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Introduccion

El riesgo de crédito es el riesgo de pérdida financiera resultante del
incumplimiento o de la calidad crediticia de los emisores de valores, deudores
0 contrapartes (por ejemplo, en contratos de reaseguro) e intermediarios, a
los que la empresa generalmente esta expuesta.

Para una empresa financiera general, el riesgo de crédito es “el riesgo de
no recibir los pagos prometidos sobre las inversiones pendientes tales como
préstamos y bonos, debido al fallo del prestatario”.

Algunos objetivos de interés en las instituciones financieras es el poder
captar un mayor namero de clientes en su cartera de inversion y/o ahorro, y
a su vez poder realizar préstamos y obtener una ganancia en la cobranza
de intereses. Lo ideal en éste negocio es que a cualquier persona que se
le otorgue un crédito, tenga la capacidad economica de solventar el monto
prestado, mas los respectivos interéses, dentro del periodo marcado por la
institucion; sin embargo, ésto no siempre sucede por diversos factores que
afectan a la posibilidad de pagar, digase por desempleo, olvido de pago,
situacion economica desfavorable, entre otros.

En las instituciones financieras, por ejemplo, se presenta constantemente
el concepto de riesgo en varios productos ofrecidos por dicha institucion,
ya sea en inversiones, créditos hipotecarios, personales o de consumo. En
éste ultimo producto supongamos el siguiente escenario: Una persona con
caracteristicas descritas por el conjunto X solicita un crédito de consumo,
popularmente llamado, una tarjeta de crédito, ante ésta solicitud el banco
tiene cierta incertidumbre en poder otorgar el crédito, pues existen preguntas
que no son faciles de responder en primer instancia. Una de ésas preguntas
puede ser si el cliente ser un cliente “bueno”, 0 un cliente “malo”; donde

la definicion de bueno y malo en éste contexto no tiene que ver con la
conducta moral de la persona si no mas bien con su conducta financiera
ante un préstamo, es decir, con cliente “bueno” se refiere a que el cliente va a
pagar el crédito y siempre busca tener un historial limpio ante el banco, entre
éste segmento se pueden encontrar varios tipos de clasificacion, pues puede



haber personas con un perfecto historial crediticio, es decir, nunca en su
vida financiera han tenido atraso de pago ni pago de intereses moratorios, es
mas paga sus deudas de una manera anticipada, después podemos encontrar
aquellos clientes que son regularmente buenos, es decir, que casi siempre
pagan a tiempo y en algln momento tienen una deuda pendiente ante la
institucion y luego estan al corriente en sus pagos en el periodo siguiente.
Y asi sucesivamente se pueden ir subclasificando los clientes hasta un limite
que puede establecer un administrador de riesgos.

De la misma manera ocurre para el caso de clientes malos pues, puede haber
clientes malos, ligeramente malos y verdaderamente malos (Morosos), de los
cuales afectan a la cartera de crédito de la institucion bancaria y de los cuales
se desea evitar al tener una nueva solicitud de crédito.

Otra pregunta que quiz pueda hacerse un analista o administrador de riesgo

es la siguiente: Dado que se le ha otorgado el crédito ¢Cual es la probabilidad
de que ésta persona pague la deuda durante la vida del crédito?. Muchas veces
en el ambito de los créditos generalmente se habla de la probabilidad de

incumplimiento a veces abreviada (PD) por sus siglas en inglés (Probability
of Default) cuya forma de calcular requiere de aquel analisis economico-
estadistico para poder dar una respuesta bajo cierto nivel de confianza.

La consecuencia de tener una cartera con clientes morosos, en su mayoria,
puede llevar a tener un nivel de riesgo alto para la institucion y en algunos
casos llegar a la ruina. Para prevenir dicho escenario se hace uso de la
probabilidad, estadistica y tecnologia para construir modelos matematicos en
los cuales se pueda obtener una estimacion de la probabilidad de
incumplimiento y/o calcular un “score” que vaya segmentando a las solicitudes
de financiamiento y asi tomar decisiones correctas en el otorgamiento de &ste.
Basandose en el tratado de basilea Il, publicado inicialmente en 2004, dicta
en resumen, que una institucion financiera debe contar con estrategias de
control para el calculo de riesgos y su supervision, con lo que el credit scoring
se adapta facilmente ante ésta necesidad.

El término credit scoring recoge todos los métodos estadisticos que se
utilizan para determinar el riesgo asociado con un posible deudor, en otras
palabras, estima probabilidades de fallo y ordena a los deudores y solicitantes
de financiamiento en funcion de su riesgo de incumplimiento. Los modelos de
credit scoring, generalmente se asocian con la mineria de datos, que gracias
al avance computacional se puede trabajar de manera mas eficiente con el
banco de datos que puede poseer una institucion financiera.



La mineria de datos inicid durante la década de los 80 y emergid de gran
manera en la década de los 90, una definicion que se le puede dar es la
exploracion y analisis de datos con el objetivo de visualizar patrones y
relaciones que son dificiles de percibir a simple vista. Es un campo
multidisciplinario que incluye diversas areas, algunas de ellas son : Tecnologia
en bases de datos, inteligencia artificial y la estadistica donde se ocupan
herramientas importantes tales como el analisis de regresion (lineal, logistica,
etc), prueba de hipotesis, intervalos de confianza, etc.

Los algoritmos de mineria de datos se clasifican en dos grandes categorias:
supervisados o predictivos y no supervisados.

Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de una
caracteristica de interés de un conjunto de datos. A partir de datos cuyo
atributo se conoce, se induce una relacion entre dicha etiqueta y otra serie
de atributos. Esas relaciones sirven para realizar la prediccion en datos cuyo
atributo es desconocido.

Algunos métodos que entran dentro de éste bloque son: Maquinas de soporte
vectorial (Support Vector Machine), redes neuronales, arboles de decision,

método de consenso (Bagging) y en particular Bosques aleatorios (Random
Forest) y método de potenciacion.

Cuando el modelo predictivo que se construyd no da una solucion predictiva
significativa es conveniente recurrir a modelos de aprendizaje no supervisado,
ya que éstos modelos ayudan a descubrir patrones y tendencias en los datos.
Algunos de los métodos incluidos en ésta categoria son: segmentacion,
clustering, analisis de componentes principales, e ntre otros.

La finalidad de éste trabajo es el de comparar las metodologias estudiadas
en el analisis econométrico, tales como: Regresion lineal general, Modelos
probit, logit, contra la metodologia que ofrece la mineria de datos cuyas
técnicas fueron mencionadas anteriormente. Para cumplir dicho objetivo se
utilizar una base de datos que contiene informacion sobre la aprobacion y

desaprobacion de una tarjeta de crédito de una institucion financiera.

La tesis est estructurada en cuatro capitulos. En el primer capitulo se

exponen los conceptos relacionados con: riesgo, administracion de riesgos,
riésgo de crédito y riesgos de crédito. De igual forma se exponen algunos
conceptos del instrumento financiero con mayor demanda en una institucion
financiera, es decir, las tarjetas de crédito, se planea explicar sus caracteristicas,



su utilizacion y revisar el comportamiento que llegan a tener los clientes
cuando tienen aprobado un crédito con algin banco. En el capitulo dos se
revisan los modelos paramétricos (probit y logit) y no paramétricos (maquinas
de soporte vectorial) a utilizar, para los modelos no paramétricos se da una
exposicion mas detallada ya que son temas no vistos en la licenciatura. En el
capitulo tres se da un breve detalle del concepto credit scoring y su utilizacion.
En el capitulo cuatro, se muestra la aplicacion de los modelos trabajados
con la base de datos ya mencionados. También se expone la utilizacion de
softwares estadisticos para nuestro analisis de datos, el primero de ellos es
STATA vy el segundo R.

Este trabajo finaliza con las conclusiones obtenidas en el desarrollo del mismo.
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Capitulo 1

Definiciones Basicas

1.1. Riesgo

La palabra riesgo proviene del latin risicare que significa “atreverse”. En
muchas areas multidisciplinarias se habla del riesgo y existe siempre una
aversion ante éste [2]. En la vida cotidiana puede presentarse el riesgo en
diferentes formas, ya sea en materia de salud, economica-financiera o a veces
en relaciones sociales. En finanzas, el concepto de riesgo se relaciona con la
posibilidad de que ocurra un escenario en el cual se tengan pérdidas para los
participantes en los mercados financieros.

1.2.  Riesgo bancario

De lo anterior, podemos pensar que el riesgo bancario no es mas que
la posibilidad de que ocurra un evento cuyo efecto sea negativo para los
bancos, es decir, que se tengan pérdidas no deseadas, afectando la estabilidad
economica de la institucion.

La intermediacion bancaria es el proceso por el cual una empresa o varias se
especializan en captar depositos del plUblico para proceder a prestarlos. En
México, la banca inici en 1864, a partir del establecimiento en la Ciudad

de México de una sucursal de un banco britanico: The Bank of London,
Mexico and South America [15]. Desde entonces el crecimiento de la banca
de México crecio de manera rapida, al igual que la necesidad de controlar
los riesgos del banco para evitar eventos que llevaran a la bancarrota a la
institucion. Pues dada la responsabilidad de manejar los ahorros del pablico

5
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tiene como objetivo principal la proteccion de dichos activos y evitar tener
mala reputacion.

Los principales factores que determinan el Riesgo en los bancos se dividen
en dos clases [9]:

= Factores internos: Que solo dependen de la administracion propia de
los ejecutivos de cada institucion.

= Factores externos: Que solo dependen de variables externas a la
administracion de la institucion tales como: situacion economica, la
tasa de inflacion, apreciacion o depreciacion de la moneda nacional,
desastres naturales, entre otros.

1.3. Clasificacion de riesgos

Cuando hablamos del riesgo bancario, estamos englobando todos aquellos
riesgos que llevan las actividades del banco, ya sea en inversiones o en créditos,
por mencionar algunas, pero cualquiera que sea la actividad del banco los
riesgos que se enfrentan tienden a ser los mismos.

Existen muchos tipos de riesgo los cuales los podemos clasificar en:

= Riesgos de negocio /operativos: Se puede definir como aquella
pérdida obtenida tras la existencia de fallos o falta de adecuacion en
los procesos de produccion, procesos que afectan al personal, procesos
de sistemas, procesos de acontecimientos externos que llegan afectar a
la empresa. Este tipo de riesgo es un elemento emergente que requiere
mayor atencion.

= Riesgo financiero: La identificacion de este tipo de riesgo se debe
a la necesidad de seguir atentamente la trayectoria de los capitales
aportados dentro del mecanismo empresarial. Este tipo de Riesgo se
subdivide en varios tipos de riesgo, algunos de ellos son:

e Riesgo de crédito o solvencia: Se puede definir como las
pérdidas obtenidas por el incumplimiento de pago u obligaciones
de crédito a las cuales una persona (fisica 0 moral) se comprometio
a hacer.
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o Riesgo de mercado: Posibilidad de tener pérdidas en los
rendimientos esperados de activos invertidos ante un cambio en las
condiciones de mercado. Por ejemplo: Variaciones en los precios
que se esperaban, en los tipos de interés y en tipos de cambio.

e Riesgo de liquidez: Posibilidad de pérdidas del valor de un
activo ante la venta de éste . También se puede definir como la
posibilidad de incurrir en pérdidas por no disponer de los recursos
suficientes para cumplir con las obligaciones asumidas y no poder
desarrollar el negocio en las condiciones previstas.

= Riesgo de entorno: Esta ligado a eventos externos que no dependen
del control o administracion de la empresa. Se subdivide en

» Riesgo legal

» Riesgo estratégico
» Riesgo reputacional
» Riesgo pais. [3]

1.4. Créditos

Se entiende como crédito al compromiso realizado entre una persona
(fisica 0 moral) que otorga capacidad de comprar por adelantado al deudor,
que también puede ser fisica 0 moral [10]. Un caso particular ante esta
definicion puede ser los créditos hipotecarios, que otorga el derecho de adquirir
una casa con el dinero prestado de una persona o institucion bancaria. Ante
este préstamo se debe pagar por el otorgamiento de éste, es decir, los intereses,
los cuales son la ganancia de que la persona o institucion haya limitado el
uso de su dinero en la compra de dicha casa.

Ante el acuerdo del crédito se estipulan ciertas condiciones que hacen
posible llevar a cabo el trato del préstamo, estas condiciones tiene que ver
con los plazos para terminar de pagar la deuda, los montos a pagar, el tipo
de interés, etc.

