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Resumen

El presente trabajo se ha planteado bajo objetivos que buscan la inclusién finan-
ciera como una herramienta de apoyo econémico para la poblaciéon ecuatoriana y
para el Estado. Se plantea un modelo econométrico basado en informacién obte-
nida a partir un organismo oficial nacional. Este es la Encuesta Nacional Empleo,
Desempleo y Subempleo (ENEMDU), que aporta a la descripcién de las caracteris-
ticas demogréficas y socioecondmicas del pais durante un periodo especifico en el
tiempo.

A través de modelos logisticos y con correccion de sesgo, se intenta reconocer
las variables que las personas naturales presentan y les genera la necesidad de obte-
ner un crédito, en general cualquier tipo de crédito. Puesto que en la actualidad no
existen muchos modelos sobre la demanda de crédito, se ha trabajado bajo analisis

hechos en otros paises, todo con su respectiva referencia.

Considerando que la oferta y demanda de crédito van de la mano, se intenta re-
conocer qué es lo que representa y genera en la poblacién la necesidad de obtener
un crédito, para sugerir cambios que permitan a esta poblacién acceder al mismo.
Finalmente, los resultados e interpretaciones pueden servir de un apoyo para quie-
nes deseen trabajar con un enfoque mas profundo o diferente. El software utilizado
es conocido como R y también se observara el cddigo que genera el modelo final.

Ademads de la bibliografia que ha ayudado a conseguir los objetivos propuestos.

Palabras clave: modelo econométrico, correccién de sesgo, oferta y demanda de

crédito, inclusion financiera.

XII



Abstract

The present paper has been proposed, under objectives that seek financial in-
clusion as a tool of economic support for the Ecuadorian population and for the
state. An economic model based on true and reliable information from the Natio-
nal Survey on Employment, Unemployment and Underemployment (ENEMDU)
is proposed, which provides a description of the demographic and socioeconomic

characteristics of the country over a considerable period of time.

Through the theory on Logistic Models and Logistic Models with bias correction,
an attempt is made to recognize the variables that natural persons present and gene-
rate the need to obtain a loan, in general any type of credit. Since at present there are
not many models on the demand for credit, we have worked under analyzes made

in other countries, all with their respective reference.

Considering that the supply and demand for credit go hand in hand, an attempt
is made to recognize what the need for credit represents and generates in the popu-

lation, in order to suggest changes that will allow this population to access it.

The results and interpretations can be supportive for those who wish to work
with a deeper or different approach. The software used is known as R and the code
that generates the final model will be observed. In addition to the bibliography that
has helped to achieve the proposed objectives.

Key-Words: econometric model, correction of bias, supply and demand for cre-

dit, financial inclusion.
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Capitulo 1

Introduccion

El crédito en el Ecuador ha sido tema de investigacién en distintas 4dreas de estu-
dio porque tienen resultados de interés general. Entre estos se encuentran: acreedo-
res a crédito, trabajadores de instituciones y superintendencias bancarias, inversio-
nistas, etc. Mismos que dia a dia trabajan para obtener el mayor beneficio posible a

través del manejo del crédito.

La participacion en el crédito es tan esencial para el beneficiario como para el
desarrollo de la economia del pais. A esta participacion se la puede dividir en dos
partes esenciales: la Demanda, que es la necesidad de obtener servicios financieros;
y la Oferta, que es el acceso a estos servicios. Considerando la Ley de Say!, el es-
tudio se centra en reconocer los determinantes de la necesidad de crédito para el
entendimiento de los canales utilizados y proceder, en lo posible, con cambios sobre

el acceso al crédito.

A nivel microeconémico, la utilizacién de los servicios financieros da lugar a
que los hogares puedan obtener oportunidades de negocio, que usualmente estan
limitadas por falta de capital; también facilita la inversioén en capital humano, vital
para la reduccién de la pobreza y la desigualdad [1]. Es asi, que el incentivar la
participacion al crédito es parte de un plan de desarrollo en la economia del hogar

y también del Estado.

En el 2017, al 55% de los Latinoamericanos les pertenecia una cuenta en una
institucién financiera. Paises como Brasil y Chile se encuentran sobre el promedio
de la region, mientras que paises como Colombia y Ecuador estan por debajo de la

media. Si bien ha habido un incremento en la poblacién consumidora de crédito con

!La ley de Say es un principio atribuido a Jean-Baptiste Say que indica que la demanda estd
determinada por la produccién, y que solo produciendo se puede generar demanda



respecto a los afios anteriores (37 % y 46 % en los afios 2011 y 2014 respectivamen-
te); esto ha demostrado que el avance dentro del pais permanece por debajo de las

expectativas a nivel latinoamericano [2].

Parte de los motivos por los cuales esta reducida esta poblaciéon que participa
del crédito, se explica a través de la teoria de racionamiento. Esta teoria considera
primordial el estudio de las distintas poblaciones que existen segtn la utilizacion y
acceso que se tiene al respecto. A continuacién, se tiene una ilustracién sobre coémo

funciona.

POBLACION A: Y Y A
POBLACION B: POBLACION C:
Consumidores actuales
de los servicios Exclusién voluntaria Exclusiéon involuntaria
financieros
|
No necesitan |Incapaces por Malos Son de No tienen
No tienen precios o deudores | alto riesgo | acceso
conocimiento | ingresos
B1 B2 Cc1 Cc2 Cc3

Figura 1.1: Teoria de Racionamiento
Elaborado: autor.

Segtn la Figura 1.1, la poblacién adulta se puede clasificar en tres grandes gru-
pos: el grupo A estd conformado por quienes tienen acceso y usan los créditos. El
grupo B, por quienes acceden a los créditos pero deciden voluntariamente no usar-
los; ya sea porque no los necesitan (B1), los consideran muy caros, piensan que sus
ingresos serdn insuficientes para pagarlos o, simplemente, asumen que su solicitud
serd rechazada. En el subgrupo (B2) estan incluidos aquellos que desean y necesitan
el crédito pero no lo solicitan. El grupo C comprende a quienes son rechazados debi-
do a que presentan deudas no pagadas o mal historial crediticio (C1) o a quienes las
instituciones financieras los consideran muy riesgosos (C2). Aquellos que no tienen

acceso al crédito porque no cuentan con una fuente de oferta accesible son el grupo
(C3).

La transiciéon de una persona dentro de uno de estos grupos hacia otro representa
un cambio dentro del manejo de crédito en el pais. Principalmente cuando el grupo
al que se aspira ingrese la mayor cantidad de personas es el de la Poblaciéon A.
Esto bajo la condicién de arriesgar lo menos posible a las instituciones financieras a

trabajar con «malos» deudores.



