Retraso 7 | -2.89 | | [0.0831,0.357) | 0.09
[43,49) -0.08 Retraso +8 |-1.50 | | [0.357,0.672) | 0.38
[49,79) -0.18 [0.672,1) 0.24

referencia a los resultados obtenidos por parte de este clasificador:

o Dep. Variable: Es la variable dependiente, es decir Impago en el siguiente mes, la cual
se abrevié como “Y”.

e Method: Es el método empleado para obtener los coeficientes del modelo, “MLE” hace

referencia Maxima Verosimilitud.
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No. Observations: Es el nimero de observaciones empleadas para crear el modelo, los
cuales hacen referencia a las 24,000 muestras es decir los datos de entrenamiento.

DF Residuals: Es el nimero de observaciones (24,000) menos el nimero de pardmetros
gue se estan estimando (7).

DF Model: son los grados de libertad, hace referencia al nimero de variables
independientes que se usan en el modelo, esto con la intencion de hacer pruebas
estadisticas.

Pseudo R-squared: Hace referencia a la bondad de ajuste del modelo a los datos.

Logit Regression Results

Dep. Variable: ¥  No. Observations: 24pa8
Model: Logit Df Residuals: 23993
Method: MLE Df Model: 6
Date: Thu, 38 Sep 2821  Pseudo R-squ.: @.13569
Time: 18:42:57  Log-Likelihood: -18933.
converged: True  LL-Null: -12725.
Covariance Type: nonrobust  LLR p-value: a.aaa

coef std err z P>|z [@.825 8.975]
const -1.2462 B.al7v -72.429 2. eea -1.288 -1.213
SEX -8.6157 B.176 -3.497 a.aea -8.961 -8.271
EDUCATION -8.4666 B.893 -4.995 a.aea -8.658 -@. 283
MARRIAGE -1.1558 B.233 -4.,954 2. eea -1.813 -@8.699
AGE -8.3964 B.124 -3.196 a.8al -@.639 -8.153
MOROSIDAD -@8.9689 B.819 -51.3986 a.aea -@.998 -@.924
xUs0 -8, e84 8,858 -18.118 &.eee -@. 687 -8.418

Figura 27. Anova de Reg logit

En la parte inferior de la Figura 28 se tiene una tabla, donde la primera columna hace referencia

a las variables independientes y los titulos hacen referencia a los nombres de los estadisticos

aplicados al modelo, los cuales se tiene que:
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e 7 (estadistico z), es un estadistico que mide la diferencia que existe entre su valor
hipotético y su parametro observado.

e P>|z| (P-Value), es una prueba estadistica que sirve para ver la significancia de la variable
en el modelo, generalmente se usa al 5%

e [0.025, 0.975] (Intervalo de confianza), es un intervalo en el que se espera que se
encuentre el valor real del coeficiente, el intervalo mostrado anteriormente utiliza un nivel

de significancia de 5%.

Por medio del estadistico P-Value fue facil analizar que la variable %Pago no tuvo relevancia en

el modelo, ya que, obtuvo un P-Value de 0.149 el cual es mayor al 5% estipulado anteriormente.

Tomando en cuenta la informacion obtenida por parte de la Figura 28, se obtuvo que la variable
Estado civil tuvo el mayor error estandar, esto se puede ver reflejado en el intervalo de confianza

ya que este es el intervalo mas grande de todas las variables.

Dado que se introdujeron valores positivos y negativos en cada variable al modelo (Tabla 18), no
es tan sencillo analizar los criterios que toma como bueno o malo, un ejemplo esté en la variable
independiente con mayor peso que es Estado civil, se tiene que el Unico valor positivo en dicha
variable es “soltero”, dado que, el coeficiente es negativo se tiene que los solteros tienden a ser

MAs morosos, por el otro lado tenemos que para los “casados” tienen a pagar mas sus créditos.

A continuacién, en la tabla 19 se presentan las predicciones de este modelo con respecto de
todo el conjunto de datos, es decir fueron 30,000 predicciones de las cuales se clasificaron por
los valores reales los clientes buenos y malos, esto con el objetivo final de realizar diversas

pruebas.
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De la Tabla 19 se tiene que el score obtenido de cada prediccién se agrup6 en 11 intervalos que
va desde el 0 hasta el 1,072.47, tomando en cuenta que la diferencia entre todos ellos es de
107.25, donde todas las predicciones negativas e iguales a 0 se agrupé en el maximo de todos
estos, el cual es el 0, todos los valores mayores a 0 y menores o iguales a 107.25 agruparon en
107.25 y asi sucesivamente, un detalle a resaltar es que en el ultimo grupo que es de 1,072.47

se unieron los dos ultimos intervalos, esto con la intencién de que en todos los intervalos existan