En el desarrollo de éste trabajo vamos a definir al prestamista como
una institucion bancaria y al prestatario como personas fisicas (clientes).
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Cuando un cliente tiene la necesidad de comprar un bien o servicio y no
cuenta con el capital para solventar dicho valor, se recurre a un prestamista
y asi, ir pagando la deuda con pagos “mas accesibles” que el costo total
del bien. Ante ésta solicitud el prestatario tiene la necesidad de evaluar las
caracteristicas de su cliente para poder determinar si otorgar o no el crédito.
Estas caracteristicas 0 requisitos son propios de la politica de cada institucion,
y aunque existen variables comunes, se siguen desarrollando formas para
saber que variables utilizar.

Una vez que los clientes han sido aceptados por la institucion bancaria
se deben realizar documentos en donde se establezcan la tasa de interés
acordada, monto de crédito, plazos y modalidad de pago.

Cuando los clientes no cumplen con la obligacion adquirida , el prestamista
los empieza a clasificar como clientes morosos, segn sus politicas. En algunos
casos se registran este tipo de clientes con el fin de que sirva como referencia
del comportamiento de los clientes en cada uno de sus créditos adquiridos. En
México la informacion es enviada al bur de crédito, es enviada mensualmente

y lleva el registro hasta por un periodo de 24 meses.

1.4.1. Tipos de crédito

» Créditos de consumo o Créditos comerciales: Surgen con el fin
de cubrir necesidades de consumo de los clientes que no tienen una
capacidad economica actual para el cubrimiento total del costo en
efectivo. Es decir, se utiliza para el consumo de bienes materiales.

» Créditos empresariales: Para financiar las necesidades del capital
de trabajo o0 activos que ayuden a la operacion y produccion de una
empresa.

= Créditos bancarios: Son otorgados por instituciones crediticias,
tipicamente los bancos, mediante la celebracion de un contrato. El
cliente cuenta con un dinero a disposicion y solo paga intereses por
la cantidad que utiliza.
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1.5. Tarjetas de créedito

La tarjeta de crédito es muy utilizada actualmente por la sociedad y
se ha convertido en un instrumento con mayor demanda pero también con
mayor control. En la vida actual una tarjeta de crédito puede ayudarnos a
cubrir ciertas necesidades que quiza no puedan ser pagadas en efectivo en
el momento de adquirir el bien o servicio. Es decir, nos da la capacidad de
adqurir objetos sin la necesidad de desembolsar de nuestro capital en &se
momento y pagar después. Todo esto es posible siempre y cuando el cliente
pague los respectivos interes, por haber utilizado el dinero que pertenece, en
este caso, a los bancos. Su uso va desde la compra de alimentos, ropa, etc;
hasta pagar viajes, habitacion en hoteles, gasolina entre otras actividades
diarias del ser humano.

Pues bien, la historia de la tarjeta de crédito inicia desde el afio 1920
cuando en Estado Unidos, la empresa Western Union, comienza con la entrega
de placas de metal, a grupos selectos de sus clientes, que les permitia
identificarse y diferir sus pagos, dada ésa innovadora idea, hoteles, tiendas
departamentales y empresas de ferrocarriles la copiaron. Con el paso del
tiempo fue evolucionando el concepto, el material y la forma de la tarjeta
de crédito, pues con la evolucion de la tecnologia aparecieron tarjetas de
crédito con banda magnética, tecnologia creada por IBM en el afio de 1960,
y fueron utilizadas por primera vez en el transporte pablico de Londres. En
el ano de 1968, México empezaba con el uso de este instrumento, se llamaba
Bancomatico(Ver figura 1.1) y fue otorgada por BANAMEX en afiliacion
con Interbank, hoy MasterCard. Al dia de hoy, debido al avance tecnoldgico,
se pueden encontrar tarjetas de crédito con un chip integrado, ésto con el fin
de evitar fraudes y/o dificultades de pago que se tuvieron con la tecnologia
pasada.

Si bien la historia de la tarjeta de crédito es un poco extensa, la definicion
propia de tarjeta de credito es la siguiente:

= Tarjeta de crédito: Tarjeta emitida por una entidad bancaria que
permite realizar ciertas operaciones desde un cajero automatico y la
compra de bienes y servicios a crédito, generalmente es de plastico y
tiene un microchip o banda magnética en una de sus caras.
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BANC®MATICO
EXEEN

Figura 1.1: Primer tarjeta de crédito en México.

1.5.1. Caracteristicas de una tarjeta de credito

Como todo instrumento financiero, las tarjetas de crédito tienen sus
caracteristicas para su buen uso y funcionamiento tanto para el cliente como
para el emisor del crédito, dichas caracteristicas son [12]:

Linea de crédito: El banco como emisor del crédito concede al cliente,
mediante al acuerdo establecido, una linea de crédito revolvente, es
decir, una vez pagando la deuda se vuelve a obtener el dinero prestado
para, volver a ocuparlo, hasta un limite de crédito determinado por la
misma institucion.

Periodo: Es la fecha de inicio y fin que comprende el ciclo en el cual
puede ocuparse la tarjeta. Regularmente oscila entre los 30 y 31 dias.

Fecha de corte: Es el dia del mes en que termina e inicia un nuevo
periodo de registro del uso del plastico.

Fecha Imite de pago: Es la fecha en la cual se tiene que realizar el
pago para no caer en morosidad. Generalmente son 20 dias naturales a
partir de la fecha de corte.

Pago minimo: Es la cantidad minima a pagar al banco para no caer
en morosidad.

Pago para no generar intereses: ES un monto minimo que se debe
liguidar puntualmente y asi evitar el pago de intereses (incluye los pagos
mensuales correspondientes a promociones a meses sin intereses).

Costo Anual Total (CAT):De [1] se tiene que es una medida
estandarizada del costo del financiamiento, expresado en términos
porcentuales anuales que incorpora la totalidad de los costos y gastos
inherentes de los créditos que otorgan las instituciones. Es decir, es un
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indicador que incorpora en una sola cifra todos los costos relevantes,
(intereses, las comisiones y el plazo de pago), en que se incurre al
contratar un crédito.

1.6. Cartera de credito

En [9]se define a la cartera de crédito de un Banco, como el conjunto de
prestamos que ha otorgado a sus clientes, y por lo mismo dicha cartera es
considerada como parte del Activo de la institucion.

Dada la definicion anterior podemos observar entonces la importancia que
tienen las instituciones financieras en cuidar y administrar correctamente su
cartera de crédito, pues al representar un activo, debe generar “rendimientos”
0 “beneficios’.

1.7. Riesgo de crédito y contraparte

El Banco de México en [2], define la existencia del riesgo de contraparte
cuando hay la posibilidad de que una de las partes de un contrato financiero
sea incapaz de cumplir con las obligaciones financieras adquiridas, haciendo
que la otra parte del contrato tenga pérdidas. El riesgo de credito es un caso
particular, cuando el contrato es un crédito, y el deudor no tiene la capacidad
economica para saldar la deuda.

Gracias a este tipo de riesgo es donde nace el interés por estudiar modelos
probabilisticos-econométricos que midan tal riesgo y se auxilian con el calculo
de las probabilidades de incumplimiento y/o correlaciones entre
incumplimientos.

= Probabilidad de incumplimiento (PD): Esta medida, explica que
tan probable es que un acreditado deje de cumplir con sus obligaciones
contractuales.

= Correlacion entre incumplimientos: Mide la dependencia o grado
de asociacion entre el comportamiento crediticio de dos deudores.
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1.8.

Clientes buenos y malos

Antes de llegar a la definicion de clientes buenos y malos, es necesario
identificar la clasificacion de la cartera de crédito en una institucion bancaria,
es decir, dependiendo del comportamiento de cada cliente estudiar a que
clasificacion pertenece y después llevarlo a calificarlo como bueno o malo.

1.8.1. Clasificacion de la cartera

Realizar una clasificacion dentro de una cartera de crédito es de mucha
importancia, ya que proporciona informacion sobre el comportamiento de
los clientes segln sus pagos, y asi poder detectar aquellos clientes morosos.
Puede haber distintas clasificaciones dadas las politicas de cada banco pero
en general suele haber una métrica estandar. Para este trabajo se utilizarfa
clasificacion expuesta en [10].

Current: Cuando el cliente cumple con sus obligaciones entre la fecha
de corte y la fecha lhmite de pago; no se le cobran intereses moratorios
sobre su saldo .

Almost current: Se pueden encontrar clientes en esta clasificacion que
pagan Gnicamente el monto minimo entre la fecha de corte y la fecha
limite de pago, el monto neto de su deuda se carga para el siguiente
periodo. En ésta clasificacion todavia no se puede decir que es un cliente
moroso pero tampoco es un cliente “current™.

Prevent: El cliente no paga su deuda ni tampoco realiza el pago minimo
en la fecha limite de pago, se empieza a localizar al cliente para recodarle
la deuda pendiente, a esto se le llaman gastos de cobranza y se realiza
entre la fecha limite de pago y la proxima fecha de corte. Aln no se le
cobran intereses moratorios. Si el cliente después de localizarlo paga su
deuda entonces pasa al estatus current.

Bucket 1: Si durante el periodo de corte se paga menos del minimo, no
se considera este como cumplimiento de la obligacion, por lo que avanza
a un pago vencido. Es en ésta clasificacion donde se le cargan intereses
moratorios al monto de la deuda actual y toma el estatus de moroso.
En la fecha de facturacion se calcula el nuevo saldo y se empieza a
contar los dias de retraso. Este grupo se envia al apartado de clientes
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que tienen de 1 a 29 dias de moratoria. Esta informacion es enviada al
bur de crédito. Las mismas acciones son aplicadas a un cliente que no

realiz ningln pago.

Asi es como se va clasificando los clientes dependiendo de su tiempo de atraso
y se puede resumir en la siguiente tabla:

Clasificacion Tiempo de mora
Bucket 0 (By) 0 dias (al corriente)
Bucket 1 (B;) 1 a 29 dias
Bucket 2 (B,) 30 a 59 dias
Bucket 3 (Bs) 60 a 89 dias
Bucket 6 (Bg) 150 a 179 dias
Bucket 7 (B;) | Mayor o igual a 180 dias

1.9. Definicidon de cliente bueno y malo

La clasificacion de los clientes depende fuertemente de las politicas de la
institucion financiera y puede modificarse durante la operacion de ésta. A
continuacion se ilustra una clasificacion general que tienen las instituciones
bancarias cuando éstas clasifican en funcion de su tiempo de mora:

Cliente bueno: Es aquella persona que generalmente no tiene adeudo con
el banco y siempre o casi siempre esta al corriente de sus pagos o por lo
menos paga antes de rebasar los 60 dias de atraso. Por tanto, podemos
clasificar como clientes buenos aquellos que se encuentran en By hasta
Bs .

Cliente intermedio: Regularmente, son aquellos clientes que necesitan ser
observados por mas tiempo para poder detectar la tendencia del
comportamiento en sus pagos y asi llegar a una clasificacion correcta.

Cliente malo: En este apartado se pueden encontrar aquellas personas que
generan pérdidas economicas al banco. Estos clientes no pagaron su
cuenta, a pesar de usar técnicas de cobranza. Comdnmente encontramos
personas cuya etiqueta es B4 en adelante. Regularmente una persona
que cae en B, dificilmente sale de dicho estado para poder convertirse
en cliente “current”.
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En la siguiente Figura se ilustran los estados en los que cualquier cliente esta
propenso a estar dadas las condiciones de su economia u otros factores:

Figura 1.2: Posibles estados de los clientes.

A pesar de que la forma de clasificacion expuesta anteriormente se utiliza
comunmente en los bancos existen propuestas capaces de clasificar a los
clientes de acuerdo a formas no convencionales, por ejemplo en [11] menciona
los modelos de mezclas Poisson que propone una clasificacion mas robusta,
inclusive en [6] se ilustra un enfoque diferente del scoring de crédito de un
banco, pues en lugar de predecir si el cliente es bueno o malo predice el
nimero de incumplimientos en un futuro cercano, dando asi otra opcion
para la administracion de riesgos de un banco.



Capitulo 2

Modelos parametricos y no
parametricos para el
analisis del riesgo de créedito

En este capitulo se establecen los conceptos necesarios para la construccion
de los modelos usados en el presente trabajo.

2.1. Teécnicas paramétricas

La estadistica paramétrica tiene como objetivo la construccion y uso de
procedimientos estadisticos basados en las distribuciones de datos reales,
dichas distribuciones estan conformadas por un namero finito de parametros,
los cuales con la ayuda de la estadistica inferencial se pueden estimar. Existen
varios modelos paramétricos en el area de la probabilidad y la estadistica,
en particular, se estad interesado en estudiar aquellos modelos que ayuden
a modelar la clasificacion de un cliente, ya sea bueno o malo, dependiendo
de sus caracteristicas; que son los modelos “probit” y “logit”. Estos modelos
tienen como objetivo modelar, la respuesta, binaria o maltiple, de una variable
dependiente de una o varias variables independientes. Una de las ventajas de
este tipo de modelos es que con ellos se puede calcular la probabilidad de
impago para cada cliente y por ello se tiene el interés en dicho trabajo ya
que con el calculo de dichas probabilidades se pretende construir un scoring
para el historico de clientes actual a futuro.