1.1. Planteamiento del problema

En términos generales, se plantea descubrir las caracteristicas que presentan los
ecuatorianos que necesitan de un crédito. En lo posible, un enfoque sobre estas per-
mite abrir paso a los cambios dentro de las politicas financieras y la concesién de
créditos con las que actualmente se estd trabajando. Dentro de la Figura 1.1 esta
poblacién de interés estd representada dentro de los grupos B y C (aunque no com-

pletamente, debido a que se prefiere evitar trabajar con personas del grupo (C2)).

Para describir a la poblaciéon ecuatoriana se ha considerado sus caracteristicas co-
mo ciudadanos y como consumistas. Es decir, variables que representan su situaciéon
socioecondmica, demogréfica y de consumo. Para ello, se hace uso de la informacién
recogida por medio de la Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo
(ENEMDU). Esta encuesta representa un instrumento estadistico importante para

estudiar la situacion del empleo en el pais [3].

1.2. Justificacion

A nivel latinoamericano los estudios enfocados en la cuantificacién de la deman-
da de crédito se han centrado, en su mayoria, en empresas. Donde usualmente la
demanda se estima a través de agentes heterogéneos, flujo de caja, rentabilidad, ta-
sa de interés, etc.; factores exclusivamente ligados a la posicién financiera de una
gran empresal4]. Por otro lado, la necesidad del crédito en personas naturales es un

tema cuya bibliografia requiere un especial enfoque y desarrollo.

Un estudio realizado en Ecuador en el afio 2000 [5] sobre la demanda de 3 tipos
de crédito: hipotecario, de consumo y vivienda, estd enfocado en la evolucién de la
demanda mensual de crédito encontrando los factores que lo determinan. Ciertas
limitantes se presentan en tal estudio: la cotizacién del délar hab{a tenido un fuerte
impacto en tal época, el mercado y la politica en general eran diferentes al actual
y, sobre todo, no existia evidencia estadistica confiable para la causalidad de las

variables utilizadas.

Es asi, que se sugiere un modelo econométrico para determinar la necesidad de
crédito considerando caracteristicas econémicas, regionales y sociales, todo esto an-
tes de la crisis COVID-19. Este estudio podra ser de utilidad para contrastar estos
perfiles encontrados con los perfiles que podrian encontrarse durante y después de

la crisis sanitaria y asi en estudios futuros promover politicas de inclusién financie-



ra.

1.3. Inclusion Financiera

La inclusién financiera en Ecuador se define como el acceso de las personas y
empresas a los servicios que brinda el sistema financiero y es el resultado de fac-
tores que afectan su oferta y demanda. Este se ha visto limitada por la ausencia de
incentivos de politicas publicas, fondos insuficientes, propiedad compartida, escasa
educacion financiera y desconfianza en entidades bancarias [6]. Ademads, conviene
considerar caracteristicas como disponibilidad de entidades financieras, procesos
de facilitacién de acceso a cuentas bancarias, instrucciéon sobre el manejo financie-
ro; todo esto para describir por qué la poblacién ecuatoriana no hace uso de estos

recursos lo maximo posible y qué es lo que la limita.

Expertos en educacion financiera sefialan que la inclusién financiera contribuye
en los hogares a reducir la vulnerabilidad ante situaciones imprevistas o adversas.
Ademads evita que las personas acudan a estrategias que deterioran atin més la ca-
lidad de vida, como los prestamistas informales.[7] Esto a través de una promocién
de un acceso asequible, oportuno y adecuado a una amplia gama de productos y
servicios financieros regulados a todos los segmentos de la sociedad, mediante la
aplicaciéon de enfoques innovadores, incluyendo su sensibilizaciéon y educacion fi-

nanciera.

En este contexto, la inclusién financiera puede resumirse en 3 partes esenciales:
acceso, uso y calidad [8]. Centrandose asi el estudio en la demanda que existe y
como esta puede limitar el acceso al crédito en el pais. Los resultados ayudaran a
describir la poblacién que requiere el uso de crédito. Esto, a su vez, permitird evi-
denciar la necesidad de insercién de las politicas publicas sobre las investigaciones
que quieren fomentar la educacién financiera en el pais. Los hacedores politicos
pueden tomar este, y muchos otros estudios, como las bases para una regulacién so-
bre las politicas financieras enfocada en el bienestar, el dinamismo y la inclusién de
la poblacién sobre el uso de los productos que ofrecen las instituciones financieras

existentes.



1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Especificar un modelo de regresién Logit que permita describir y predecir la

necesidad de crédito de un individuo en el pais antes de la crisis COVID-19.

1.4.2. Objetivos Especificos

1. Establecer las caracteristicas demogréficas y socioeconémicas de los indivi-

duos que tienen la necesidad de solicitar un crédito.

2. Estimar y validar el modelo idéneo a través de pruebas estadisticas y realizar

un backtesting de ajuste del modelo.

3. Segmentar la cartera de clientes recomendando politicas y procedimientos pa-

ra mejorar la gestion en la concesion del crédito.



Capitulo 2

Marco Teorico

Los modelos estadisticos han ido desarrolldndose con mayor frecuencia dentro
del sistema econémico y financiero por el buen uso de la informacién que se posee
y por los resultados predictivos. A través de los afios estos han sido perfeccionados
segun las necesidades de los estadisticos, entre los mds reconocidos se encuentran:
Modelos ARMA, Modelo Lineal Generalizado, Random Forest, Modelos Logit, Mo-

delos de Correccién de Sesgo, etc.

Para elegir aquella metodologia que se adectia a los objetivos propuestos, se de-
tallara lo mas esencial de la teoria detrds de cada uno de los modelos citados con
anterioridad. Para luego describir el proceso por el que se ha trabajado y los resul-

tados que se han obtenido.

2.1. Modelos Lineales Generalizados

El objetivo de la econometria ha sido encontrar un modelo de relacién entre va-
riables, con el objeto de cuantificar la magnitud de la dependencia de ellas. Esto
ayuda a resolver la duda sobre qué implicaciones existen entre las variables con las
que se ha trabajado sobre una especifica estadisticamente [9]. Esto estd representado

de la manera genérica siguiente:
y = f(x1, X2, %0, | B) (21)

que trata de explicar el comportamiento econémico utilizando informacién pro-
porcionada por un conjunto de k variables explicativas, asi como por una variable

aleatoria no observada y, esta se definird mas adelante. y es la perturbacién o error



aleatorios, y en €l se recogen los posibles efectos que podrian influir en el comporta-
miento de la variable dependiente que no estan reflejados en las variables explicati-

vas.

Las variables observables constituyen el vector x, de dimension kx1, o represen-
tado como una fila x' = (x1, x7, ..., x¢) y la relacién de dependencia entre la variable
y y el vector x envolverd, generalmente, un vector de pardmetros que denotamos
por B. En una muestra de seccién cruzada, diversos agentes econdmicos de una na-
turaleza similar proporcionan la informacién solicitada en un mismo instante de
tiempo. Para este caso se utiliza un subindice i para denotar los valores de las va-
riables correspondientes a la unidad econémica i-ésima; cuando se utilizan datos de
series temporales se utilizara el subindice t para denotar las observaciones corres-

pondientes a un mismo instante de tiempo.