Ag%ﬁ%fdo #ﬁg‘gs #Cr;]':,jgtses %Buenos | %Malos | WoE W,
0.00 2712.00 2786.00 11.61% 41.98% -1.29 0.39
10725 | 140800 | 92200 | 603% | 13.89% | -0.84 | 0.07
214.49 461.00 221.00 1.97% 3.33% -0.52 0.01
32174 | 697.00 | 25800 | 2.98% 3.89% | -026 | 0.00
428.99 647.00 154.00 2.77% 2.32% 0.18 0.00
53624 | 352900 | 63800 | 1510% | 9.61% | 0.45 0.02
64348 | 776400 | 1097.00 | 33.23% | 16.53% | 0.70 0.12
750.73 5132.00 474.00 21.97% 7.14% 1.12 0.17
857.98 | 907.00 84.00 3.88% 1.27% 112 0.03
1,072.47 107.00 2.00 0.46% 0.03% 2.72 0.01
Total | 23,364.00| 6,636.00| 100% 100% IV 0.82

clientes buenos y malos.

Tabla 19. Information Value Logit.

A continuacion, se presentan las formulas utilizadas para realizar la Tabla anterior:
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%Buenos es la razén que tiene cada nimero de clientes buenos de cada score con

respecto del total de clientes buenos, es decir: %Buenos =

%Malos es larazén que tiene cada nimero de clientes malos de cada score con respecto

del total de clientes malos, es decir: %Malos =

WOoE que significa Weight of Evidence del espafiol peso de la evidencia se utilizé la

siguiente formula: WOE = ln[

Distribucién de buenos

Distribucién de malos

%Malos;

Total de %Malos

%Buenos;

Total de %Buenos




o |V se obtuvo como la diferencia de %AcumBuenos y %AcumMAIlos multiplicado por el

WoOE, es decir: IV = },(% acumulado de buenos — % acumulados de malos) - WOE

Para obtener la métrica Information Value se sumo toda la columna IV de la Tabla 19, la cual dio
un resultado de 0.82, con este resultado no se puede llegar a tener una conclusién sobre esta
métrica ya que se encuentra en el rango de lo dudoso y se tuvo que en el score de 0 se obtuvo
un 0.39 debido a la gran cantidad de porcentaje que se tiene en el acumulado de los clientes
malos con respecto de su total en comparacion con el acumulado de los clientes buenos con su

total.

Score | %Acum |%Acum | Delta Delta
Agrupado | Buenos | Malos | Buenos | Malos

- 11.61% | 41.98% 0 0 -
107.25 17.63% | 55.88% 29.24% 13.89% | 0.020
214.49 19.61% | 59.21% 37.24% 3.33% | 0.006
321.74 22.59% | 63.10% 42.20% 3.89% | 0.008
428.99 25.36% | 65.42% 47.95% 2.32% | 0.006
536.24 40.46% | 75.03% 65.82% 9.61% | 0.032
643.48 73.69% | 91.56% | 114.16% | 16.53% | 0.094
750.73 95.66% | 98.70% | 169.35% 7.14% | 0.060
857.98 99.54% | 99.97% | 195.20% 1.27% | 0.012
965.23 100.00% | 100.00% | 199.54% 0.03% | 0.000
Total | 0.239

Ai

Tabla 20. indice de Gini Logit.

A continuacién, se presentan las férmulas utilizadas para obtener los valores de la Tabla 20:

e Delta Buenos es la suma de %Acum Buenos mas la posicion anterior, es decir:
Delta Buenos = %Acum Buenos; + %Acum Buenos;_,
e Delta Malos es la diferencia entre %Acum Malos con la posicién anterior, es decir:

Delta Malos = %Acum Malos; — %Acum Malos;_4
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e Ai es el producto de DeltaBuenos con DeltaMalos y 0.5, es decir:
Ai = DeltaBuenos; * DeltaMalos; * 0.5

Para crear la métrica indice de Gini se utilizé la siguiente formula:

_AT—AG _0.5-10.239

16 AT 0.5

= 0.521

Donde AT es igual a 0.5 que hace referencia a la mitad del &rea de un cuadrado de area 1y AG
es igual a la suma de la columna Ai. Para esta métrica se analizé que el score agrupado 643.48
fue el que mayor aportd valor, esto debido al gran incremento que se tuvo en Delta Buenos en

esa seccion.