15
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2.1.1. Modelos probit y logit

Las variables binarias en un modelo de regresion son importantes y muy
comunes cuando se trata de abordar problemas del tipo clasificacion ya sea
de clientes, productos, o cualquier otra variable de interés. En éste caso la
modelacion con regresion logistica es una de las herramientas del credit scorig,
donde se desea ir clasificando e identificando que tipo de cliente se le puede
otorgar el crédito y a quien no, otra de las ventajas de trabajar con este
modelo es que nos dicta probabilidades dependiendo del cambio de valores
de las variables independientes y asi explorar estos cambios bajo la teoria de
“Margin effect”.

Las variables binarias tipicamente son codificadas por 0 para un resultado
negativo y 1 como un resultado positivo [7], y los ejemplos que son modelados
con dichas variables son facilmente de pensar y estan presentes casi en todo
momento de la vida, un ejemplo en el ambito social puede ser en tratar

de determinar si una persona votd por “X” o “Y” candidato, formalmente
es conocer la probabilidad que tienen los candidatos de ser elegidos por la
persona y asi, tratar de predecir el voto que realizar dicha persona.

Existen dos modelos que frecuentemente se utilizan para estudiar este tipo
de variables, el modelo probit y logit, que entran en la clasificacion de modelos
no lineales y gracias a esto podemos observar que el cambio de magnitud en
la probablidad de que ocurra un evento cuando cambia una de las variables
independientes, esta depende también del nivel en la que se encuentran todas
las variables independientes, situacion que se puede analizar posteriormente
en la seccion de “Margin Effects”.

Para abordar estos modelos, se puede hacer de dos maneras, una es
considerando una variable latente que se relaciona con las variables
independientes y mediante una ecuacion a trozos se define el valor de la
variable binaria y dependiendo de los valores que llegar a tener la variable
latente, es decir:

O .
01, si y;>0,
Yi= (2.1)
0, si y;=<0.

La otra forma, es usar un cociente de probabilidades llamadas “odds”
y linealizar con la funcion de logaritmo natural, con esto se busca limitar
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el rango de probabilidades en el intervalo [0,1]. En este trabajo, vamos
a desarrollar la construccion del modelo bajo el esquema de una variable
latente.

Supongamos que existe una variable y* cuyo rango es de - a oo, cuya
relacion con las variables independientes esta dada por:

Y =XiB+ (2.2)

donde i indica la observacion i-&sima, representa los parametros a estimar
y es el error aleatorio. La relacion que hay con la variable binaria y esta
descrita por la expresion 2.1 y la idea de considerar dicha variable es bajo el
supuesto de un efecto subyacente que genera el estado de la variable binaria
Y . Si suponemos que la dimension de X es 1, entonces la ecuacion 2.2 queda
descrita de la siguiente manera

y'=a+ BXi+ (2.3)

donde o representa el intercepto en el eje y y B la pendiente de la recta, asi
en R? podemos visualizar la idea en la siguiente grafica:
Si desarrollamos

1 | Ely°lx]
Pr(y=1|x) A

A

y

=0 |l-——_ .~ e e

A 4

1>

Figura 2.1: Relacion entre y* y Pr(y = 1|x)

Pr(y =1|x) =Pr(y” > 0[x) = Pr( > —[a + Bxi]|x) (2.4)

la Gltima igualdad ocurre por la ecuacion 2.3.
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Como se observa en la Gltima expresion, Pr(y = 1|x) depende de la

distribucion de , de esto se obtienen los modelos probit y logit mencionados
anteriormente:

Modelo Probit

En este modelo asumimos la distribucion de como una distribucion

normal con media igual a cero y \far( ) =1, por tanto,
a+pXx

2
Pr(y = 1|x) = V21Lnt5'7<p(:2I )dt. (2.5)

— 0

Modelo Logit

Para este caso, se asume que la distribuczion de escomo una distribucion
logistica, con media igual a 0y Var( ) = %, teniendo asi,

exp(a + BX)
1+ exp(a + Bx)’

Pr(y = 1|x) = (2.6)

2.1.2. Validacion del método de clasificacion

En data mining, para validar la eficacia del método de clasificacion utilizado,
se utiliza una base de datos en donde se sabe a qué clasificacion pertenece
cada registro pero que no fue utilizado para el calculo de los parametros del
modelo. Se clasifican estos registros de prueba (test) con el modelo estimado
y luego se van contando cuantos de estos registros quedaron bien clasificados
y cuales no, esta puede ser una medida de bondad de ajuste llamada matriz
de error, que va indicando que tan bueno puede ser la capacidad de prediccion
del modelo.[10]

2.2. Teécnicas no parametricas

2.2.1. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial pertenecen a la familia de los
clasificadores lineales puesto que inducen separadores lineales o hiperplanos
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cuando el nimero de caracteristicas a considerar es mayor o igual a tres.
Recordemos, que todo hiperplano en R", se puede expresar como:
9(X) =< W, X > +b (2.7)

donde W € R", b€ Ry < .,.> indica el producto interno habitual de R".
Si deseamos una funcion que clasifique en forma binaria a nuestros datos, se
puede obtener definiendo la siguiente funcion:

N .

0 +1, si x=0,

f(x) = signo(h())= . ; (2.8)
-1, SI X =0.

En términos de clasificacion se interpreta a X € R" como la representacion
vectorial de los datos, con una componente real por cada atributo, y al vector
W se suele identificar como un vector de pesos. Dicho vector contiene un peso
para cada atributo, indicando asi la contribucion que cada atributo aporta
en la clasificacion. Finalmente, se denomina al vector b como el sesgo y es
quien define el umbral de decision.

La idea de SVM (Support Vector Machine), de margen maximo consiste
en seleccionar un hiperplano que maximiza la distancia minima entre los
datos y el hiperplano, ademas, solo considera los puntos que estan en la
frontera de la regidn de decision, dichos puntos tienen una cierta incertidumbre
de saber a que clase pertenece un registro, a estos puntos o vectores se les
conoce como vectores de soporte.

Cabe resaltar que se considera este tipo de modelo no paramétrico, ya
que a nivel practico ha demostrado tener una muy buena capacidad de
generalizacion en numerosos problemas reales.

Desarrollaremos la teoria en dos fases, es decir, primero analizaremos el
caso en que los datos son linealmente separables y trataremos de encontrar los
parametros W y b de tal forma que se encuentra el margen maximo posible
entre las dos clases, después hablaremos del caso en que los datos no son
linealmente separables y los métodos que existen para tratar de encontrar
una solucion al problema.
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Figura 2.2: Hiperplano (w,b) equidistantes a dos clases, margen geométrico
(L) y vectores de soporte (Circulos punteados)

2.2.2. SVM lineales con margen maximo

Es el modelo mas sencillo de SVM (Support Vector Machine), pero con
condiciones de aplicabilidad mas restringidas, pues la hipotesis fundamental
es que el conjunto de datos es linealmente separable, sin embargo, contiene
ideas subyacentes en la teoria de SVM y es base para todas las demas.

Definicion 2.1. Un concepto (dato) es separable linealmente si existe
una funcion lineal (recta, plano, hiperplano) que separe las dos clases
nitidamente.

Dada la definicion anterior, supongamos que tenemos un conjunto de
datos linealmente separable, es decir,

vX e€X dh:X - R:(h(x) >0siy=+1 Vv h(x) <0siy=—1)
donde y es la clase a la que pertenece el registro, X es aquel vector que

representa las caracteristicas que tiene un registro en nuestra base de datos
y X es nuestra base o conjunto de datos.

Considerando el problema de clasificacion binaria que contiene N datos
de entrenamiento, con cada dato denotado por la tupla (X;,y;) para i =
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1,2,.., N, donde X; = (Xi1, Xi2, ..., Xig)" corresponde al conjunto de atributos
(variables independientes) del i — ésimo dato. Por convencion, sea y; €
{+1, -1}, la variable que denota la clasificacion perteneciente del registro.

El limite de decision (hiperplano) de un clasificador lineal puede ser
expresado de la siguiente forma

W-X+b=0 (2.9)

donde W y b son los parametros del modelo.

Es facil observar que cualquier dato que se encuentre localizado sobre el
hiperplano de separacion satisface la ecuacion (2.9). Es decir, si X,y X}, se
encuentran sobre el hiperplano entonces:

A @
-_..‘.u- -~ --—---«--- ... -—---~-n~--- e K S
—
‘g e,
@
‘....-‘.‘ ..N»-... '~ by 2, s S - --.“..-.- -.-\.‘.. --un»--- A -
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W'Ya"‘bzo
AW X +b=0
>W- (X -X2)=0
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Lo que indica que la direccion de W es perpendicular al del hiperplano de
separacion (Figura 2.3).

Por otro lado, es notable que cuando cualquier punto X. esta por encima
del hiperplano de separacion, entonces : W - Xz + b = k, para algn k >0, y
cuando X; esta por debajo entonces Xz + b = k', para algn k' < 0. Con este
razonamiento podemos visualizar a la variable Y como:

vZeX
D+1 si W-Z+b>0,
o (2.10)
-1, si

donde X es el conjunto de datos.

En el siguiente teorema, se demuestra como se calcula la distancia A mejor
conocida como el margen geométrico ilustrado en la Figura 2.3, lo cual nos
ayudar a plantear el objetivo principal de SVM.

Teorema 2.2. El margen geométrico A es igual aﬂw—ll|

Demostracion:

Sea X, un punto perteneciente al hiperplano h(x) = W - X +bh = -1y
sea Xg un punto en el hiperplano I(x) = W - X +b = 1, por tanto, se cumple
lo siguiente:

He :W -Xo+b=—1 (2.11)
Hy :W-X3+b=1 (2.12)

Por tanto, si llamamos a d como la distancia entre esos dos hiperplanos, d
se interpreta como el margen que tiene nuestro hiperplano de separacion, es
decir, d = 2 x ), para calcular d, restemos la ecuacion del hiperplano H; a la
ecuacion del hiperplano Hy, obteniendo:

W (% -%) =2 (2.13)

Por otro lado, recordemos la siguiente propiedad del producto escalar entre
vectores:
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Sean U y V vectores en R", entonces el producto escalar entre vectores

puede ser expresado como
-V =||T|||V]| cos(6) (2.14)

donde 6 es el angulo entre dichos vectores.
Si reagrupamos y reordenamos términos en la ecuacion anterior, entonces
(2.14) puede expresarse como:

U=V = (V]I cos@)I T = vl Tl (2.15)

donde v, representa la longitud de V en direccion de U (Figura2.4).
Ahora bien, regresando a la ecuacion (2.13) y aplicando (2.14) se obtiene lo
siguiente

W (xa—x) = ||W||-d=2 (2.16)
donde d = ||(X3 — X2)|| cos(a), es la longitud dirigida de la proyeccion del
vector (X3 — X,) sobre W, (Figura 2.5).

De ahi que
[W][«d = 2 (2.17)

2
>d = S (2.18)
Rl
Pero
d = 2%} (2.19)
1
= . (2.20)
I

La fase de entrenamiento para nuestro modelo SVM, incluye la estimacion
de los parametros W y b del hiperplano de separacion usando los datos de
prueba. Dichos parametros deben ser elegidos de tal forma que se cumplan
las siguientes dos condiciones:

W-Xi+b=1si yi=1 (2.21)
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Figura 2.4: Proyeccion ortogonal del
vector v sobre u.
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proyeccion del vector x4 — X, sobre
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W-Xi+bs -1,si yj= -1, (2.22)

Con ésto se trata de separar lo mejor posible a los datos dependiendo de
la clase a la que pertenecen. Ambas inecuaciones se pueden presentar en la
siguiente ecuacion compacta

yi(W - X;+b)=1,i=1,2..,N. (2.23)

Otra condicion que solicita el modelo es que el margen del hiperplano de

separacion debe ser maximo. Es decir, se pide maximizar d = “%” pero esta

funcion no es diferenciable, no obstante este problema equivale a minimizar
la siguiente funcion: o
I T

g(W) = ", (2.24)

Con esto definimos el siguiente problema

Definicion 2.3. (SVM lineal: Caso separable) La labor de aprendizaje en
SVM se puede formalizar como el siguiente problema de optimizacion con

restricciones: —_
min ] (2.25)

w 2
Sujeto a
yi(W-Xi+b)=1,i=1,2..,N.