Es asi, que se dispone de una lista de relaciones:

i = f(x1i, %20, s Xk Wil B), i =1,2,.,N (2.2)

que relacionan los valores correspondientes y;, x1;, X2;, ..., X}; que componen cada
una de las N observaciones muestrales. El modelo anterior estd escrito para el caso

de una seccién cruzada de datos; en el caso de series temporales se tendria:

Yi = f(xlt/ X2ty ooy Xty ,ut|,3)/ t= 1/ 2/---/ T (23)

Cuando la funcién f es una funcién lineal, el modelo se reconoce como: Mo-
delo de Regresion Lineal Multiple o Modelo Lineal Generalizado (MLG). En este,
los componentes del vector B son los coeficientes de las variables explicativas en el

modelo lineal.

La variable aleatoria ;, a la cual se le referird como «término de error» del mo-
delo, entra aditivamente en el modelo y no necesita ir acompafiada de ningtn co-
eficiente. La variable y se denomina variable endégena, mientras que las variables
X1, X2, ..., Xx se denominan variables explicativas del modelo. Los coeficientes 1, B2,
..., Bk recogen la magnitud del impacto de cada de las variables explicativas sobre la

variable endégena.

Salvo algunas excepciones el MLG usualmente incluye un término constante:

yi = Pp1+ Poxoi + ..+ Prxki, 1=1,2,..,N (2.4)



2.1.1.

Caracteristicas del Modelo

El modelo es estocdstico. Se supone que la esperanza matematica del término
del error y; del modelo es cero; si, por el contrario, se tuviese E(p;) = a # 0,
este seria un efecto constante sobre y;, y deberia incluirse como parte de la
constante ;1 en la Ecuacion 2.4. Este supuesto propone una esperanza mate-
matica nula para cada una de dichas variables aleatorias, ya correspondan a las
distintas observaciones de seccién cruzada o a periodos diferentes de tiempo.
De modo que se formula E(¢) = Oy. En consecuencia, la matriz de covarian-

zas de p, Var(u), es simétrica definida positiva, de dimensién NxN.

Var(pq) Cov(p1, ) ... Cov(py, un)
Var(y) = Cov(pa, 1) Var(uy) ... Cov(up, un)
Cov(un,u1) Cov(un,H2) ... Var(un)

Suponiendo que la varianza es constante, que las perturbaciones son indepen-
dientes, es posible escribir la Matriz de Varianza-Covarianza de la siguiente
forma:

Var(u) = aﬁIN

Los coeficientes del modelo B1, B2, ..., Bx son constantes en tiempo. Se mantiene

este supuesto y se explicard mds adelante el por qué.

Existe una relacioén causal entre las variables explicativas hacia la variable en-

dégena.

Las variables x no son linealmente dependientes. Ademads, son deterministas.

Los supuestos sobre las perturbaciones o «términos de error» y las distribuciones

de las variables endégena y explicativas generan distintas maneras de estimar los

modelos [10]. Se asume que las variables explicativas son de tipo deterministico, el

modelo se reformula con N observaciones independientes y1, 1>, ..., YN procedentes

de distribuciones que pertenezcan a las familias exponenciales. Donde una funcién

se dice que pertenece a la familia exponencial si su funcién de masa de probabilidad

(siy es discreta) o su funcién de densidad (si es y continua) tiene la siguiente forma:

£(yi,09) = exp (W‘(—j,’)(“ T c<yi,¢>) 25)



Las funciones a(.), b(.) y ¢(.) varian dependiendo de la distribucién de y;. El
pardmetro de interés es 6, también conocido como pardmetro canénico. Ademas,
Y se conoce como pardmetro de escala o dispersién. A continuacién, una tabla con

ejemplos de distribuciones que pertenecen a las familias exponenciales [11]:

Rangodey f(y) 1(6) Varianza O(n)
40D
Bernoulli {0,1} w1 —p)t-v ﬁ—eee w(l—p) log(%)
B(w)
: : - g
Binomial {0,---,k}  (Yra—pry 15 n(l—=%)  log(g)
B(k )
Poisson P(u) {0,1,2,---} ;—?e*’* exp(0) u log(u)
Exponencial (0, ) %exp(_?x) —3 12 %
Exp(p)
Normal (—o0,00) exp {_(V\;zﬁn);/ (29*)} 0 1 U
N, %)

Cuadro 2.1: Ejemplos de Distribuciones de Familias Exponenciales

Elaborado: autor

Después de haber especificado la distribucién de y, la funcién de enlace g es el
segundo componente en decidir para el MLG. Esta funcién conecta los predictores
de un modelo con el valor esperado de la variable de respuesta (dependiente) de

forma lineal. Es decir:

g(u) = X'p (26)
donde,

pi = Elyi[xi] (2.7)

A partir de ahora se asume que las perturbaciones y; son variables aleatorias in-
dependientes idénticamente distribuidas normales con media cero y varianza cons-

tante. Esto permitira establecer caracteristicas ttiles en el modelo més adelante.

i ~ Ny, %) (2.8)



2.2. Estimacion

Suponiendo que la distribucién de y pertenece a la familia exponencial, es posi-
ble derivar estimaciones maximas de verosimilitud para los coeficientes de un MLG.
Ademads, veremos que, aunque la estimacién necesita una aproximacién numérica,
cada paso de la iteraciéon puede estar dado por un ajuste de minimos cuadrados pon-
derado. Dado que los pesos varian durante la iteracién, la probabilidad se optimiza

mediante un algoritmo de minimos cuadrados reponderados iterativamente.

2.2.1. Propiedades de la Familia Exponencial

Considerando que se pretende hacer uso del estimador de maxima verosimi-
litud, para derivar los detalles del algoritmo de maxima verosimilitud se necesita
discutir algunas propiedades de la masa de probabilidad o funcién de densidad
f(.) [11]. Por conveniencia, se considera que f es una funcién de densidad en la si-
guiente derivacién. Sin embargo, las conclusiones también serdn vélidas para una

funcién de masa de probabilidad.

0= ;—g/f(y,f%llﬁ)dy
:/% (v, 0, 9)dy
/{ logf(y,0, w)}f(y,f%sb)dy

= E{aae (v, 6, w)}

donde, ¢(y,0,v¥) = log(y,0,1) denota la funcién de méxima verosimilitud. La

(2.9)

deriva de la funcién ¢ con respecto de 6 se denomina funcién de puntuacién (score),

para la que se conoce que:

92 92 2
E {Way,e,zp)} {ag .6, w)} 210)

Tomando la primera y segunda derivadas de la ecuacién 2.5 y considerando la

ecuacion 2.10, se tiene como resultado:

= C B R
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De lo que se puede concluir:

Ely] = p=1b'(6)
Varly] = Vpla(y) = b"(8)a(yp)

Donde claramente y depende tnicamente del pardmetro de interés 6. Se asumird

(2.12)

que a(1p) serd idéntica para todas las observaciones.