0 0
Agsricg)fdo E/Solf ecnuon; /It/Ip;lCI(;J ;n Delta (B-M)

- 11.61% 41.98% 0.30376
107.25 17.63% 55.88% 0.38243
214.49 19.61% 59.21% 0.39600
321.74 22.59% 63.10% 0.40505
428.99 25.36% 65.42% 0.40056
536.24 40.46% 75.03% 0.34566
643.48 73.69% 91.56% 0.17867
750.73 95.66% 98.70% 0.03044
857.98 99.54% 99.97% 0.00428
965.23 100.00% 100.00% 0.00000

Tabla 21. Kolmogorov-Smirnov Logit.

De la Tabla 21 se tiene que el punto de corte del score se encuentra en 321.74, esto debido a
gue obtuvo el mayor delta con un 0.4050, es decir, en este intervalo se encontré la mayor
discrepancia entre el acumulado de buenos clientes con el acumulado de malos clientes, por lo

tanto, el umbral de 0.4050 fue el que se utilizé para poder realizar las clasificaciones.
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Modelo

0 1
0 4,062 645
Real
1 693 600

Tabla 22. Matriz de confusidn regresion logit.

Retomando lo comentado en la seccion 2.4 tenemos que en la diagonal de la matriz (los valores
sombreados en verde) de la Tabla 22 se tienen los valores acertados de la prediccion, es decir,
el primer elemento de este es 4,062 y es el nUmero de predicciones que realizé el modelo a los
clientes no morosos y que fueron correctas, lo mismo pasa para el segundo elemento de la

identidad, 600 es el nimero de morosos que predijo el modelo y que en verdad lo fueron.

La posicion (1,2) donde se encuentra el 645 hace referencia al nimero total de predicciones a
los clientes como morosos, pero en realidad no lo fueron, es decir al error tipol y en la posicion
(2,1) con el 693 es el numero de predicciones a los clientes como no morosos, pero en realidad

si lo fueron, o sea al error tipo 2.

De la Tabla 23 se tiene que el nUmero de aciertos totales que tuvo el modelo fue de 4,662 y de
errores 1,338 lo cual de primera instancia se tiene que es aceptable por la gran diferencia que
las predicciones correctas tienen sobre los errores, pero para tener una conclusion solida sobre
el modelo se presenta en la Tabla 23 algunas métricas de este modelo, cabe recalcar que 3 de

las 4 presentadas a continuacién se obtienen a partir de la matriz de confusion.
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ROC-AUC| Exactitud Especificidad Sensibilidad

66.35% 77.70% 86.30% 46.40%

Tabla 23. Métricas regresion logit.

En la Tabla 23 se presentaron las principales métricas en el &mbito de la inteligencia artificial y

como se analizo en la seccion 2.4.2 tenemos que:

¢ ROC-AUC hace referencia a la capacidad de discriminacién que tiene un modelo con
respecto de dos poblaciones siendo el 1 la maxima capacidad y 0.5 la minima.

e Exactitud es el nUmero de predicciones correctas entre el nimero total de observaciones,

4,062 + 600
4,062 + 600 + 693 + 645

es decir

e Especificidad es el nimero de predicciones correctas de los clientes no morosos entre el

4,062

numero total de los clientes reales no morosos, es decir ————
4,062 + 645

e Sensibilidad es el nUmero de predicciones correctas que se hizo de los clientes morosos

600

entre el total de los morosos reales, es decir ————
600 + 693

Partiendo de las explicaciones anteriormente dadas, es facil inferir que, a mayores valores
arrojados por cada métrica hace referencia a mejores rendimientos, por lo tanto, al analizar las
métricas se encontrd que la prueba ROC-AUC estuvo cerca de lo aceptable porgue no alcanzé
el 70%, pero por otro lado se obtuvo por medio de la exactitud un valor de 77.70%, lo cual es

bastante bueno.

Las otras métricas a analizar son la especificidad y la sensibilidad del modelo, estas métricas son
la razén que tienen los valores acertados del modelo entre los valores totales reales por cada
categoria, es decir se especificidad se obtuvo un 86.30% y da a entender que se acerto en la
mayoria de las predicciones para los clientes no morosos, mientras que para la sensibilidad se
tuvo el 46.40%, lo cual es un porcentaje muy bajo y hace referencia que para los clientes morosos

el clasificador no tuvo un buen desempefio.
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3.4.2 Redes neuronales

Para la elaboracion de este modelo se realizaron diversas pruebas para obtener los mejores
resultados, ya que, existen varios factores al momento de realizar dicho clasificador, por ejemplo,

se debe de elegir las funciones de activacion para cada capa neuronal y aunado a ello, se debe

de tomar en cuenta el nimero de neuronas que se desean.