Dado que la funcion objetivo es una funcion cuadratica y las restricciones
son lineales en los parametros W y b, entonces estamos ante un problema
de optimizacion convexa, el cual puede ser solucionado con el método de
multiplicadores de Lei,_grange.

= — Jw@ N .
Sea L(W,%) = A(y(W x +b) 1)ellagrangiano y A los
2 i=1 i i o i

multiplicadores de Lagrange. A continuacion minimizemos al lagrangiano

oL , X
P 0=>W = Ny Xy) (2.26)
i=1
N

i=1
Con las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker(KKT):

A= 0 (2.28)
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AilYi(W - Xi+b)—1)] = 0. (2.29)

Para simplificar el problema y tener una forma mas simple de resolver es
utilizando el problema dual del problema original, para lograr dicha
transformacion sustituyamos las ecuaciones (2.26)-(2.27) en la expresion del
lagrangiano, esto es:

ki X
L(W,A) = Hwf Ay (W x +b) 1) (2.30)
2 - i ) i -
i=1
2 N N N
oW > > >

= - NYi(W X)) - Ayib+ N (2.31)
i=1 i=1 i=1

Sustituyendo la ecuacion (2.27), se simplifica a la siguiente expresion

W X X
Lwf Ay (W %)+ A (2.32)
2 i 1 ) i
i=1 i=1

L(W,,) =

Ahora bien, si sustituimos la expresion dada en (2.26), entonces se puede
verificar facilmente (por induccion matematica sobre N), que:

X X - - = z_X - -
ayil MEYiXDl-Xi=IIW(1E= Mgy Xi - X (2.33)
i=1 i=1 ij

Por tanto, 2.32 se expresa de la siguiente manera:
X 1 X
Lp = Ai— § . Xikjyiyj?)i . Yj. (234)

i=1 |,J

La ventaja de trabajar con el problema dual es que este problema solo
involucra a los multiplicadores de Lagrange y los datos de entrenamiento,
situacion diferente al problema primal, ya que por su formulacion se trabajaba
ademas con los parametros W y b, escenario en el cual hace mas tediosa la
labor de encontrar la solucion. De igual forma, gracias a los Teoremas de
Dualidad dados en el ambiente de optimizacion, se sabe que si el problema
dual tiene solucion, por tanto, el problema primal lo tiene y las respectivas
soluciones son equivalentes.

Para grandes conjuntos de datos , el problema dual de optimizacion puede ser
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solucionado usando las técnicas numeéricas como la programacion cuadratica,
un tema ajeno al objetivo de este trabajo. Una vez encontrados los valores de
A';s, los podemos usar en las ecuaciones (2.26) y (2.29), para lograr encontrar
los valores dptimos de W y b. La ecuacion de nuestro hiperplano de separacion
puede ser expresado como sigue:

AYi(Xi-X)+b=0 (2.35)
i=1
donde b, puede ser encontrada usando la ecuacion (2.29) y usando los vectores
de soporte, es decir, aquellos vectores que cumplen (2.11) o (2.12).
Existe una variante en el modelo construido anteriormente y esto es cuando
nuestra hipotesis de que los datos son linealmente separables es falsa, para
el estudio mas a detalle de este tipo de variante se puede consultar [13].

2.2.3. SVM no lineales

En esta seccion se presentara una breve exposicion de otra variante que
tiene este tipo de modelo no paramétrico, y es cuando nuestros datos no
poseen un hiperplano de separacion lineal. El truco que se utiliza en estos
casos es la transformacion de los datos de su espacio de coordenadas originales
en X a un nuevo espacio ®(X), para que entonces se pueda utilizar un
hiperplano de separacion lineal en el espacio transformado.

Para el aprendizaje de nuestro modelo SVM no lineal se tiene la siguiente
definicion.

Definicidn 2.4. (SVM No lineal) La labor de aprendizaje en SVM se puede
formalizar como el siguiente problema de optimizacion con restricciones:

=312
min “% (2.36)

Sujeto a
yi(W - ®(X;)+b)=1,i=1,2,..,N.

Es notable la similitud que existe entre la Definicion anterior y la Definicion
2.3, aunque la principal diferencia entre ambas definiciones es que para el caso
de SVM lineales, ocupamos los datos en su forma original, X, en cambio para
SVM no lineales utilizamos el espacio de transformacion de nuestros datos
D(X).
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Siguiendo el enfoque utilizado para SVM lineales, se puede obtener el
Lagrangiano dual para el problema de optimizacion con restricciones

X 1 X

i=1 ij

Una vez encontrados los valores de Als usando las técnicas de programacion
cuadraticas, los parametros W y b se pueden derivar usando las siguientes
ecuaciones

X >
Ai(Yi®@(X)) (2.38)
i=1

W

X > o
0 = Ailyi(  Ai(yi®(X5)) - ©(X5) + b) — 1)]. (2.39)
i=1

Es notable que en la Gltima ecuacion dada anteriormente involucra el producto
interno entre dos vectores pero ahora en el espacio transformado, tal calculo

puede llegar a ser bastante engorroso, sin embargo, existe un método innovador
conocido como el truco del kernel, método que solo sera mencionado en

forma superficial, ya que para los detalles son necesarios algunos conocimientos
de la teoria de los espacios de Hilbert, y teoria de la medida.

Truco del Kernel

Para ilustrar este método, se usar un ejemplo elaborado en [13] y basado
en el espacio R2.

En un problema SVM no lineal, suponggmos gue se desean transformar
los datos con la funcion ®(X) = (x% X3, 2X1, 2Xy,1), luego entonces, el
producto punto entre dos vectores U y V', en el espacio transformado por @
est dado por:

Voo oV Vo oV
o) - V) = UL U3 2up, 2uy1)-(vi V3 2vi, 2vy,1)(2.40)
= uiv? +udv3 +2uvi+2uvi + 1 (2.41)

= (T-V +172 (2.42)
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El ejemplo anterior da un bosquejo de que el producto interno en el espacio
transformado puede ser expresado en términos de una funcion “similar” en
el espacio original, es decir,

K@, V)=o) - V)= (T -V +1)>2 (2.43)

La funcion K, la cual se calcula ocupando las coordenadas en el espacio
original es conocida como la funcion “Kernel”. Una funcion “Kernel” puede
ser interpretada como un tipo de medida de similitud entre los objetos de
entrada y puede verse como una transformacion no lineal, es decir que implica
una correspondencia hacia un espacio de mayor dimension, posiblemente
infinita. Cuando se encuentra un producto escalar en funcion del espacio
de entrada entonces a este producto escalar se le denomina “Kernel”, y el
espacio de mayor dimension (espacio de caracteristicas) €S un espacio de
Hilbert (Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS). Dicha funcion ayuda a
incrementar la posibilidad de que existe separabilidad lineal entre los datos
en ese NUeVo espacio.

Si se encuentra una transformacion no lineal ¢(X) a un espacio de mayor
dimensionalidad provisto de un producto escalar que puede ser expresado
como (kernel):

KX, %) = o(X) o(X])
entonces se puede construir una version no lineal del mismo algoritmo donde
la transformacion no lineal es ¢. A esto se le es conocido como el “truco de
los kernels”.[8]
Algunos ejemplos de funciones kernel ocupadas cominmente son:

KX, Y) = (X-Y +1) (2.44)
KE®Y) = %) (2.45)
K(X,V) = tanh(kx -y —8)  (Sigmoidal) (2.46)
KX, V) = e_U?_—GYU (Laplaciano) (2.47)

Es importante decir que una funcion kernel también debe de verificar el
teorema de Mercer, que en modo matematico se expresa de la siguiente forma
Z
K (@, V)g(U)g(V)dudv > 0

u,v
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para toda funcion g de cuadrado integrable.



Capitulo 3

Credit Scoring

La utilizacion de modelos de credit scoring comenz en los afios 70’s con

el objetivo de la evaluacion del riesgo de crédito, es decir, con la estimacion
de probabilidades de fallo o “default” y asi, ir clasificando a los clientes para
el otorgamiento de un crédito, esta idea se generaliza a partir de los 90’s,
gracias al desarrollo de la tecnologia, recursos computacionales y la creciente
necesidad de la industria bancaria para hacer mas eficiente el otorgamiento
de créditos y mejorar su evaluacion del riesgo de su portafolio.

Estos modelos se asocian con lo que hoy en dia llamamos “data mining”
(mineria de datos), que engloba aquellos procedimientos que permiten la
extraccion de informacion Util y asi encontrar patrones de comportamiento
de los datos.

Cabe mencionar que a pesar de el desarrollo de modelos de credit scoring,
el juicio humano continua siendo utilizado en el analisis para otorgamiento
de créditos, muchas veces ambas metodologias coexisten y complementan
formando asi sistemas hibridos.

En esta seccion se abordar la definicion de credit scoring y sus procesos

utilizados para posteriormente utilizarlos en nuestro problema de origen:
encontrar un buen clasificador de clientes buenos y malos en el otorgamiento
de un crédito de consumo.

3.1. ¢Qué es el credit scoring?

Los modelos de credit scoring son algoritmos que de manera automatica
evalGan el riesgo al momento de una solicitud de crédito de un solicitante,
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esto aplica tanto para personas fisicas y morales. Dicha evaluacion se hace
de forma individual, es decir, solo se hace el analisis respecto al riesgo de
incumplimiento del individuo o empresa, independientemente de lo que suceda
con el resto de la cartera de préstamos.

Inicialmente, en los afios 70's, los modelos de credit scoring se basaban
en técnicas estadisticas, principalmente con la técnica desarrollada por el
estadistico Sir Ronald Aylmer Fisher, el analisis discriminante, actualmente
los modelos se estan basando en técnicas matematicas econométricas y de
inteligencia artificial.

El resultado de la evaluacion se ve reflejada con la asignacion de una
medida que permite ir ordenando a los evaluados en funcion de su riesgo y
asi al final generar un puntaje o “score”. En general, el objetivo es estimar la
probabilidad de incumplimiento del deudor (PD), asociada a su score, rating
o clasificacion obtenida.

Cabe mencionar que los modelos de “credit scoring” requieren de dos
elementos fundamentales:

= Informacion historica: Las instituciones bancarias cuentan con base
de datos donde contienen el comportamiento de sus clientes y son
almacenados aproximadamente cinco arios.

= Analisis estadistico: Las personas que se encuentran en el area
mencionada tienen como labor principal utilizar la informacion historica
para identificar, mediante algoritmos estadisticos, el comportamiento
de los clientes y con ellos poder determinar probabilidades de ocurrencia
de eventos futuros.

Entre las metodologias disponibles, los modelos probit/logit junto con
regresiones lineales, el analisis discriminante y los arboles de decision se
encuentran entre los métodos mas usados en la industria para desarrollar
modelos de ésta indole. Varios autores en la literatura que habla de estas
metodologias utilizan mayoritariamente los modelos probit ya que toman en
cuenta la probabilidad de default del deudor o bien de cada exposicion en
la cartera del banco. Que dichas metodologias se ocupen frecuentemente no
quiere implicar que no puedan combinarse, de hecho muchos analistas de
riesgos combinan técnicas para tener mayor argumentos en su clasificacion
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final ante las solicitudes de crédito. Citando el ejemplo dado en [5] cuando
son utilizados los arboles de regresion: a través de un arbol se segmenta la
muestra de deudores y luego a los deudores de cada segmento se les estima
con una regresion logistica 0 modelo probit con distintas caracteristicas.

3.1.1. Variables empleadas

Las variables a utilizar para hacer modelos de credit scoring varia dependiendo
a quien se le va a realizar el estudio, cuando son para empresas (PyMEs) o
grandes corporativos se utilizan frecuentemente variables socioecondomicas
las cuales pueden ser extraidas de los estados contables, proyecciones del
flujo de fondos, etc. Se tienen mas procedimientos para realizar este tipo
de estudios que se pueden consultar en [5]. Retomando los modelos que
son de nuestro interés para este trabajo que son para individuos utilizamos
variables socioeconomicas tales como: edad, estado civil, cantidad de personas
a cargo, tiempo de permanencia en el domicilio actual y en el empleo actual,
nivel educativo, si es propietario de la vivienda que habita, gastos mensuales
promedio al igual que sus ingresos, tipo de ocupacion, si tiene tarjetas de
crédito y finalmente el nimero de consultas en el credit bureaus, es decir,
bur de crédito y como esta su calificacion en dicho sistema. Pueden existir

mas variables pero las mencionadas son las que historicametne han sido
significativas en los modelos usados por bancos [5], sin embargo, todo va a
depender de la informacion con la que cuente el investigador y la significancia
que le muestre cada modelo paramétrico usado (Logit/probit).