2.2.2. Estimador de Maxima Verosimilitud

Como se sefial6 anteriormente, el método de estimacion de eleccién para 8 es la
maxima verosimilitud. Como alternativa, la literatura se refiere a la minimizacién de
la desviacién. Se observara durante la siguiente derivacién que ambos enfoques son
idénticos. Suponiendo que el vector u tiene una distribucion: u ~ N'(u, 0?). Bajo
esta hipoétesis, se requiere maximizar la funcién de verosimilitud L(0). Ademas, se
asume que la distribucién de Y;|x; pertenece a una familia exponencial, es decir,

cumple con la ecuacién 2.5:

L(0) = L(6y,05, ..., On ZIN‘[( o) )

i=1

{0 )

(2.13)

Los métodos de maximizacién de esta ecuacion dependerdn del modelo elegido
a estimar. Por la naturaleza de la informacién que se posee se realizard un enfoque

sobre 3 tipos de Modelos de Regresion: Logit, Probit y de Correccién de Sesgo.

2.3. Estimador del Modelo Logit

En el Modelo Logit se asume lo siguiente:

e y; ~ B(p;,n;),parai =1,2,..,N

e Ademas:

m=n(x) = Ply=1x) = jxfx(p(lzl xli;') (2.14)
=111

11



Mediante transformaciones, la ecuacién 2.14 se puede expresar en términos de lo

que se conoce como transformacién logit, de la forma:

log {1f(—7:()x)} = ixiﬁi (2.15)

i=1

La funcién de verosimilitud para este tipo de modelos seré:

N
log(L(B)) = ; {yilogre(x) + (1 = yi)log(1 — 7(x))} (2.16)

2.3.1. Ajuste del Modelo Logit:

Aqui se espera encontrar los valores de f. Se inicia con una muestra de tamafio
N de las variables aleatorias respuesta y. Es decir, se consideran N variables inde-
pendientes Bernoulli 1, 2, ..., yn[12] . Cada una de estas esta asociada a una combi-
nacion de k variables explicativas x1, x2, ..., Xk. Si se denota x; = (qu, X2 s qu), con
g =1,2,..,Q la g-ésima combinacién de los valores de las k variables explicativas,

pueden ocurrir los siguientes casos:

1. Para cada individuo muestral existe una combinacién diferente de niveles de
las k variables explicativas (Q = N). Esto significa que hay una tinica observa-
ciéon de la variable respuesta y; en cada combinacién de valores de las variables
explicativas, y suele ocurrir cuando las variables explicativas son todas conti-

nuas.

2. A (Q < n). Esto quiere decir que hay mdas de una observacion de la variable

respuesta en cada combinacién de valores de las variables explicativas.

Denotando por 7, al nimero de observaciones muestrales con X = x; y por y,
al nimero de respuestas y = 1 de entre estas N, observaciones, se dispone de una
muestra de Q variables aleatorias independientes v, con distribuciones binomiales
B(ng, 5), donde 71; = P(y = 1|X = x;). Por lo tanto, E(y,;) = ngm, y Z{?:l ng = N.
Observando que y, representa en general el nimero de respuestas y = 1 en cada
X = x4. En el caso en que no hay observaciones repetidas (Q = N) los valores
observados y, corresponden a las respuestas binarias individuales (1 o 0) esto es

ng = 1y por lo tanto la distribucién de y, en lugar de Binomial es Bernoulli.

12



El modelo de regresion logistica muestral es de la forma:

exp(Th i)
1+ exp( i:lﬁz’xqi)

donde x50 =1,Vg = 1,2,..., Q. En forma lineal:

Tty

::wg{_l_7w} EZﬁﬂm (2.17)

i=

y equivalentemente en forma matricial:
L=XB

donde L es el vector Qx1 de transformaciones logit L = (L, ..., LQ)t, B es el vector

k 4+ 1 pardmetros B = (Bo, B1, - Br)' y X es la matriz de variables explicativas.

T x0 -0 xpie Xk

1 x1 o0 xpi X0k
X =

1 qul ce xl],i Ce _xq/k

L xg1 -+ XQi - XQk

La funcién de verosimilitud es el producto de las Q funciones de probabilidad de

las Q binomiales independientes y, dada por:

Q
[T (7)o
=1

Yq

cuyo ntcleo (que alcanza el méximo en el mismo punto que la propia funcién de

verosimilitud) es:

H n_yq 1— nq Yq)

Luego, encontrando el logaritmo del nticleo de la funcién de verosimilitud,

Q
0(B) = 21 {ygln(my) + (ng —yq)In(1 —mp) }
4=

y derivando esta tiltima expresion con respecto a cada parametro e igualando a cero,
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se obtienen las ecuaciones de verosimilitud

Q Q
aiﬁiﬁ(ﬁ) = ;yqxqi — ;nqnqxqi, i=1,2,--,k

Como es conocido, la solucién de estas ecuaciones es el estimador de mdxima vero-
similitud. Como sefiala Agresti [13], estas ecuaciones son no lineales y requieren de
métodos iterativos para su solucién. El método que suele ser utilizado en este caso
es el de Newton-Raphson, este consiste en resolver en forma iterativa la siguiente
expresion:

B+ = ) H I

donde u = %E (B), es el vector de primeras derivadas de ¢(B), H = %E (B) es la
matriz Hessiana, u®) es el vector u evaluado en ﬁ(t), H(t) es la matriz Hessiana H
evaluada en B*), y finalmente B(*) y (**1) representan la solucién anterior y nueva
respectivamente. Este procedimiento iterativo contintia hasta que los cambios en
¢(B1) son suficientemente pequefios. El método iterativo presentado anteriormente

puede ser escrito como:

IB(H-I) _ ‘B(t) + (XTW(t)X)—le(y . Il(t))

donde y = (y1,y2, ...,yQ)T, = (uy, 1o, ...,th)T, Hg = nqrclgt), ntgt) es 77; en ﬁ(t), W es

una matriz diagonal con elementos n47,(1 — 774) y W) es la matriz W evaluada en
A1), La solucién de este método iterativo serd el estimador de maxima verosimilitud
del pardmetro 8 del modelo logit que sera denotado por j. Por otro lado, la matriz
de informacion de Fisher del modelo logit estd dada por:

02 T

Ir(p) = —E (Wf(ﬁ)) = XWX

Este resultado es importante porque de acuerdo con la teoria de maxima verosimili-
tud la varianza del estimador de maxima verosimilitud esta dada por la inversa de

esta matriz, esto es:
V(p) = (XTWX)™!
y para estimar esta matriz se considera:

V(p) = (XTWX)"!

donde W es la matriz W evaluada en 8.