La construccion de este modelo es relativamente simple, dado que, de entrada, se tiene las 7
variables independientes que se conectan con una capa oculta que tiene 15 neuronas con la
funcién de activacion relu y, por ultimo, en la capa de salida se tiene una neurona con la funcién
de activacion sigmoid, el resultado de esta funcién seran valores entre el 0 y el 1 y para saber si
el modelo clasifico al cliente como bueno o malo se propuso un umbral con un valor de 0.5, asi

de esta manera si el valor arroja es menor al umbral se tomara como cliente bueno, de lo contrario

COmMO Moroso.
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Figura 28. Redes Neuronales.



En la Figura 28 se mostro el esquema de lo comentado, la primera columna de évalos azules es
la capa de entrada con las variables Sexo, Educacién, Estado civil, Edad, Mora, %Uso y
%Pago, la segunda capa es la Unica oculta que esta representada por los 15 évalos amarillos y

al final la capa de salida.

Se presenta en la Tabla 24 la matriz de confusion de este modelo aplicado a los datos de prueba.

Modelo
0 1
0 2,249 113
Real
1 498 140

Tabla 24. Matriz de confusién redes neuronales.

De la matriz de confusion se tiene que el nimero de predicciones correctas del modelo fue de
2,249 y 140 para los clientes buenos y los malos respectivamente, es decir, el modelo tuvo un
total de 2,389 de predicciones correctas y un total de 611 de errores. Teniendo en cuenta los
valores arrojados de la matriz de confusion se presenta a continuacion algunas métricas, las

cuales 3 de las 4 presentadas se obtienen a partir de dicha matriz.

ROC-AUC | Exactitud | Especificidad | Sensibilidad
58.57% | 79.63% 95.22% 21.94%

Tabla 25. Métricas redes neuronales.

De la Tabla 25 se obtuvo que el rendimiento en la prueba ROC-AUC no fue aceptable, ya que
dicho valor se encuentra cercano al 50% y un reflejo este resultado se encuentra en las dltimas
dos métricas presentadas, porque por un lado tenemos que la especificidad fue de 95.22% pero
la sensibilidad del modelo fue de 21.94% lo cual dice que para predecir a los clientes morosos
no se tuvo una buena discriminacion, pero por otro lado en la métrica de exactitud fue buena y

hace referencia que de todas las predicciones del clasificador el 79.63% fueron acertadas.
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3.4.3 Arbol de decisién

Este clasificador tiene como criterio la ganancia de informacion (entropy), el cual tiene como
funcién segmentar los nodos, este proceso por lo general se hace hasta tener la profundidad
maxima del arbol y en este trabajo se espera que tenga una profundidad relativamente grande
porque son 7 variables independientes con 24,000 muestras, pero en este caso para una mejor

comprension y visualizacion del modelo se opt6 por tener una profundidad de 3.

En la Figura 29 se presenta de manera esquemética la forma en que funciona este modelo, se
puede apreciar cuales son los valores entropy para segmentar el arbol y como un punto
importante a observar del arbol, es que no es una regresion, es un clasificador y por lo tanto en
la dltima condicidon que este presenta, son los resultados del clasificador, es decir, los Unicos
resultados que puede dar es que si el cliente es bueno o malo. Cabe resaltar que en el modelo
se pueden apreciar que 6 de los 8 ultimas condiciones hacen referencia a que el cliente es bueno,
esto debido al desbalanceo que existe en la base de datos, pero esto no es malo ya que al llevarlo
a la practica se espera que la mayoria de los clientes sean buenos y esto por el proceso de filtros

gue se les aplican para otorgarles la tarjeta de crédito.

A continuacion, se presentan algunas caracteristicas de este arbol que se encuentran en la

Figura 29:

e La condicién que se encuentra arriba de cada rectangulo es la regla que se ocupa para
saber cudl es la siguiente condicién que le toca a la muestra segun sus caracteristicas.

e Entropy hace referencia a la funcién que se ocupa para poder elegir la mejor condicion.

e Samples es el nUmero de muestras que cumplen con las condiciones de cada nodo.

e Value son los valores en que se dividen las muestras para probar la ganancia de
informacion.

o Class hace referencia a la clase en la que se encuentra la muestra, ya sea bueno, es

decir que el cliente si paga 0 malo, que es moroso.
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MOROSIDAD <= -0.579
entropy = 0.765
samples = 24000
value = [18657, 5343]
class = Bueno
Trl;e/
MOROSIDAD <= -1.629
entropy = 0.997
samples = 6706
value = [3567, 3139]
class = Bueno
MOROSIDAD == -2.365 %WPAGO <= -0.085
entropy = 0.945 entropy = 0.991
samples = 856 samples = 5850
value = [311, 545] value = [3256, 2594]
class = Malo class = Bueno
entropy = 0.956 entropy = 1.0 entropy = 0.958 entropy = 0.856
samples = 801 samples = 3391 samples = 2459 samples = 1081
value = [302, 499] value = [1732, 1659] value = [1524, 935] value = [778, 303]

class = Malo class = Bueno class = Bueno class = Bueno

Figura 29. Esquema arbol de decision.