3.1.2. Matriz de riesgo

Una matriz de riesgo es una herramienta de control que es utilizada para
identificar aquellas actividades importantes de una institucion financiera,
donde se analizan los riesgos (tipos y nivel) ligadas a estas actividades.
Sirve, de igual forma, para la gestion y administracion de riesgos financieros,
operativos Yy estratégicos que tiene la organizacion. Esta herramienta permite
presentar graficamente el impacto (severidad) y frecuencia (probabilidad de
ocurrencia) de los riesgos, de esta manera se convierte en una guia visual que
facilita asignar prioridades de atencion de determinados riesgos.

Una arquitectura simple de una matriz de riesgo puede contener solo
cuatro cuadrantes:
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Alto impacto / alta probabilidad de ocurrencia

Bajo impacto / alta probabilidad de ocurrencia

Alto impacto / baja probabilidad de ocurrencia

Bajo impacto / baja probabilidad de ocurrencia

Graficamente se pueden apoyar de los colores para ir identificando los casos
segn el tipo de riesgo de cada actividad, por ejemplo “alto impacto con
alta probabilidad de ocurrencia” se puede identificar de color rojo, y la

clasificacion de “bajo impacto con baja probabilidad de ocurrencia” de color
verde.



Capitulo 4
Aplicacion

Para la aplicacion de las teorias mostradas anteriormente, se va a utilizar
una base de datos de personas que solicitaron una tarjeta de crédito y
donde la empresa que otorgaba créditos la calificaba como “Aprobado” vy
“No aprobado”, por confidencialidad solo se mostraran aquellas variables
que son Utiles en el objetivo de éste trabajo omitiendo el nombre, fecha de
nacimiento, direccion y teléfono.

Para poder trabajar la base de datos se tuvo que someter a un proceso de
validacion, donde se limpian aquellos registros duplicados, con valores para
la variable edad muy atipicos, digase personas de 80 a 130 afos, y personas
cuyo salario superaba los $150, 000 pesos al mes, todos estos errores se deben
a una mala captura de informacion al momento de la solicitud del cliente.
Respecto a la variable del ingreso se tom como limite dicha cantidad ya que

las personas que superaban a ese ingreso se tenia la incertidumbre de que
existiera mala captura de los datos y también para tener una base de datos
lo mas homogénea posible.

4.1. Archivos requeridos

Para evitar analisis erroneos en este trabajo se requiere que la base de
datos tenga una estructura especifica, para asi, pueda ser funcional en la
mayoria de los softwares estadisticos. La mayoria de paqueterias y softwares
trabajan con bases de datos cuya estructura sea igual a la de una matriz, es
decir, cada columna representa una variable y cada fila el valor de ésta.
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En este trabajo se utilizar el software llamado R, donde para efectos

de calculos se necesita trabajar con archivos de EXCEL en formato csv, de
igual manera se trabajara con el software de STATA, que acepta archivos en
formato xIsx.

4.2. Segmentacion de clientes en nuestra base
de datos

Para poder aplicar las técnicas comentadas en los capitulos anteriores
es necesario tener una muestra de registros que seran utilizados para el
entrenamiento de nuestro modelo y otra muestra que contenga los registros
con los cuales se va a poner a prueba el modelo predictivo y asi determinar,
que tan bueno es o no para clasificar, a nuestros prospectos en adquirir la
tarjeta de crédito, en “Aprobado” 0 “No aprobado”. Para éste mecanismo se
utiliz un muestreo aleatorio estratificado, ya que en nuestros datos existen

dos categorias (estratos) a estudiar. El tamafio de la muestra que conforma
la base de datos de entrenamiento de los modelos se calculo mediante a las
recomendaciones de autores en el area de mineria de datos, donde se indica
que del total de datos el 70 % sea tomado como datos de entrenamiento y el
resto para los datos de “testing”. En nuestra base de datos se tiene un total
de 13,735 registros, de ahi que nuestro n para este tipo de muestreo es igual
a 9615y para probar nuestros modelos tendremos un total de 4120 registros.
Ahora bien, para poder hacer el muestreo aleatorio mencionado, vamos a
tomar una muestra representativa de cada uno de nuestros estratos, esto
es, para el estrato con la categoria correspondiente a “NO” tomaremos el
siguiente tamafo de muestra:

Sea N el total de datos y N; el total de datos con la categoria “NO”, por
tanto, la muestra a tomar es

Ny 11,361 B
N = 13 735 (9 615) = 7,953

Del mismo modo, para nuestro estrato cuya etiqueta es “SI” y donde N,
corresponde al total de datos con dicha categoria, se obtiene el siguiente
tamafno de muestra

N 2374
~2n =~ (9,615) = 1, 662

N 13,735
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Una vez que se sabe el nUmero de elementos a tomar de muestra para cada
estrato, se procede a hacer un muestreo aleatorio simple sin reemplazo, con
ayuda de la generacion de nUmeros aleatorios en EXCEL y una vez generados
solo queda ordenarlos de menor a mayor y asi tomar los primeros 7,953
registros, dado que no estaban originalmente ordenados y etiquetados por
un ID, solo es cuestion de hacer match con el mismo ID y asi tener nuestros
7953 registros de entrenamiento, en la Tabla 4.1 se muestra lo comentado

Tabla 4.1: Base de datos (antes del muestreo aleatorio estratificado)
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"y ) NO 0 150k 17 NO & NO NO KO NO nNO NO NO NOD NO

fin @ . TOKX 4 NO NO NO NO St NO NO nNO NO NO NO NO

(Ch 28 NG ) 15000 179 NO NO  NO N0 NO N NO NO  HNO NO
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11 11 Ne NO 1 17ND N NO NO NO NO NO NO nNO NOD NOD ']

| W 3 NG 17 S NO S NO NO NO NO nNo NO NO nRO NO

Tu NO 179 NO NO Y NO NO  NO N NO NO  NO NO

1Cu ) s 1 Y NO NO NO NO MO N NO N0 NO NO

i« 1 4] Lo ) 1780 NO S MO NO NO  NO NO NO NO  NO NO

W 4 M ) 1280 NO  NO NO NO g NO NO ND NO  ND NO

El ID, la variable que aparece marcada de color amarillo, es el nimero que
nos va ayudar a determinar que registro entra a la muestra de entrenamiento y
cual a la de prueba. A continuacion se muestra el significado de cada variable
en nuestra base de datos

1. EDAD: Edad del registro a la hora de hacer su solicitud
2. EDAD2: Edad del registro al cuadrado

3. GENERO: Género al que pertenece el registro

4. VEP: Vive en pareja

5. NDEP: NUmero de dependientes econdmicos

6. QIM: Ingreso mensual

7. LNQIM: Logaritmo natural del ingreso mensual
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8. EDUC: Anos de educacion del registro

9. ZM: Vive en zona metropolitana

10. BBVA: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco BBVA Bancomer
11. BMX: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Banamex

12. BNORTE: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Banorte
13. SANTA: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Santander
14. HSBC: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco HSBC

15. IWMT: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Walmart
(INBURSA)

16. SCTBNK: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Scotiabank

17. AMEX: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco American
express

18. DEPA: El registro tiene una tarjeta de crédito departamental

19. OTROS: El registro tiene una tarjeta de crédito diferente a los mencionados
anteriormente

20. Y_R: Variable que indica si la solicitud del registro fue o no aprobada.

Una vez generados los ntmeros aleatorios con la formula de EXCEL
observada en la Tabla 4.2 , copiamos y pegamos como valores dichos nimeros
para evitar cambios al momento de ordenar los nUmeros, una vez ordenados
los nUmeros de menor a mayor tomamos los primeros 7,953 registros, y
utilizando el 1D, hacemos cruce con los ID originales de nuestra base de datos,
con eso tenemos la muestra que conforma nuestra base de aprendizaje. Del
mismo modo se procede para extraer los 1,662 registros cuya clasificacion es
“SI”. Con esto se puede conformar una nueva base de datos que contienen
nuestros datos de entrenamiento, para una mejor estructura de nuestros
datos, se procede a mezclar todos los registros cuyo proceso es similar a
la extraccion de muestras, es decir, una vez teniendo lista nuestra base de
datos con todas las variables a trabajar, procedemos a crear una columna
donde contengan numeros aleateorios generados por la misma formula de
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Tabla 4.2

a2

1

Tabla 4.3: Ordenacion de los nimeros
aleatorios y seleccion de los primeros

3

1D

: Generacion de nd

=ALEATORIC

8 C

# RANDOM

B W N

00 N O

9
10
11
12
13
14
15

1£

7,953 registros
A

1971
8790
6833
9895
8740
3954
6090
6587
3240
8726
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5015
4588

0.83972311

B

ID ~ # RANDOM .1
| 0.00014398!

0.00018829
0.00027472

0.0003318
0.00041124
0.00065497
0.00085156
0.00089462
0.00091595
0.00105902
0.00106453
0.00113678
0.00116623

meros aleatorios

J
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EXCEL vy asi re-ordenamos de menor a mayor nuestros datos. Asi nuestro
archivo se ve de la siguiente forma

Es preciso comentar que, esta base de datos y su estructura sera utilizada
para la aplicacion del software libre R, puesto que con esta estructura trabajan
los algoritmos de procesamiento de datos, caso distinto ocurre para el software
STATA, donde las variables clasificadas como “SI” seran sustituidas por “1”
y “NO” con “0’, con ellos la base de datos solo contiene variables nimericas
donde STATA toma a 1y 0 como variables dummies y no como nUmeros.

Tabla 4.5: Base de datos para STATA
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Finalmente, nuestra base de datos de test, sera aquella cuyos registros no
pertenecieron a la base de entrenamiento, cuyo total es 4,120 registros.

Antes de empezar a mostrar el proceso realizado en cada software, se
hace mencion de tres métodos a experimentar en cada una de las técnicas,
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la primera de ellas es utilizando todas las variables disponibles en nuestra
base de datos, la segunda utilizando solo algunas de éstas y finalmente solo
ocupando aquellas que impactan de manera significativa en los modelos de
regresion probit y logit.

4.3. Uso de las técnicas paraméetricas

Modelo paramétrico 1

Modelo Logit
En esta seccion se har uso del software llamado STATA, en donde se va a

ingresar la base de datos a trabajar. En la seccion donde se presento el tema
de Maquinas de Soporte Vectorial, se habl de una base de entrenamiento

para el modelo, sin embargo, en este tipo de modelos no se trabaja de dicha
forma, solo se ingresara la base de datos de prueba (Test) para poder calificar
los resultados de pronostico de estos modelos. Una vez que ingresamos los
datos al software debe aparecer la informacion como se muestra en la siguiente
Tabla.

Tabla 4.6: Base de datos en STATA

atazz  genars

Es decir, que los valores numéricos realmente sean numeéricos inclusive
nuestras variables dummy ( 0 y 1), esto por requisito del software. Como
segundo paso se van a utilizar los codigos construidos para poder obtener el
modelo deseado, dichos codigos se presentaran en el Apéndice A.

Iniciamos a constuir el modelo con la siguiente combinacion de variables
explicativas

Y, = EDAD + GEN ERO + NDEP +LNQIM + EDUC + BBV A
+ BMX +SANTA+HSBC +DEP A
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Una vez ejecutado el codigo, el software nos muestra las estadisticas de
resumen clasicas en un modelo de regresion, que posteriormente se analizaran,
y también las probabilidades de prediccion de que ocurra el evento de interés
es decir, que Y, = 1. Con dichas probabilidades, es necesario desarrollar
un “punto de corte” que ayude a determinar la variable en la que se esta
interesado, es decir, la variable de prondstico, para que al final se comparen
los resultados obtenidos por el modelo y el valor real que tiene la variable,
con ello se medir la eficiencia del modelo.

Para determinar la variable pronostico, vamos a utilizar un punto de
corte (Cut off o Umbral) con el cual, dependiendo el “score” o probabilidad
obtenida por el modelo, se decidir si la solicitud de crédito es positiva 0
negativa.

Para encontrar dicho punto de corte usaremos la siguiente regla:
“Consideremos que la proporcion del atributo de interés es k (0 < k < 1)
y de no interés es 1 — k. Entonces, supongamos que k < 1 — k, entonces
elegimos al atributo | = k™.

Para nuestro caso particular, sea k:=Proporcion de registros que son
aceptados para darles crédito (Y =“17), y 1-k:=(Y =“0"), es decir,

2374
1373 0.1728431
11,361
1-k = 13,735 = 0.8271568

Por tanto, elegimos a nuestro umbral como I = 0.1728431,y nuestra decision
queda expresada de la siguiente manera:

U
S 1osi P(Y =1 > 1,

o(x) =
0 ,si P(Y=1x)=1I.