14



2.4. Estimador del Modelo Probit

Pese a que el Modelo Logit es uno de los mas populares al momento de trabajar
con respuestas binarias, existen otras opciones, en ciertos casos, mds apropiadas.

Considérese la funcién g [71(x) = P(y = 1)], cuya forma:
glm(x)] = a+ Brx1 + Boxa + - - - + Brx

es conocida como funcién de enlace (link) g, diferente de la funcién logistica. Segtin

[13] el modelo tiene la forma:
O [(x)) = a + B

Con funcién de enlace ® 1. Estudios proveen que esta funcién estd préxima la la
funcién de densidad de una variable aleatoria Normal con pardmetros p y 0% des-

conocidos. A este caso se le conoce como Modelo Probit.

La funcién de verosimilitud es la siguiente:
N Yi ni—Yi
LB)=1n<]] [@ ( ,Bjxij>] [1 - (Z,B]-xi]->] (2.18)
i=1 j j

La diferenciacion con respecto a f; da como resultado el siguiente sistema de ecua-

ciones:

[vi— @ (2Bp)] ( | ) )
JZ' P (Zj ,Binj> [1 —d (Zj ﬁj?ﬁj)] ’ ]Z,Bsz] =0 @19)

Con ¢(.) la funcion de densidad de una normal estdndar. Cuando la funcién de
enlace no es de la forma canodnica (el cual es el caso para el modelo logit), no existe un
proceso para un estimador suficiente. Para resolver tal sistema de ecuaciones existe
un método conocido como "Fisher scoring"[14]. La matriz de covarianza asintética

estimada para f tiene la forma:
o (B) = (XTWx)™

Para modelos Probit, W es la matriz diagonal con elementos:

S A =

El algoritmo de Raphson-Newton ayuda a calcular el estimador de méxima ve-
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rosimilitud con un error estdndar minimo.

2.5. Modelo Logit con Correccién de Sesgo:

Se dice que se estudian datos de eventos raros, cuando existe una desproporcion
significativa con respecto a los valores de la variable respuesta. Esto es, las varia-
bles dependientes binarias «unos» son decenas a miles de veces menos (eventos,
como guerras, vetos, casos de activismo politico o infecciones epidemiolégicas) que
«ceros» (no eventos). En muchas literaturas, estas variables han resultado dificiles
de explicar y predecir, un problema que parece tener al menos dos fuentes. Prime-
ro, los procedimientos estadisticos populares, como la regresiéon logistica, pueden
subestimar drasticamente la probabilidad de eventos raros. En segundo lugar, las
estrategias de recopilaciéon de datos comtinmente utilizadas son extremadamente

ineficaces para los datos de eventos raros.

El miedo a recopilar datos con muy pocos eventos ha llevado a recopilar datos
con un gran nimero de observaciones, pero relativamente pocas variables explica-
tivas y mal medidas. Existen disefios de muestreo més eficientes para hacer inferen-
cias vélidas, como muestrear todos los eventos disponibles y una pequefia fraccién
de los no eventos. Esto permite a los académicos ahorrar hasta el 99 % de sus cos-
tos de recopilacion de datos (no fijos) o recopilar variables explicativas mucho mas

significativas. [15]

2.5.1. Utilidad del Modelo

Aunque las propiedades estadisticas de los modelos de regresién lineal son inva-
riantes para la media (incondicional) de la variable dependiente, no ocurre lo mismo
con los modelos de variables dependientes binarias. La media de una variable bina-
ria es la frecuencia relativa de eventos en los datos, que, ademds del ntiimero de

observaciones, constituye el contenido de informacién del conjunto de datos.

Dados los recursos fijos, siempre existe una compensacion entre recopilar mas
observaciones e incluir variables mejores o adicionales. En los datos de eventos ra-
ros, el miedo a recopilar conjuntos de datos sin eventos (y, por lo tanto, sin variacién
en y) ha llevado a los investigadores a elegir un gran niimero de observaciones con
pocas variables explicativas y, en la mayoria de los casos, mal medidas. Esta es una

opcién razonable, dadas las limitaciones percibidas, pero resulta que existen estrate-
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gias de recopilacion de datos mucho mas eficientes. Por ejemplo, los investigadores
pueden recopilar todos los «unos» (o todos los disponibles) y una pequefia muestra
aleatoria de «ceros» y no perder consistencia o incluso mucha eficiencia en relacién

con la muestra completa [16].

Considerando que la informacién real en los datos se encuentra mucho maés en
los eventos con respuesta y = 1 que en y = 0, se espera concentrarse en esta parte
en particular. Pero, los investigadores deben tener cuidado de evitar el sesgo de

seleccion. Afortunadamente, las correcciones para ello son posibles.

2.5.2. Notacion

Como ya se observo en la seccion 2.3 la variable de resultado y; sigue una fun-
cién de probabilidad de Bernoulli que toma el valor 1 con probabilidad 7t; y 0 con
probabilidad 1 — 7;.

Entonces 71; varia sobre las observaciones como una funcién logistica inversa de

un vector x;, que incluye una constante y k — 1 variables explicativas:

y; ~ Bernoulli(y;, rt;)
1 (2.20)

T 1te b

Tt

Bernoulli tiene funcién de probabilidad P(y;|7;) = 7/"(1 — 7;)1=¥:). El parametro
desconocido B es un vector kx1. Una forma alternativa de definir el mismo modelo
es imaginando una variable continua no observada y; distribuida segin una den-
sidad logistica con media p;. Entonces p; varia sobre las observaciones como una
funcién lineal de x;. El modelo seria muy cercano a una regresion lineal si y; fuese

observada:

y; ~ Logistic(y;, pi)
Hi = xip

(2.21)

donde, Logistic(y;, y;) es la densidad de probabilidad logistica de un parametro,
e~ (Vi —mi)
(14 e~ Wi—#))2

P(y;) = (222)

Desafortunadamente, en lugar de observar y;, solo se observa su realizacion di-

cotémica, y;, donde y; = 1,siy; > 0y y; = 0,siy; < 0. Por ejemplo y para el caso

presente, si y; mide si necesidad un individuo un crédito o no, entonces y; muestra
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cuan propenso es el individuo para necesitar del crédito. El modelo sigue siendo el

mismo porque:

P(y; = 1|p) = i = P(y; > 0[p)

o0
= /O Logistic(y; [ui)dy; (2.23)
1
T 1te b
que es exactamente como en la ecuacién 2.20. También se conoce que el mecanismo
de observacién, que convierte la y; continua en la y; dicotémica, genera la mayor
parte del dafio. Es decir, segtin simulaciones por parte de Zeng y King [16] tratando
de estimar § a partir de una y* observada y el modelo 2.21 se descubre que la esti-
macién de maxima verosimilitud de B es aproximadamente insesgada en muestras
pequenias. Los pardmetros se estiman por maxima verosimilitud, con la funcién de

verosimilitud formada asumiendo independencia sobre las observaciones:

N
LBly) = (1 — ;)T ¥ (2.24)
i=1

Tomando logaritmos y usando la ecuacién 2.20, la probabilidad logaritmica se sim-
plifica a:
L(Bly)) Zlnﬂz—i—Zlnl—nl
yz_l

— Z In(1+ e(lfzyi)xiﬁ)
i=0

(2.25)

El andlisis logit de maxima verosimilitud encuentra el valor de B que da el valor
méximo de esta funcién, que se denomina B\ La matriz de varianza asintética, V(B),
también se calcula para obtener los errores estdndar. Cuando las observaciones se
seleccionan aleatoriamente, o aleatoriamente dentro de estratos definidos por algu-
nas o todas las variables explicativas, B es consistente y asintéticamente eficiente
(excepto en casos degenerados de perfecta colinealidad entre las columnas en X o

perfecta discriminacién entre ceros y unos).

El hecho de que los «unos» en los datos de eventos raros sean mas estadistica-

mente informativos que los «ceros», se puede ver al estudiar la matriz de varianza.

-1
[Z (1 — )X, xl] (2.26)
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La parte de esta matriz afectada por eventos raros es el factor 77;(1 — 77;). La mayo-
ria de las aplicaciones de eventos raros producen pequenas estimaciones de P(y; =
1|x;) = m; para todas las observaciones. Sin embargo, si el modelo logit tiene algian
poder explicativo, la estimacién de 7t; entre las observaciones para las cuales se dan
los eventos raros (es decir, para las cuales y; = 1) generalmente serd mayor (y mds
cercana a 0.5, porque las probabilidades en los estudios de eventos raros son nor-
malmente muy pequefias [17] que entre las observaciones para las cuales y; = 0. El
resultado es que 71;(1 — 71;) generalmente serd mayor para «unos» que para «ceros»,
por lo que la varianza (su inversa) serd menor. En esta situacion, adicionar «unos»
hardn que la varianza caiga mds y, por lo tanto, son mds informativos que los ceros
adicionales [18] [19].

2.5.3. Seleccion de la variable dependiente

La estrategia habitual, como se conoce en econometria, es el muestreo aleatorio,
donde todas las observaciones (x,y) se seleccionan al azar, o el muestreo estrati-
ficado exdgeno, que permite que y se seleccione al azar dentro de las categorias
definidas por x. La estrategia consiste en seleccionar y mediante la recopilacién de
observaciones (al azar o todas las disponibles) para las que y = 1 y una seleccién

aleatoria de observaciones para las que y = 0.

Un “disefio de muestreo de partes iguales” sugiere que la fraccién observada
de «unos» en la muestra y = % YN .y, = 0,5 es 6ptimo en un nuimero limitado
de situaciones y cercano al 6ptimo en un gran namero [18]. La tinica decisién real,
entonces, es cuantos «ceros» recolectar. Si recopilar «ceros» no tuviera ningfm costo,
deberiamos recopilar tantos como podamos, ya que més datos siempre son mejores.
Sin embargo, dado que la contribucién marginal al contenido de informacién de
las variables explicativas para cada cero adicional comienza a disminuir a medida
que el ntiimero de «ceros» sobrepasa al nimero de «unos», a menudo no queremos

recolectar mdas de (aproximadamente) dos a cinco veces mds «ceros» que «unos».
[19]

2.5.4. Ajuste del Modelo

Se procede a ponderar los datos para compensar por diferencias en las fraccio-
nes de la muestra (y) y de la poblacién (7) inducidas por el muestreo basado en la

eleccion. El estimador de médxima verosimilitud de muestreo ex6geno ponderado
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resultante (segtin a Manski y Lerman [20]) es relativamente simple. En lugar de ma-
ximizar la probabilidad logaritmica en la ecuacion 2.25, se maximiza la probabilidad

logaritmica ponderada:

w(B) = In(Lw(Bly))

=wy Y In(m) +wo ) In(1—m;) (2.27)
yi=1 yi=0
donde los pesos son wy = 3, wp = 1%%, y donde:
w; = wY; + wo(l — yz) (2.28)

Por otro lado, aplicando la funcién exponencial a esta ecuacién se obtiene que la

funcién de verosimilitud ponderada:

Lo(B) = ﬁ V(1 — )@ (2.29)

1
i—1

~

King y Zeng [16] notan que la funcién de verosimilitud ponderada dada en la ecua-

cién 2.29 es similar a la del siguiente modelo de regresién binaria:

y; ~ Bernoulli(7t}) (2.30)
=T (2.31)
k
=Y Bixji (2.32)
j=1

Entonces usando la técnica de McCullagh y Nelder [10] en la ecuacién 2.31 tenemos
que una aproximacion sesgo del estimador de maxima verosimilitud de los coefi-
cientes de regresion logistica para una muestra dependiente de la variable respuesta
es dada por:

b= (XTWuX) 1 XTW, & (2.33)

donde & = (&1,&,- - ,&n)T cuyos elementos se definen como:

1 (7"
gi = _E <%> Qii
7T
2k

o’ ; .o, .
donde 7} f = aiql-' T o= 81121 y Qi es el i-ésimo elemento de la diagonal de Q =
! i

X(XTWyX)~1XT.

"
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Entonces para encontrar la expresion para ¢;, recordando que:

. w
. w; e'li 1
JC: = TC. =
! ! 1+ e

luego se puede obtener que:

« _ om i\ q _ wq .
o T = =wi\15m) T = W17 (1—m)
WLy s eli 1 N w1
o T = Wfl = w1 (157 (1+e’71’)2(w1 —el) = wym (1 — ) (wy — (1 +
w1)7;)

Finalmente se obtiene:
& = 0,5Q;i((1+ wq)m; — wy) (2.34)

que nos permite hallar el estimador de maxima verosimilitud b en un modelo de

regresion logistica ponderado.

2.6. Inferencia

Cuando se hayan estimado los pardmetros del modelo de regresion logistica
multiple se propone hacer inferencia para extrapolar los resultados muestrales a
la poblacién. Se hard énfasis en los contrastes sobre los pardmetros y de bondad de

ajuste de cada uno de los modelos.