En la figura 29 se elabor6 con colores para poder analizar con mas facilidad las categorias, ya
gue, el azul hace referencia a un cliente malo y el naranja al bueno. En la Tabla 26 se presenta

la matriz de confusion de este modelo aplicados a los datos de entrenamiento.

Prediccion
0 1
0 4,631 76
Real
1 1,151 142

Tabla 26. Matriz de confusiéon arbol de decisién.

De la Tabla 26 se tiene que el modelo tuvo un total de 4,773 de predicciones correctas y 1,247
de predicciones errOneas, de primera instancia se tiene que es relativamente bueno el modelo
ya que supera en gran cantidad el numero de buenas observaciones que al de los errores, pero
para decidir si es un buen modelo se tomaron en cuenta otras métricas. A continuacion, se
presentaron métricas de este modelo y algunas fueron obtenidas a partir de la matriz de

confusion.
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ROC-AUC Exactitud | Especificidad | Sensibilidad
54.68% 79.55% 98.39% 10.98%

Tabla 27. Métricas arbol de decision.

De la Tabla 27 se analizé el desempefio que tuvo este modelo y se observé que en ROC-AUC
se tuvo un rendimiento muy bajo junto con el de sensibilidad, pero por otro lado en la exactitud y
especificidad del modelo se obtuvieron buenos resultados, cabe mencionar que el bajo
desempefio en ROC-AUC se puede ver reflejado por la baja capacidad de discriminacién en la
métrica sensibilidad y de la misma manera si el modelo obtuvo un rendimiento aceptable en

exactitud fue por la buena capacidad de discriminacion en especificidad.

3.4.4 Andlisis discriminante lineal

En la Tabla 28 se presenta la matriz de confusién de este modelo aplicado a los datos de prueba,
donde los valores subrayados en verde son las predicciones correctas de dicho modelo y las que

no estan sombreadas son los errores obtenidos.

Modelo
0 1
Real 0 4,243 464
1 818 475

Tabla 28. Matriz de confusién andlisis discriminante lineal.

Se tiene que el modelo tuvo un total de aciertos de 4,718 donde 4,243 son para los clientes no
morosos y 475 para los morosos y un total de errores de 1282 donde 818 hacen referencia al
error tipo 2 y 464 al error tipo 1. En la siguiente tabla se presentaron algunas métricas aplicadas

a este modelo, las cuales tres de ellas se obtienen a partir de la matriz de confusion.
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ROC-AUC |Exactitud | Especificidad | Sensibilidad
63.43% 78.63% 90.14% 36.73%

Tabla 29. Métricas redes neuronales.

Al analizar la Tabla 29 se encontré que, la métrica ROC-AUC no tuvo un desempefio tan bajo
como en los modelos anteriores, pero sin duda alguna no sigue siendo aceptable, de la misma
manera se puede ver reflejé con la sensibilidad del clasificador ya que, en este caso fue bajo
pero no tanto a comparaciéon de los modelos anteriores, por parte de las métricas exactitud y
especificidad se tuvieron buenos resultados, cabe mencionar que de nuevo la métrica exactitud
sigue teniendo un buen resultado por parte de la especificidad, el cual hace referencia a la buena

prediccién sobre los clientes no morosos.

3.4.5 Comparacion entre los modelos

Se presenta a continuacion en la Tabla 31 un resumen de las métricas mostradas por cada
clasificador con el fin de poder compararlos directamente, para mayor facilidad del andlisis sobre
la tabla se subray6 en verde los maximos valores arrojados por cada métrica y en naranja los

minimos valores.
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Métricas\Modelo| ROC-AUC | Exactitud |Especificidad | Sensibilidad

Logit 66.35% 77.70% 86.30% 46.40%
Redes 58.57% 79.63% 95.22% 21.94%
Arbol 54.68% 79.55% 98.39% 10.98%

ADL 63.43% 78.63% 90.14% 36.73%

Tabla 30.Tabla resumen.

De la Tabla 30 se tiene que ninguno de los modelos presentados sobresale de los demas, es
decir, no existe alguno que en todas las métricas sea mejor que los otros, pero se tuvieron valores
muy interesantes ya que el modelo de analisis discriminante tuvo el mejor rendimiento en ROC-
AUC, redes neuronales fue el mejor en la exactitud, el arbol de decision en la especificidad y por

altimo el de regresion logistica fue el mejor en la sensibilidad.