Por tanto, si codificamosa 1 como “SI” y a 0 como “NO”, entonces utilizando
la formula de Excel “=SI()”, se obtiene la variable llamada “Pronostico” tal
y como se muestra en la Tabla 4.7
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Tabla 4.7: Tabla de probabilidades para el modelo LOGIT

MODELO LOGIT
ID P(y=0) P(Y=1) Pronostico Y_R
1| 0.8507015| 0.1492985 0 0
2| 0.6380719| 0.3619281 1 1
3| 0.8159087| 0.1840913 2 0
4| 0.9475228| 0.0524772 0 0
5| 0.9735238| 0.0264762 0 0
6| 0.8557936| 0.1442064 0 0
7| 0.7230306| 0.2769694 1 0
8| 0.8459171| 0.1540829 0 0
9| 0.7865731| 0.2134269 1 0
10| 0.9117523| 0.0882477 0 0
11| 0.8749657| 0.1250343 0 0
12 0.867421 0.132579 0 0
13| 0.8429797| 0.1570203 0 0
14| 0.8191327| 0.1808673 1 1
15| 0.8610076| 0.1389924 0 0l

Ahora bien, se necesita un método el cual se pueda comparar los resultados
obtenidos para cada kernel a utilizar, y asi elegir al mejor modelo que predice
con menor error la variable de interés. Para ello utilizaremos una matriz
llamada “Tabla de clasificacion” 0 a veces llamada “Matriz de error”, la cual
tiene la siguiente forma:

Tabla 4.8: Tabla de clasificacion

| Y_r (REAL)
'Y_r (PRONOSTICO) 0 1
VERDADEROS  FALSO
0 NEGATIVOS ~ NEGATIVO
FALSO  VERDADEROS
1 POSITIVO  POSITIVOS

La tabla anterior nos indicara la capacidad de prediccion de nuestro modelo,
tomando en cuenta variables que se pueden definir de manera inmediata al
observar la tabla, es decir, si tomamos como o := “Precision del modelo”
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como la proporcion del numero total de predicciones correctas respecto al
total, a := “Verdaderos negativos”, b := “Falsos negativos”, ¢ := “Falsos
positivos” y a d := “Verdaderos positivos”, entonces tenemos lo siguiente

o= a+d
(@+b+c+d)

También podemos definir varios cocientes que se pueden interpretar de algin
modo tal que ayude a saber que tan potente es nuestro modelo al pronosticar
nuestra variable de interés. Por ejemplo:

= Sensibilidad := “Probabilidad de que el modelo clasifique como 1 a la
variable Y dado que el valor real es Y = 17, es decir,

Pr(Y.(Prongstico) = 1|Y,(Real) = 1) = & _

= Especificidad:=“Probabilidad de que el modelo clasifique como 0 a la
variable Y dado que el valor real es Y = 07, es decir, esto esta de
acuerdo con lo de abajo

Pr(Y.(Pronostico) = 0]Y,(Real) = 0) = &,

Existen mas probabilidades por calcular, pero solo tomaremos en cuenta los
expuestos anteriormente, y con ellos observaremos los resultados que da cada
modelo para después elegir el que mas convenga segUn nuestro interés.

Para el caso del modelo logit se obtiene la Tabla 4.9, que fue realizada con
los datos contenidos en el archivo de prueba (test), que se ocupara para los
demas modelos a probar.

Tabla 4.9: Tabla de clasificacion para el modelo logit
MODELO LOGIY
Cuenta de ID Real
Pronostico - ] 1 Yotal general 59.61%

a 1986 242 2228 % Deteccion de 0 58.27% Spacificity { Pl -{"D))

1 122 4% 1892 % Deteccitn de 1 66.04% Sensitivity | Pr{ +] D))

Total general 3408 712 4120
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Se puede observar que la precision del modelo o es casi 0.6, es decir,
empieza a ser un modelo con capacidad de prediccion “relativamente” bueno,
y usamos ‘“relativo” ya que si analizamos las demas proporciones para la
deteccion de 1, es buena pues esta arriba del 50% y ademas esta dentro de
los porcentajes que se han aceptado en diferentes estudios econométricos.

Modelo Probit

De la misma forma realizamos la modelacion para nuestro modelo probit

con las mismas variables, y se observara los porcentajes de precision para
saber cual de estos dos modelos paramétricos se puede utilizar.
Una vez que se ha ejecutado el codigo en el software se construye la misma
tabla que contiene la variable prondstico cuya construccion esta basada con
el mismo umbral ocupado en el modelo logit 1 = 0.1728431, asi obtenemos
lo siguiente:

Tabla 4.10: Tabla de probabilidades para el modelo probit
D . Piy= ‘)l:“r.;:v'r.ll;“ ’ Pconmlicrohv_ﬁr

Con estos resultados obtenidos, se resumen en la matriz de error de este
modelo cuya forma es:

Tabla 4.11: Tabla de clasificacion para el modelo probit
— l.P:'uu: LO FROEIT
Prondstico - ° 1 Totnl genarnl SB71N
(] 19% 229 2165 % Getecclon de 0 SHA1% Spec¥ony

1 pL S 181 1955 % Dwtnccion e 1 67 88% Soratitry P+l D))

Total general 3308 12 120
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De inmediato se observa que la precision para este modelo » es menor que
la del modelo logit por 0.9 %, pero para deteccion de 1 (Sensibilidad) es mejor
que el modelo logit, por 1.83 %, por tanto, para saber que modelo debemos
utilizar dependera del interés del investigador o responsable en hacer este
tipo de analisis. Para este caso en particular, se tiene interés en pronosticar a
aquellos registros con variable de respuesta “SI”, por tanto, podemos concluir
que el modelo paramétrico que proporciona mejores resultados es el modelo
probit, tomando en cuenta las variables explicativas que se ocuparon. A
continuacion se muestran los resultados obtenidos para las siguientes dos
combinaciones de variables que se utilizaron

Modelo paramétrico 2

Y, = EDAD +GENERO +EDUC +BM X +SANTA +DEP A

Tabla de clasificacion para

= Logit

Tabla 4.12: Tabla de clasificacion para el modelo logit

MODELO LOGIT
Cuenta de ID Real
Proncstico - [ 1 Total general 59.49%
0 1981 242 2223 % Deteccion de 0 58.313% Specificity { Prl -|~Dj)
1 1427 4N 1857 % Deteccion de 1 66.01% Sensitivity | Pr{+] D))
Total general 34808 712 A120

= Probit

Tabla 4.13: Tabla de clasificacion para el modelo probit

MODELO PROBIT
Cuents de ID Real

Prondstico 0 1 Total general SB8.50%
0 1928 230 2158 % Deteccion de O 56.57% Specifichty ( Pr( -1"D})
1 1480 482 1962 % Detoccidn de 1 67.70% Sencitivity ( P +| D))

Total general o8 712 4120
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Igual que en el caso anterior, gana en la Sensibilidad el modelo PROBIT,
aunque cabe mencionar que el porcentaje fue menor que en el modelo 1, pues
se han quitado variables que influyen en la construccion de probabilidades y
por consiguiente en la construccion de la variable Pronostico.

Modelo paramétrico 3

\E EDAD + GEN ERO +VEP +NDEP +QIM +EDUC +ZM
BBVA+BMX + BANORTE + SANTA+HSBC

IWMT + SCTBNK + AMEX + DEP A

Tabla de clasificacion para

= Logit

Tabla 4.14: Tabla de clasificacion para el modelo LOGIT

MOOELO LOGIT
Cuenta de ID Real
Prandstico . 0 1 Total general 59.37%
0 1977 243 2220 % Detecclon de O 58.01% Specificity { Pr{ |1~D))
1 1431 488 1900 % Deteccion de 1 B5.87% Sensithity | Pri +] D))
Total general 3408 712 4120
= Probit

Tabla 4.15: Tabla de clasificacion para el modelo PROBIT

MODELO PROBIT
Cuenta de 1D Real
Pronodstico - "] 1 Total general 58.59%
0 1940 238 2178 % Detocclon de 0 56.92% Specificity { Pr{ -|~D))
1 1468 474 1042 % Datoccion de 1 G6.57% Sensitivity { Pr{ +] D))
Total general 3408 712 4120

Para este modelo se ocupardn todas las variables explicativas disponibles
y vemos el modelo PROBIT vuelve a dar mejores resultados, aunque lo
interesante es que con un porcentaje mas bajo que en el primer modelo aln
utilizando todas las variables disponibles en nuestra base de datos, lo que
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indica que no todas las variables son explicativas, esto tiene fundamento con
la tabla de regresion que se obtiene después de ejecutar nuestro codigoy que
se muestran en el Apéndice A.

4.4. Clasificacion por maquinas de soporte
vectorial

Modelo SVM 1

Empezamos con abrir el programa de R llamado RStudio, y se empiezan
a cargar tanto la base de datos de entrenamiento y de prueba del modelo,
cuyos comandos aparecen en el Apéndice B, posteriormente se carga una
libreria de RStudio Ilamada e1071, que es aquella que contiene los algoritmos
necesarios para utilizar las maquinas de soporte vectorial, cuando el software
carga el paquete solo basta aplicar un comando especificando, la variable de
respuesta y sus independientes asi como el tipo de kernel a utilizar, para
éste caso ultilizaremos el sigmoidal y el Laplaciano. Para cada uno de ellos,
generamos la probabilidad de que el registro obtenga un “NO” y con ello
podemos obtener la probabilidad de que obtenga un “SI”.
Comenzamos con utilizar el modelo sigmoidal utilizando la siguiente
expresion:

Y, = EDAD + GEN ERO + NDEP +LNQIM +EDUC + BBV A
+ BMX +SANTA+HSBC +DEP A

Con Y, la variable de respuesta cuyo posibles valores son “SI” o “NO”. Una
vez que nuestro modelo ha sido entrenado con los datos de aprendizaje,
procedemos a generar la probabilidad (estimada por el modelo) de que un
registro con valores particulares para cada variable explicativa obtenga un
“SI” 0 “NO” en la solicitud de su crédito. A continuacion mostramos la parte
de la tabla que contiene dichas probabilidades.

En la Tabla 4.16, se observan columnas correspondientes al numero de
registro (ID), Probabilidad de obtener un “NO” (P(Y =0)), Probabilidad de
obtener un “SI” (P(Y =1)), el pronbstico de la variable Y que da el modelo
(Pronostico) y finalmente la clasificacion real que tuvo el registro al solicitar
su tarjeta de crédito.
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Tabla 4.16: Tabla de probabilidades para el modelo Sigmoidal
MODELO SIGMOIDAL

ID P(y=0) P(y=1) Pronostico Y_R

0.8273556| 0.1726444

0.83048502 0.169515
0.84988549| 0.1501145
0.8495061| 0.1504939

0.85464925| 0.1453508
0.83861837| 0.1613816
0.83744272| 0.1625573
0.83951522| 0.1604848
0.75720035| 0.2427996
10| 0.85407642| 0.1459236

11| 0.84287018| 0.1571298

12| 0.83458227| 0.1654177

13| 0.82856227| 0.1714377

14| 0.83866756| 0.1613324

15| 0.8479103| 0.1520897

W |N[h|U L [W|N =

O|l0O|C([O|C|O|(R|O|O|O|O|O|O|O|O
O|l=|O(0O|C|O(C|O|O|O|O|O|O|F]|O

Para determinar la variable prondstico, se va a utilizar el punto de corte con el
cual se trabaj para el modelo paramétrico usando el mismo procedimiento.

Por tanto, elegimos a nuestro umbral como I = 0.1728431, y nuestra decision
queda expresada de la siguiente manera:

U
S S si P(Y =1 > 1,

o(x) =
NO ,si P(Y =1|x) =1I.

Por tanto, si codificamosa 1 como “SI” y a 0 como “NO”, entonces utilizando
la formula de Excel “=SI()”, se obtiene la variable llamada “Pronostico” tal
y como se muestra en la Tabla 4.16

En las siguientes tablas se muestran los resultados obtenidos tanto del modelo
sigmoidal como el laplaciano.

Tal y como muestra la Tabla 4.17, respecto a la precision del modelo,
se tiene un mayor porcentaje utilizando el kernel sigmoidal que usando el
laplaciano, y de hecho aunque el modelo de Laplace tiene un valor mayor
en la sensibilidad, podemos ver que tiene resultados muy malos para el
pronostico de la variable Y., puesto que dichos valores son muy cercanos al
0.5, probabilidad que se tiene al lanzar una moneda al aire, es decir, realizar
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Tabla 4.17: Tabla de clasificacion para el modelo sigmoidal

MODELO SIGMOIDAL
CuentadeID Real -
|Pronéstico -1 0 1 Total general 64.85%
0 2369 409 2778 % Deteccion de 0 69.51% Specificity ( Pr( -|~D))
[1 1039 303 1342 % Deteccion de 1 42.56% Sensitivity ( Pr(+| D))
Total general 3408 712 4120

Tabla 4.18: Tabla de clasificacion para el modelo laplaciano
MODELO LAPLACEDOT
Cuents de ID Real

Pronéstico o 1 Total general 53.69%

0 1815 319 2138 % Detecclon de 0 53.37% Specificity { Prl -j~D))
1 1589 393 1982 % Detecclon de 1 55.20% Sensitivity { Prl +] D))
Total general 3408 712 4120

dicho procedimiento con el modelo de Laplace es “casi equivalente”, a lanzar
una moneda al aire y asi decidir segln el resultado de la moneda asignarle un
valor a Y,. Por tanto, el modelo que da mejores resultados para pronosticar
la variable de interés es el del kernel sigmoidal.