2.6.1. Contrastes de bondad de ajuste

Tomando en cuenta que y, representa el nimero de respuestas y = 1 (éxitos)
en las n,; observaciones correspondientes a la g-ésima combinacién de valores de
las variables explicativas. Una vez estimados los pardmetros, a partir de ellos se
estiman las probabilidades 77;. Por lo tanto, las frecuencias esperadas de respuesta
y = 1, estimadas bajo el modelo de regresion logistica, son en este caso de la forma
g = g7t

Para contrastar la bondad del ajuste global del modelo cuando el niimero de ob-
servaciones 71, en cada combinacion de valores de las variables explicativas es gran-
de, se dispone del estadistico chi-cuadrado de Pearson y del estadistico de Wilks
de razén de verosimilitudes. Cuando 1, no es suficientemente grande se usara el

estadistico de Hosmer y Lemeshow que es una versiéon modificada del estadistico
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chi-cuadrado de Pearson. El test global de bondad de ajuste del modelo de regresién

logistica multiple contrasta la hipétesis nula:

exp (Zi‘;l ,Bixqi>
1+exp (Zﬁle ,Bixqi>

Hy: 7y = Vg=1,2,---,Q

frente la hipétesis alternativa:

exp (L1 i)

1+exp (25:1 ﬁ,-xqi>

, paraalgin g

Test chi-cuadrado de Pearson

El estadistico chi-cuadrado de Pearson de bondad de ajuste a un modelo M de
regresion logistica es
S (g —nmaTg)® (g — 1g)?

XZ(M) = T = — —

donde 77, es la estimacién de maxima verosimilitud de 7, bajo el modelo My i1, =

1,71, es la estimacion de méxima verosimilitud de los valores esperados m,; = n,m,.

Este estadistico tiene distribucién asintética chi-cuadrado con grados de libertad
obtenidos como la diferencia entre el nimero de parametros 71, (transformaciones

logit muestrales) y el ntimero de pardmetros independientes en el modelo. Es decir:

2 nq%oo 2
X“(M) o XQ-(k+1)

Por lo tanto, se rechazara la hipétesis nula Hy al nivel de significacién a cuando se
verifica que
2 2
X (M)Obs > XQ—(k+1)

donde XZQ_( es el cuantil 1 — a de una distribucién X2Q—(

k+1),a k+1)"

Test chi-cuadrado de razon de verosimilitudes

El estadistico de Wilks de razén de verosimilitudes para el contraste de bondad

de ajuste de un modelo de regresion logistica multiple M es de la forma:

2 < Ng —Yq < Yq
G (M)ops =2 Z(”q - yq)l”(—_ =)+ Z ?/ql”(?)
=1 g —Mg 3 Mg

El estadistico de Wilks de razdn de verosimilitudes tiene distribucidon asintética chi

cuadrado con grados de libertad obtenidos como la diferencia entre la dimension
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del espacio paramétrico y la dimensién de este espacio bajo la hipétesis nula. Por lo
tanto, se rechazara la hipétesis nula Hy al nivel de significacion & cuando se verifica
que
2 2
G (M)Obs > XQ—(k—l—l),a

donde Xi)_( es el cuantil 1 — a de una distribucién X%g_(

k+1),a

Test de Hosmer y Lemeshow

k+1)"

Cuando no hay un namero suficiente de observaciones 74 en cada combinacién
de valores x; de las variables explicativas, no se puede asumir la distribucién chi-
cuadrado de los estadisticos de Pearson y de razén de verosimilitudes como buena.
La norma para poder usar estos contrastes es que el 80 % de las frecuencias esti-
madas bajo el modelo, 711; = n,7,;, sean mayores que cinco y todas mayores que

uno.

El estadistico de Hosmer y Lemeshow es el estadistico chi-cuadrado de Pearson
de bondad de ajuste al modelo después de agrupar adecuadamente los datos en
intervalos, de modo que su valor depende fuertemente del nimero de clases resul-

tantes de la agrupacion [21].

Una vez realizado el agrupamiento de las variables explicativas en grupos o cla-
ses, si se denota nlg al namero total de observaciones en el g-ésimo grupo, por ug al
ntimero de respuestas y = 1 en el g-€ésimo grupo, y por 7i; a la probabilidad estima-
da bajo el modelo de respuesta y = 1 para el g-ésimo grupo obtenida como la media
de las probabilidades 77, de los valores x, de dicho grupo el estadistico de Hosmer

y Lemeshow es de la forma:

CZ”g

n 7Tg(1 )

y tiene también distribucion asintética chi-cuadrado con G — 2 grados de libertad.

2.6.2. Medidas globales de bondad de ajuste

Para cuantificar la bondad del ajuste global del modelo se dispone de medidas
como la Tasa de clasificaciones correctas y medidas R-cuadrado alternativas al co-

eficiente R? de la regresion lineal.

Tasa de clasificaciones correctas
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La tasa de clasificaciones correctas es la proporcién de individuos clasificados
correctamente por el modelo, obtenida como el cociente entre el ntimero de obser-

vaciones clasificadas correctamente y el tamafio muestral N.

Un individuo es clasificado correctamente por el modelo logit cuanto su valor
observado de respuesta (1 o 0) coincide con su valor estimado por el modelo. Para
asignar respuesta y = 1 o y = 0 bajo el modelo a los datos se elige un punto de corte
(cut-off), 1o € (0,1), de modo que a una observacién con valor X = x4 se le estima

respuesta Y = 1si 7i; > 710 y se le estima respuesta y = 0 cuando 7, < 77p.

Como punto de corte para clasificar en «unos» y «ceros» a las observaciones
se suele elegir 0.5 aunque es mas apropiado elegir la proporcién de «unos» en la

muestra.
Medidas Tipo R?
El R? de Cox y Snell estd dado por:

Vo
R, =1-(-C
N (VM>

donde Vj es maximo de la verosimilitud bajo el modelo nulo dado sélo por un tér-

Zn

mino constante y V) es el maximo de la verosimilitud bajo el modelo ajustado con
todos los parametros. Al aumentar el nimero de pardmetros de un modelo, aumen-
ta el méximo de la verosimilitud, y por otro lado, como las probabilidades estan

entre cero y uno, la medida R? toma valores entre 0 y 1.

El valor méximo de esta medida es dado por
max RZy =1 — (V)2

que puede estar cerca de 0 cuando se tiene pocos datos. Por esta razén se propone

el siguiente coeficiente determinacién ajustado denominado de R? de Nagelkerke.