Quiza las cuatro métricas presentadas de los modelos no tienen el mismo peso, pero incluso asi
obtuvieron valores muy cercanos entre si, es decir si tomamos la maxima diferencia que existe
entre los cuatro valores que se tiene en exactitud es de tan solo 1.93, lo cual no resulta ser
significativo como obtener una conclusion de aqui, por lo tanto, se opté por tener una perspectiva

completa sobre cada modelo para elegir al mejor.

Para elegir el mejor modelo para esta base de datos se analiz6 la dificultad que se tuvo para la
comprension , elaboracion y presentacion y debido a ello se opt6 por el clasificador de regresion
logistica, el cual para poder comprenderlo solo se necesita conocimientos en estadistica basica,
para su elaboracion de igual manera resulta muy practico porque no se ocupan parametros que
compliquen su elaboracion y la razén mas importante se encuentra en su presentacion, la cual
se puede modificar para que cualquier persona pueda utilizar el modelo sin necesidad de tener

bases en estadistica, lo cual esto en el ambito laboral es de gran utilidad.
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Conclusiones

Al inicio de la tesis se planted encontrar el mejor modelo de entre los presentados en este trabajo
para clasificar a los clientes que usan la tarjeta de crédito de un banco entre buenos y malos y
por medio de las métricas presentadas se observé que el rendimiento de cada uno de los
modelos fueron aceptables, sin embargo, los valores arrojados son muy cercanos entre cada uno
de los modelos, por lo que se torné mas complicado para poder escoger el mejor clasificador y
se opt6 por tener un panorama mas amplio, es decir, no solo se tomo en cuenta los resultados
de cada clasificador, si no, también el nivel de dificultad que tiene cada uno y la forma en que

estos se pueden presentar.

Otro aspecto importante para profundizar es en el nivel de aversion al riesgo en que se encuentre
la institucién, esto con el propdsito de ajustar el modelo a lo deseado y un claro ejemplo esta en
proponer el umbral del clasificador, si se tiene que 0 es ho moroso y 1 moroso y la instituciéon es
muy adversa al riesgo se recomienda tener el umbral arriba del 0.5 y por el otro lado si tiene un

apetito al riesgo elevado entonces el umbral deberia de estar abajo del 0.5.

Los cuatro modelos presentados arrojaron rendimientos aceptables, lo cual resulté ser muy
bueno porque la base de datos utilizada no fue la mas exacta para la elaboracién de un
clasificador y esto se puede ver reflejado en las predicciones enfocadas a los clientes morosos
gue resulto ser de bajo rendimiento, pero si se hubiera tenido mayor y mejor informacién sobre
los clientes como el tipo de empleo, salario o nimero de hijos se esperaria que los resultados de

los clasificadores fueran idoneos para llevarlos a la préactica.

Después de analizar lo comentado anteriormente se optd por el modelo de regresion logistica
por dos grandes razones, la primera hace referencia a que solo se necesita estadistica basica
para su facil comprension y manejo del mismo, la segunda se encuentra en la forma de
presentarlo, ya que como se mostré anteriormente se puede realizar mediante un resumen
general del modelo el cual es el anova o utilizando métricas enfocadas a los clasificadores y
aunado a ello también se puede transformar este modelo para que, con una simple escala de

valores cualquier persona pueda saber si el cliente es moroso o no.
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Un punto importante sobre el modelo de regresion logistica es que se menciond al inicio de la
tesis por el gran uso que se tiene en las instituciones financieras y es facil de intuir que tiene esta
gran fama por obtener predicciones aceptables con un entendimiento facil para quien lo elabora
y también para el momento de presentarlo a las personas que no tienen un conocimiento solido

en estadistica.

Sin duda alguna los modelos de calificacion crediticia son de vital importancia para las
instituciones financieras, ya que gracias a estos clasificadores se puede discriminar a los malos
clientes de los buenos y asi obtener una tasa de impago de clientes lo mas baja posible, cabe
mencionar que si alguna institucion no aplicase este tipo de clasificadores estaria muy expuesto
al riesgo de crédito, ya que, al aceptar a un cliente seria como lanzar una moneda al aire, lo cual
se reduce a un 50% de que si pague contra otro 50% de que no pague y esto ocasionaria que la

institucion tuviera fuertes pérdidas.

Anteriormente se ha mencionado en mas de una ocasién la importancia que tiene la calificacién
crediticia en las instituciones financieras, pero ¢qué dificultades puede tener al implementarse
este tipo de modelos? La institucion se puede enfrentar a diversos riesgos, de entrada, los datos
a recolectar deben de ser totalmente veridicos, en ocasiones las personas que registran al
usuario pueden llegar a equivocarse o el mismo cliente puede mentir acerca de su situacion
actual y si no existieran las suficientes validaciones los datos introducidos al modelo no serian

los correctos y ocasionaria que el clasificador en la practica no obtenga buenas predicciones.