Ahora bien basta con analizar los datos obtenidos por dicho modelo, es
decir, la especificidad y la sensibilidad, y asi determinar como pronostica
nuestro modelo.

Para la sensibilidad, es decir, la probabilidad de que el modelo pronostique
que el registro va a aprobar su solicitud de crédito, dado que realmente fue
aprobado, esdel 0.4256 = %, cuya interpretacion es que para el valor Y, = 1,
de 625 casos solo llega a acertar o pronosticar correctamente 266 casos, algo

quiz no tan favorable, pero también recordemos la tasa de aprobacion que se

tiene historicamente, es decir, hubo pocos registros cuya decision fue positiva
en la solicitud de su crédito y por el contrario, mas personas que fueron
rechazadas en su solicitud, lo que influye en la forma en la que aprendid
a clasificar nuestro modelo, entonces analizando la especificidad, vemos que
tenemos un valor de 0.6951 ~ 332, que si se interpreta como en el caso
de la sensibilidad, entonces se tiene que de cada 200 casos 130 registros son
detectados o se pronostica que van a ser rechazados o bien que el modelo tiene
una probabilidad de 1 — 0.6951 = 0.3049 de equivocarse en clasificar a un
registro como rechazado y que no lo fuese, asi que en términos de especificidad
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conviene utilizar este modelo y asi ir “depurando” a aquellas solicitudes que
nuestro modelo prondstique como “NO” e ir atendiendo las restantes, es decir,
para nuestros datos, de las 4,120 solicitudes nuestro modelo va a depurar
2778, con una incertidumbre de 0.3049 de que se equivoque en rechazar a
aquellos registros que posiblemente tengan un perfil de aceptacion en su
solicitud, quedando solo con 1,342 solicitudes.

Modelo SVM 2

Y. = EDAD +GEN ERO +EDUC +BM X + SANTA +DEP A

Tabla de clasificacion para
= KERNEL SIGMOIDAL

Tabla 4.19: Tabla de clasificacion para el modelo sigmoidal

MODELO SIGMOIDAL
Cuentade D Real

Prondstico 0 1 Total general 58.69%

0 2052 345 2398 % Deteccion de 0 80.21% Specilicity | Pr| -|™D))
1 1356 366 1722 % Deteccion da 1 51.40% Sensitivity { Pri +] D))
Total general 3408 712 4120

= KERNEL LAPLACIANO

Tabla 4.20: Tabla de clasificacion para el modelo laplaciano
MODELO LAPLACEDOT
Cuentade ID  Real

Prondstico - 0 1 Total general 49,76%

o 1794 4556 2250 5% Deteccion de 0 52.64% Specificity | Pr{ -|™D))
1 1614 256 1870 % Deteccidn de 1 35.96% Sensitivity { Pri «| D))
Total general 408 712 4120

Para este modelo cuyas variables de explicacion son menos que en el modelo
anterior vemos que se ve mas afectado al momento de predecir la variable
Y, tanto en la precision del modelo ® como para las demas medidas, es
decir, la “Especificidad” y “Sensibilidad”. Sin embargo, se observan mejores
porcentajes para el kernel sigmoidal, cuya mejor funcion tanto para el modelo
anterior como para el modelo actual es el de detectar valores 0.
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Modelo SVM 3

Y, =
+
+ IWMT+SCTBNK + AMEX + DEP A

Tabla de clasificacion para

= KERNEL SIGMOIDAL

Tabla 4.21: Tabla de clasificacion para el modelo sigmoidal

EDAD + GEN ERO +VEP +NDEP +QIM +EDUC +ZM
BBVA+BMX +BANORTE + SANTA+HSBC

MODELD SIGMOIDAL

1810 % Detwerin de 1 LTS Semitivaty ( Prl +| D))

Cuenta 8o 1D hoal

Mondstico o 1 Total general

o 2094 425 2510 % Detection de O SL1%% Sp
i 134 w

Total genessl 08 N2 ax

= KERNEL LAPLACIANO

Tabla 4.22: Tabla de clasificacion para el modelo laplaciano

QELO LAPLACEDOT
Cuenta de 30 Mool
Prondatico 0 1 Total geoersl s2.29%
0 188 120
1 140 488 2226 % Dstectitn de 3

Jotal general e IS % an

Finalmente, para el Gltimo modelo donde fueron utilizadas todas las variables
explicativas vemos que hay algunos cambios en beneficio para un modelo y
otros cambios que no benefician en los valores anteriormente reportados.
Analizando los nimeros para el kernel sigmoidal se nota un decremento
en la precision del modelo pero un aumento en la deteccion de valores 0
(Especificidad) y como es de esperar la sensibilidad se decrement respecto a

los dos modelos anteriores. Sin embargo, para el kernel laplaciano, vemos que
mejora en la precision del modelo y esto es gracias a la mejora en la deteccion
de 1 (Sensibilidad) cuyo valor es mas alto que en los modelos anteriores e
inclusive para todos los modelos realizados con el kernel sigmoidal, el cual
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Tabla 4.23: Porcentajes globales obtenidos en cada modelo y regresion
Modelos
Logit Sigmoidal
Regresion 1 | 59.61% | 64.85%
Regresion 2 | 59.49% | 58.69 %
Regresion 3 | 59.37% | 57.52 %

era el ganador. Ahora bien, si comparamos el modelo logit con el modelo
de maquinas de soporte vectorial se puede resumir en la Tabla 4.23 el % de
deteccion global que obtuvieron para cada conjunto de variables regresoras.

Si solo terminaramos con éste analisis podemos concluir que el mejor modelo
que logra modelar correctamente la variable Y es el modelo logit, es decir, el
modelo paramétrico, con las hipdtesis necesarias que se tiene implicitamente
en este modelo, por ejemplo, la normalidad de los datos.

Analizando el enfoque de la deteccion de las solicitudes con mayor probabilidad
de no aprobar tenemos la siguiente informacion

Tabla 4.24: Porcentajes deteccion de 0 obtenidos en cada modelo y
regresion.

% Deteccion de 0
Logit Sigmoidal
Regresion 1 | 58.27% | 69.51 %
Regresion 2 | 58.13% | 60.21 %
Regresion 3 | 58.01% | 61.15%

Y por tanto, podemos quedarnos con el modelo no paramétrico ya que
nos garantiza depurar de una “mejor manera”, (con probabilidad mayor del
60 %), aquellas solicitudes que no seran aceptadas por el banco.
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Conclusiones

Los modelos de credit scoring se emplean generalmente para evaluar individuos
y pequefias y/o medianas empresas. Si bien la aplicacion mas conocida de este

tipo de modelos utilizados en el enfoque del credit scoring es en la originacion

de financiamientos, también las entidades financieras lo utilizan con otros

propositos uno de esos puede ser para el disefio de estrategias de marketing

para ofrecer productos de manera proactiva y masiva [5]. En este trabajo se

utilizaron bases de datos de personas fisicas a las cuales les fue ofrecida una
tarjeta de crédito por parte del banco y la meta fue reforzar la estrategia para

que fuera de manera proactiva y al tener como prospecto que es mas probable

de que aprobar su solicitud optimizando procesos internos del banco.

De igual manera, se pretendid contrastar modelos paramétricos
y no paramétricos en este tipo de problema, lo cual nos da la impresion
que todo depende de las variables y estructura de la base de datos a analizar.
En forma de resumen se puede concluir lo siguiente:

= Para los modelos paramétricos el modelo que mejor predice de manera
global a la variable Y es el modelo logit aunque cabe mencionar que
el modelo probit obtuvo mejor porcentaje de deteccion del valor 1
(Si aprobada) cuyo porcentaje promedio fue de 67.37%. En este caso
depender del analista a cargo para determinar que modelo utilizar,

aungue un enfoque que se puede utilizar es el ocupar el modelo para
“depurar” a los solicitantes cuya probabilidad de que no aprueben sea
alta y asi optimizar tiempo y servicio para el resto de clientes.

= Para los modelos no paramétricos el kernel que mejor predice de forma
global a la variable Y es el Sigmoidal aunque es notable el comportamiento
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del kernel Laplaciano cuando se utilizaron todas las variables disponibles
en la base de datos, pues se obtuvo un 68.26 % en la deteccion de 1, es
decir, que la solicitud sea aprobada, como se mencion anteriormente

depender del analista y sus criterios para saber que modelo utilizar,

aunque por los resultados el kernel sigmoidal obtiene mayor porcentaje
de prediccion global que el de Laplace.

La conclusion encontrada con el desarrollo de éste trabajo es que el modelo
no paramétrico soluciona de una mejor manera la problematica de interés.
Existen ventajas y desventajas en éste tipo de modelos pero una de las
ventajas que cabe mencionar es que no es necesario la hipotesis de normalidad
de los datos, que en varios casos de situaciones reales asi sucede, por ende
puede ser una opcion trabajar con el universo de modelos propuestos en ésta
categoria sin dejar de lado la importancia de la estadistica clasica donde se
fundamentan los modelos no paramétricos.



Apéndice A

En éste apéndice se muestran los registros de los codigos empleados en el
trabajo de tesis.

Modelos probit y logit estimado utilizando STATA.

edad eI Qerert O ves 0 e 0 wim Trgin ele . 28 tmsa  ew brorme

.....

------

Varx 5% Ovides Dataset

Tabla 4.25: Base de datos cargada en el software STATA

57



4.4 ClasbBcacion por maquinas de soporte vectorial Aplicacion
(] Do-fite Editor - do_file.do*
File Edit Tools View
NEds Al an0~ 278805
A &fm"""mﬁ;’*‘“ jor |
8 § 'MODELO P. TRICO 1
2 logit y_r edad generc ndep lngim educ bbva bmx santa hsbc depa

legit y_r edad generce ndep lngim educ bbva bmx santa habe depa

Iteration 0 log likelihood = -1896.5292
Itezation 1: lcg likelihocod = -1798.2619
Itezation 2: log likeliheod = -1752. 0261
Iteration 3: log likelihood = ~1791.988
Itezation 4: log likelihcod = -~1791.9879%

Logistic regression Husber of obs = 4120

LR chiZ(10) - 209 .08

Prob » cha2 - 0.0000

Log likelihcod = -1731 9873 Pseude R2 = 0.0551

v.x Coef. Std. Erx. = Priz| [56% Conf. Intexval]

edad .0267793 004152 6 .45 0.000 0196415 0345171

genero - 4439413 .0894842 4 .96 0.000 .268555¢ .619327

ndep -.0206588 .03%050% -0.5% 0.558 -.0893%44 . 0480027

ingi= -.0237078 064238 -0.37 0. 712 -.1496115 1021963

educ 0834391 0169811 4.51 0.000 .0501567 L1167214

bbva .1280612 .1291477 0.99 0.32% -.1250638 .3811861

beoe 6535577 .117639%% 5. 86 0.000 . 4225888 984127

santa .496601 1489158 3.33 0.001 2047314 . 7884707

habe .40229%2 2104437 1.9 0.056 -.0101629 .B147614

depa -1.026873 .2012697 -5.10 0.000 -1.421354 -.6323912

cons -4.035421 633083 -6.37 0.000 -5,.276241 -2.794601

Tabla 4.26: Codigo y resultados para el modelo logit usando el modelo 1.
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& Do-file Editor - do_file.do”
File Edit Tools View

2 probit y r edad genero ndep Ilngim educ bbva bmx santa hsbc depa

probit y r edad genero ndep Ilngim educ bbva bmx santa habc depa

Icerasion O log iikelibood = ~189%6. 3292
Icezaticn 1 log likelihood = ~1794.1708
Icerasion 2: 109 likeiihood = =~1792 388
Izeazavicn 3 log likelihood = -1792 3562
Iserasion 4 log liikelihood = ~1792 3562