Otro tipo de adversidad para el desarrollo del clasificador es en el mantenimiento de este ya que
en ocasiones la poblacion puede ser afectada en un cierto ramo y provoque que las personas
gue antes eran buenos clientes se conviertan en morosos 0 viceversa, un ejemplo de lo
comentado anteriormente es cuando una empresa tiene problemas econémicos y ocasione que
no pueda pagar la nébmina completa a sus trabajadores y los afecte de tal manera que ya no

puedan pagar su tarjeta de crédito.

Durante la elaboracién de los clasificadores el paso mas sencillo fue programarlo por el gran
soporte que hoy en dia otorgan los lenguajes de programacion, sin embargo, el problema en el

gue me enfrenté fue para su comprension ya que a pesar de tener bases sélidas en estadistica
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me encontré con varios métodos relativamente nuevos para mi, los cuales concluyeron en horas

de estudio y dedicacion.

El perfil de un actuario fue perfecto para esta tesis ya que desde el capitulo 1 se analiz6 el tema
con una perspectiva financiera, pero a lo largo del trabajo se abordaron los diferentes temas con
perspectivas estadisticas y aunado a ello, el actuario también debe de tener la capacidad de dar

a entender su conocimiento a personas que no estan especializadas en el area.
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Anexo

Scripts de clasificadores

En esta seccion se explicaron los scripts de Python (spyder) utilizados para este trabajo, tomando
en cuenta que cada uno se segmenta en cinco, la primera parte hace referencia a importar las
librerias y las funciones a ocupar, la segunda a la carga del archivo en donde se encuentran los
datos, la tercera a la creacion de las variables independientes y la dependiente y la penultima a
la segmentacién (entrenamiento y de prueba) de estos y la ultima al cddigo utilizado para la

creacion del clasificador.

from sklearn.model_selection import train_test_split

18 import pandas as pd

;; bd = pd.read_csv("default of credit card clients.csv')

iz X= bd.loc[:,bd.columns != "¥']

_‘ y= bd.Y

52 X_train, X_test, y_train , y_test =train_test split(X,y,test_size=8.2,random_state=23)

De

variable “bd” se le asigné el archivo para trabajar, en las 16 y 17 se asignaron las variables

codigo anterior tenemos que en las lineas 9 y 10 se cargaron las librerias, en la 13 a la

independientes y la depenedientes respectivamente y en la 20 se utilizé la funcion train_test_split,
la cual segun Scikit-Learn (2021) hace referencia a “Dividir matrices o matrices en subconjuntos
de prueba y tren aleatorio” , en resumen sirve para dividir a la base de datos y los argumentos
que se ocuparon fueron “X)y,test _size=0.2 , random_state=23" el primer argumento hace
referencia al Data Frame con variables independientes, el segundo para la variable dependiente,
el tercero para el tamafio del conjunto de prueba que se obtendra a partir de los dos primeros
argumentos, el 0.2 significa que el 20% de los datos ingresados seran utilizados para probar al
modelo y por ultimo el random_state es la semilla utilizada para revolver los datos antes de
dividirla, cabe recalcar que escogi el nimero 23 de forma arbitraria, mas no tiene nada de

especial.
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Script regresion logistica

Retomando lo comentado en el capitulo de Resultados, tenemos que en este modelo se omitié
la variable %Pago, la cual se puede ver reflejado en la linea 18 del cédigo presentado a

continuacion.

Para armar el clasificador Logit se utilizé la libreria statsmodels, el cual es “statsmodels es un
moddulo de Python que proporciona clases y funciones para la estimacion de muchos modelos
estadisticos diferentes, asi como para realizar pruebas estadisticas y exploracion de datos
estadisticos.” (Seabold, Skipper, and Josef Perktold, 2010).

Los Unicos pardmetros agregados a la funcién logit fue la variable dependiente y las
independientes, ambas del conjunto de entrenamiento, después se ajusta el modelo a los datos
y por ultimo imprimi el resumen para obtener el Nova del modelo. Cabe recalcar que para usar
este modelo con intercepcién se agregd una columna de 1, lo cual se puede ver reflejado en la

linea 25.

8 from sklearn.model selection import train_test _split
g import statsmodels.api as sm
a import pandas as pd
11 import numpy as np

14 bd = pd.read_csv( 'default of credit card clients.csv')
17 X= bd.loc[:,bd.columns != "¥v']

18 X=X.loc[:,X.columns != "#PAGOD"]

19 y= hd.Y

28

21

22 ¥ _train, X_test, y_train , y_test =train_test _split(X,y,test_size=0.2,random_state=23)
=3

24

25 X _train=sm.add constant(X train,prepend=True)

26 modelo=sm.Logit(y_train,X_train)

27 modelo=modelo.fit()

28 print(modelo. summary())
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Script redes neuronales

Para este modelo se utilizé la libreria keras, para importar las funciones Dense y Sequential, las

cuales sirven para elaborar el clasificador de redes neuronales.

De primera instancia se tiene que en sequential es donde se van a estar agrupando las capas
neuronales y se aprecia en la linea 26, después en la siguiente linea de cédigo hace referencia
a la capa oculta, la cual estd conectada con las 7 variables de entrada, en esta capa ooculta
existen 16 neuronas con la funcién de activacion relu y por dltimo se tiene la capa de salida con

una neurona con la funcién de activacion sigmoid.

[=1]

from sklearn.model_selection import train_test_split

1@ from keras.layers.core import Dense

11 from keras.models import Sequential

12 import pandas as pd

15 bd = pd.read_csv( 'default of credit card clients.csv')

18 X= bd.loc[:,bd.columns != "¥']

19 y= bd.¥Y

2@

21

22 ¥_train, X_test, y_train , y_test =train_test split(X,y,test_size=8.2,random_state=23)

23 X _wval,X test,y val,y test = train_test split(X test,y test,test size=08.5,random_state=23)

J R

ra
=

model = Sequential()
model.add(Dense(16, input dim=7, activation="relu'})
model.add(Dense(l, activation="sigmoid")})

wWoR RN
(=l

[ex]

model.compile(loss="binary crossentropy’,
optimizer="adam’',
metrics=[ "binary_accuracy'])

W
o ha =

model.fit(X_train, y train, epochs=3@,validation_data=(X wal,y wval)})

En las lineas de cédigo 30 a 32 se compilé el modelo y se utilizé6 como funcién de perdida binary

crossentropy, como optimizador Adam y la métrica binary_accuracy.

Por ultimo, se ajustaron los datos al modelo utilizando los datos entrenamiento con 30

iteraciones.
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Script arbol de decision

Se ocupo la libreria sklearn para importar la funcion tree, la cual sirve para elaborar arboles de
decisiéon y los criterios utilizados fueron los siguientes; en criterion se opté por entropy, esta
funcidn sirve para medir la calidad de las divisiones, en min_samples_split fueron dos y es el
minimo de muestras necesarias para dividir un nodo, para min_samples_leaf son dos y es el
namero minimo de muestras necesarias para estar en una hoja, max_depht es igual a tres y es
la profundidad maxima que tiene el arbol y por ultimo se tiene que splitter es igual a best y hace

referencia a la estrategia utilizada para elegir la mejor division.

9 from sklearn.model_selection import train_test_split
a from sklearn.metrics import confusion_matrix

11 from sklearn.metrics import accuracy_score

12 from sklearn import tree

13 import pandas as pd

16 bd = pd.read_csv('default of credit card clients.csv')

19 X= bd.loc[:,bd.columns != "¥']

20 y= bd.¥

21

22

23 ¥ _train, X _test, y train , y_test =train_test split(X,y,test size=08.2,random_state=23)
24

25

26 algoritme = tree.DecisionTreeClassifier(criterion="entropy’,

27 min_samples_split=2,

28 min_samples_leaf=2,

29 max_depth = 3, splitter="best')

algoritmo.fit(X _train, y_train)
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Script andlisis discriminante lineal

De la libreria sklearn se importé la funcion LinearDiscriminantAnalysis y se le abreviéo como LDA,
esta funcion nos permitié elaborar con facilidad el clasificador de discriminante lineal, como se
aprecia en la linea de cddigo 26 el Unico atributo que tiene el modelo es el de solver, del espafiol
solucionador y hace referencia a la funcibn que se ocupa para estimar a las betas, dicho

parametro se optod por usar Isqr que significa minimos cuadrados.

Por ultimo, en la linea 27 se le ajust6 al modelo los datos de entrenamiento.

from sklearn.discriminant_analysis impeort LinearDiscriminantAnalysis as LDA

18 from sklearn.model selection import train_test_split
11 from sklearn.metrics import confusion_matrix
12 from sklearn.metrics import accuracy score

13 import pandas as pd

16 bd = pd.read_csv( 'default of credit card clients.csw')

19 X= bd.loc[:,bd.columns != "¥"]
26 y= bd.¥

23 X_train, X test, y train , y test =train_test split(X,y,test size=8.2,random_state=23)

26 lda = LDA(solver="lsqr')
7 lda.fit(X_train,y_train)
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