Frobis regression Nusber of obs - 4120

LR chiZii0) - 208.35

Pzodb » chiz - 0 oooo

Log likelihood = -1792.3562 Paeude R2 - 0.054%

Y. Coes Szd. Errx = izl {#5% Conf. Inmtervall

edad 015074 0023444 6. 4 0.000 010479 019669

genezc L 2478412 -0504703 4.5: 0.000 .1489212 3467612

ndep -.0123181 .01%4701L -D. &3 0.527 ~.0B04708 .0288497

ingis ~.D0BB3ISS 0361198 -0.24 0.807 - 0796254 .0619577

educ .D44B782 002746 4. .84 0.000 0267003 0630862

bBlva -D7D361 .0711264 0.9% 0.323 ~. 0650442 .2097662

bnx . 3704425 .D661195 5.80 0.Doo 240851 -5000349

santa .2804026 .D840844 3.33 0.00L 1156002 4452052

hsbo 2223233 11%487 1.86 0.083 -.011867 .4565133

depa -. 5242755 .0955155 -5.28 0.000 -.7183307 -. 329621

cons -2.336884 -35364 -6.61 0._o00 -3.029976 ~1.643732

end of do-file

Tabla 4.27: Codigo y resultados para el modelo probit usando el modelo 1.
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F_‘f De-file Editor - do_file.do*
File Edit Tools View

do_file.do" | Untitled.do”

NS E®m AL B9~ FF L0551

. logit ¥y r edad genero educ bmx santa depa

-
1 'MODELO PARAMETRICO 2
2 logit y r edad genero educ bmx santa depa|

Iterazion 0Q: log likelihood = ~1896.5252
Itezation l: log likelihood = -1800.2321
Iteration 2: log likelihood = -1794.0748
Iteration 3: log likelihood = -1794.0372
Iteration 4: log likelihood = -1794.0371

Logistic regression Number of obs = 4120

LR chi2(6) = 204.98

Pzobh > chil - 0.0000

Log likelihood = -1794.0371 Pseudo R2 = 0.0540

y_ = Coef. Std. Err. = P>z [95% Conf. Interval]

edad .0259682 .0040189 6.46 0.000 .0180914 .033845

genero . 4627019 .0853821 5.42 0.000 .295356 . 6300478

educ .08341¢68 .0161719 5.16 0.000 .0517204 .1151132

baoe .5575028 .0954567 5.84 0.000 .3708111 . 7449944

santa .4053561 .132024 3.07 0.002 .1465938 .6641184

depa -1.118881 .1887174 -5.93 0.000 -1.488761 -.749002

_cons -4.174701 .325209% -12.84 0.000 -4.812101 -3.537301

Tabla 4.28: Codigo y resultados para el modelo logit usando el modelo 2.
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2{ Do-file Editor - do_file.do*
File Edit Tools View

NG A s a0 ~-2°F .8 g0 5 C
l‘i;_”*—ﬂed.u': ”’“‘h“":.

1 'HMODELC PARAMETRICO 2

2 probit y r edad genero educ bmx santa depa

. probit y r edad genero educ bmx santa depa

Itexation 0: log likelihood = -1896.5292
Itezaticon 1: log likelihood = -1796.139%4
Iteration 2: log likelihocd = ~1794.3529
Iteration 3: log likelfhood = -1794.3511
Iteration 4: log likelihood = -1794.3511

Probit regression Number of obs = 4120

LR chi2(6) = 204 .36

Prob > chil2 = 0.0000

Leg likelihood = -1754_3511 Pseudo R2 - 0.0539

y T Coef. Std. Exr. z B>z [95% Conf. Intexval)

edad .0146643 .0022623 €. 48 0.oco .0102303 .0190983

genero .2577063 .0482221 5.34 0.000 -1631927 .3522198

educ .0452593 .0088042 5.14 0.000 .0280034 .0625153

bmx .3178974 .0546608 5.82 0.000 . 2107643 .4235030%

santa .2301751 .075363% 3.08 0.002 .0824645 .3778857

depa -.5756624 .0918709% -6.27 0.000 -.755726 -.3955988

_cons -2.380474 .1775254 -13.41 0.000 -2.728417 -2.032531

Tabla 4.29: Codigo y resultados para el modelo probit usando el modelo 2.
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(3] Do-fite Editor - do_file.do*
File Edt Tooks View

NEE® A L B0 AR

do_file.do* ) 2
L *MODELO P ICo 3
2 ll-:qx: y_r edad genexo vep ndep gim educ Im biva bmX bnorte santa hsbc {wmt sctbak amex Jdepa
.

1ogit y_v whad  yeners vep sdep qim mlue an blva bes Lusrte santa habe Lest sctied sses deps

fverenicn 0 log likeithood = ~1856. 5392
: 36 SARelANesd & -1THE S
2 359 likelincod = <L706 134s
3: log I3 hood = ~L706.0A73
B log ithsitihoed = ~178E OF7Y
logiatics Tegreasica Hatar 22 cbe - 4320
iR zhizlm - 220 .40
Trak il - ® bsao
leg Likalincos = -17ed 2aty Beacas N - & ustad
v, Cont Bad, Wav . LA 1948 Cont Tmtervell
LETES Lralsld) Cadi04a: €« 0.000 Rt s ily 0I8UTEd
penecs 45233 L Ll ad 5.00 " 00D TN 6140¢37
ap = G429k osnas -0 o - 339vaes ELEL I
naep ~. 0547528 0276434 -0.29 D %9 ~.0008704 0520674
gim “1 4k 08 1.%0«-06 0.7 LR LS -2 10e-06 3 Itar0%
o oIy «aaTan LR L » oop SATA 33307
. 10Peey SOt 134 0 248 - 4RI NI
bora 1644922 2067452 0.34 0.592 ~. 4267862 JTeav020
e=m Ll ol W82 27 0.0 .G%4253%) 1.37%42¢
narie oeanen MR 0320 e L LIt L] Tiwean
santa Brsesen 85499 140 LR 2 R ALt 1 1 samsien
hakbc 4a1nes 2450512 in D.20¢ - 2aRs621 1 L5634
1 - WIS 2408354 ~0.% D.367 =¥ 308096
ilman BLaTAn aMiave 114 o ass - A7i%a0 1 awTits
- IRLEL LY ke 1.38 0. 21 ~ 3546700 1.544336
degae *. 9557i1L 33y 2% 0.00¢ “1 66320¢ ~.232008%
~oms -4 ey nTse - " U oos =8 deas =3 d09ssy

Tabla 4.30: Codigo y resultados para el modelo logit usando el modelo 3.
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2] Do-fike Editor - do_file.do”
File Edt Tools View

ddﬂ‘ MAla i ""'I"‘o! 0’-6"‘;

do_filedo” -
L "MODELDC PARAMETRICO 3
2 probit y_r edad genero vep ndep gim educ 2m bbva bmx bnorte santa hsbc iwmc scchnk amex depa

log Sikelihood = ~1096.22%3
15§ Jkelincod = ~1700 2493
Loy SAbelihesd = 1706 296y
Sseretion 3 1y Jtdalihood = ~-1784 2M
Izezszicon & dog likelihocd = ~LTHE 294

probit y_r wfed  gunare vep ey gin eden wm bve e booete sante hebe Gewh sethub s deps

FNabit Iegreesian Bucer of shis = arze
L3 ehadizs - o w©

Preb v e=43 - 0. 0508

Log likelihocd = <1704 234 Pesuds R2 - ©.0%03
Y.t Coet ed. Bex . st 1988 Comf. IsAetvel)
osad o624 201379 €5 0 o 010967 020397
Qenazo 2530a3: .250200 .04 o020 1540ass A% G0
vep - GINMaes sskaTel L] LR - 1xiTe1e YRR
nowp -.ojeeaT? 20904 <42 s ~.00D80> oX2304y
QL= 7. 480 1.0¢e-0¢ -.n &40 7. w00 1. 20t
e3:z . 043000 .coniden T o.0c0 cis1av¢ ocLoz02
B2 oso4sns Rl L3 .28 ~.0asnre 1842008
Weve 1o 1R L 0 .81 = 2 waan
r=n stex1es 160¥T in o.me Lol b al e a0
beccie ocaIsy is4zam 23 om? - anpea e
anta nNae: L76LD44 . S0 0377501 feaniey
habs eabuin Lassece - L1 - 3ieng R ALY
Lwen - 148mn e -m™ oo =~ BiOwLes ERR L L
scetak 3oz308 98348 1.0 c.2 -~ 19087 oDses3Y
asex 2661713 002163 P 2 ) L L) © 13€24%0 csa5s0t
Qepa ~ 4%30322 L0366 ~3.66 o 0as R L B ~ 1264882
_osns =3 454218 J485401 18 @ o o =3 Wb =5 WIIMs

Tabla 4.31: Codigo y resultados para el modelo probit usando el modelo 3.



4.4 Clasb#cacion por maquinas de soporte vectorial Aplicacion




Apéndice B

Modelos probit y logit estimado utilizando R.

El codigo usado para los demas modelos de SVM es similar a los que se

presentan

U Eaudio
fie [z Code Yew Plots Seswan fluid Dedsg Profie Joob tep
0 O - J , - ASging -
©  Madeto yen ReptA* O Modelo 1em Real & O Mooeh wm Rea(T| R
Sounce om Save \ 7 *flun =
I « 3 & | r
3 relHstelsial et
}  setmd{TG: /Tesis /DANCO DE DATGS 2
I taprendizajec-read, csv (" BASE_DE_DATOS_TESIS_CLEAM_R, C5v7 , 5ep N LT header
5 stritapesendizaje
& tresting.-read, CSviDASE OF DATOS_TESIS_TEST-R vULsepeT, " Jdeg Jheader
' Tibraryce1071
§ Tibeary(Rocs
LI L Ty B P PP PP PP
10 o r 1a
11 modelisve -5yniY_R - EDAD + GERERQ NOE P LNQIM + EDUC  + BOVA + BMX + SANTA + WM3EC
12 Jatastaprangdizaje kernel-"sigmid” . probabiiicy-n
13 sodelo_sve
1
15 wr
16 aptions (eax, print-100000000
17 predicclomsym -predict (sodelo_svm, ttesting, probabi Tty
18 headiprediccionsvm
19 =« ' ) bt 11 daa
20 scorel--atteibutes (prediccionsve) Sprosabiliizies| 1
21 headiattributes (prediccionzvm) iprobabititiest 1
12 write.csviscored, file"daramnueval.cs .

wosvel - -tableitrestingl , 28], prodiccionswm
L S

acterto_syml-- (sum(diagMcsvml Sum(NCsyml
aclerto_syml

actersosMalo_l-o-mcsvmlil 1] sum(mcsymi (L,
actertosMalo_t

actercossueno L« Mcsymi (2,2 sum(mCsveel (2,
aclercossusno_1

save(modalo_swm, f1la-"nocelo_sve_siomald, roa

a continuacion, con la Gnica diferencia de las variables utilizadas.

Seuree

¢ DEPA

Tabla 4.32: Codigo y resultados para el modelo sigmoidal.
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Aplicacion

L) ESudo
fre [dr Code Vew Botr Sewon fald Qebug Profie ook beeip
0.0 - HF = » ] « Addes -

O Modeio ten Real A O Modehs som Fea2il - O Mogeto ten Resin i =

O e

i Sommantew N /- | SRun | Ne wlowes = 2
MODELD DE MAQUINAS DE SOPCRTL VECTUNTAL
LLA AL L L) CRRORCP ORI RRRRNRO RN RRP RN CNRIRRP RO AR ANS
#emodely aplace
sodelo_svm2< svelY R - EDAD + GENERG + NDEP + LNQIM  + EDOC « SBVA + BNX
SANTA « HSBC « OLPA,data~taprendizaje,kernelf-"laplacedor”, probabiTity-ruis)

sodelo_sva2

Pveonicction

prediccionsvml- prodice (modelo_svmld , tresting,probabdHey-woc)
head(predgiccionsvm2)

head{ateributes (prodiccionsvel) fprobabitities: 1))

deanuracion oe probaby ) ldades _wodela 2

scorel<-attributes {prediccionswe? ) lprobabi ities! 1]

write. Csviscored, Flle~"datanueval, cav™) «guardamos en un archive ooy,

oatrie o« confuslon

MCsvm2<-tableltresting[, 28 .prediccionsymd |
MCsve2

frorcentale de errur y de buens calificecid®n
acierto_swed< - sum{diag(MCave2 ) ) ) suninCsved)
acierto_swm2

aciertosNalo 2<-MCsvm2(1,1) ‘sum(NCsve2(1,])
aciertosvalo.2

aciertosBuenn, 2« Wawm2[2,2] ‘sum{wCsvmz (2, )
aciertosBueno, 2

save{modela_sve2 . f1le-"modelo_sve_laplace.rea”)
Toad (“modele_sve_laplace.rda')

Tabla 4.33: Codigo y resultados para el modelo Laplace.
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