Sin embargo, cabe recalcar que las medidas tipo R? suelen no ser adecuadas para los

modelos logit[22].
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2.6.3. Contrastes sobre los parametros del modelo

Suponiendo que se desea contrastar que un pardmetro ; del modelo de regre-
sién es nulo, esto es la variable X; no es significativa para el modelo. Por lo tanto, la

hipétesis nula del contraste es:
H() . ﬁi =0

Para lo cual existen los siguientes contrastes:
Contraste de Wald

El estadistico de Wald de este contraste esta dado por:

wo P
o2 (i)

donde 02(B) es la varianza de B; que se encuentra como el i-ésimo elemento de
—_—

la diagonal de V() que se defini6 anteriormente. Luego, se rechazara la hipotesis

nula al nivel de significacién « cuando el valor observado de este estadistico Wy

sea mayor que el cuantil de orden (1 — a) de la distribucién x? denotado por x7 ,.
Contrastes condicionales de razén de verosimilitudes

Suponiendo que un modelo de regresion logistica Mg se ajusta bien y se desea
contrastar si un parametro 3; es nulo. Denotando por Mp al modelo més simple que
resulta al hacer cero este parametro en Mg, de modo que el modelo particular Mp
estd anidado en el modelo general M. Las hipétesis de este contraste se pueden

expresar como:

Hy: B =0 (Mp se verifica)

(2.35)
Hy:B;i #0 (asumiendo cierto Mg)

Asumiendo que Mg se verifica, el estadistico del test de razén de verosimilitudes

para contrastar si Mp se verifica es de la forma:
G*(Mp|M¢) = —2(Lp — Lg)
= —2(Lp — Ls) —2(=2(L¢ — Ls))
= G*(Mp) — G*(Mg)
dondey Lg, Lp y Lg son los méximos de la funcién de log-verosimilitud bajo la su-

posicién de que se verifican los modelos saturados, Mp y Mg, respectivamente. En

este caso se denomina modelo saturado a aquel modelo que tiene tantos pardmetros
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como observaciones y por lo tanto, como sefiala Agresti [13], da un ajuste perfecto;
obviamente este no es un modelo ttil pero sirve para la comparacién de modelos.
Ademés, a la cantidad G>(MP) = —2(Lp — Ls) se le conoce como devianza del
modelo Mp y se puede ver a la estadistica G?(Mp|Mg) como la diferencia entre las

devianzas de los modelos particular y general.

Se rechazara la hipétesis nula a nivel de significacién « cuando el valor observa-
do G3,,(Mp|M¢) sea mayor o igual que el cuantil de orden (1 — a) de la distribucion
X%,oc'

Existen casos en los que el test de Wald no es tan potente como el test de razén
de verosimilitudes, proporcionando a veces resultados no deseables. Por esta razén,
es aconsejable usar el test de razén de verosimilitudes en los procedimientos de

selecciéon de variables.[23]

2.6.4. Validaciéon y diagnéstico de modelos logit

Una vez contrastado que un modelo se ajusta globalmente bien, se procede a
estudiar mediante medidas alternativas la bondad del ajuste observacién a observa-
cién, asi como la naturaleza de la falta de ajuste. Los métodos graficos suelen ser de
mucha ayuda. Otra forma habitual de validar un modelo es el estudio de los resi-
duos que comparan el nimero observado de éxitos, en cada combinacién de valores

de las variables explicativas, con su valor ajustado por el modelo.

En el caso de modelos lineales generalizados el estudio de los residuos puede
poner de manifiesto si la falta de ajuste se debe a una eleccién inapropiada de la
ligadura o a la falta de linealidad en los efectos de las variables explicativas. También
se pueden detectar observaciones influyentes calculando residuos y aproximando el

efecto que produce sobre los pardmetros al eliminar observaciones simples.

2.6.5. Residuos

En base a los estadisticos X? y G? se definen dos tipos de residuos en cada com-

binacién de valores x, de las variables explicativas.

e Residuos de Pearson o residuos estandarizados

— 1,7,
rg=—21 a1 (2.36)
(nq7tq) (1 — 714)2
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Observando que el estadistico chi-cuadrado de Pearson se descompone como
2\ 2
X = 2 ry
g=1

Una vez estimados los residuos se contrasta su significacion estadistica me-

diante el test:

Bajo la hipétesis nula 7, tiene distribucion asint6tica normal con media cero
y varianza estimada (;2(7'(1) < 1. Esto significa que los residuos r, tienen me-
nor variabilidad que una v.a. normal estdndar. A pesar de esto, los residuos de
Pearson r; suelen ser tratados como normales estdndar, considerandose signi-

ficativos cuando sus valores absolutos son mayores que dos (falta de ajuste).

Para evitar este problema se definen los residuos de Pearson ajustados que

tienen distribuciones asintdticas normales estandar.

Q
1

(1—hyq)2

donde hy, es el elemento diagonal de la matriz

S __
Vq—

H = WI2X(XTWX) 1 XTW!/2

con W = Diag(ngmty(1 — 7t;)). Notese que la matriz H es la equivalente a
la matriz hat del modelo de regresion lineal multiple siendo /4, la influencia

(leverage) de la observacion g.
Entonces se toma como estadistico del contraste:
S
HO : T’q =0
H1 : 1’3 75 0
a ry que bajo la hipétesis nula tiene distribucién asintotica normal estandar,
o bien su cuadrado que tiene distribucién chi-cuadrado con un grado de li-

bertad. Finalmente se rechazara la hipétesis nula (residuo significativamente

distinto de cero) al nivel de significacién a cuando se verifique:

|”2| > Zy
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e Residuos de la devianza o residuos estudentizados

s e e (3w ()

q g — My

Notese que el estadistico chi-cuadrado de razén de verosimilitudes se descom-

pone como:
Q
2 _ 2
G* =) d;
=1

De nuevo, bajo la hipétesis nula Hy : d; = 0, el residuo dq tiene distribucion
asintética normal con media cero y varianza estimada 62((fq) < 1. Para evitar
este problema se definen los residuos de la devianza ajustados o estandariza-

dos. J
45 = q
q (1 _ hqq)l/z

que bajo la hipétesis nula del contraste

tiene distribucién asintética normal estandar. Por lo tanto, se rechazara la hip6-

tesis nula (residuo significativamente distinto de cero) al nivel de significacion

1 — a cuando se verifique que:
S
|dq| 2 Zn

La diferencia entre ambos tipos de residuos es que los de la devianza con-
vergen mas radpidamente a la distribucién normal que los de Pearson. Como

alternativa se pueden usar también los residuos de la devianza modificados:

Que bajo la hipoétesis nula Hy : d; = 0 tienen distribucion asintética normal

incluso cuando los tamafios muestrales 7, son pequefios.

2.6.6. Curva ROC

Como una medida de bondad de ajuste se puede calcular la tasa de clasificacio-
nes correctas bajo un punto de corte 71y (recordando que se predice que el evento

ocurre, esto es y = 1, cuando 7 > 7). Sin embargo como sefialan Hosmer[21] una
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mejor y mas completa descripcion de la capacidad predictiva del modelo pude ser
hecha utilizando la curva caracteristica de operacién, usualmente denominada cur-

va ROC (por sus siglas en inglés, Receiver Operating Characteristic).

Esta curva muestra la “sensibilidad” como una funcién de «1-especificidad» para
cada posible punto de corte 71y, donde la sensibilidad se define como la probabilidad
de predecir la ocurrencia de un evento cuando este en realidad ocurre esto es P(77 >
moly = 1) y la especificidad es la probabilidad de predecir que el evento no va

ocurrir cuando este en realidad este no ocurreP (7 < mp|ly = 0).

De acuerdo con Agresti [13] la curva ROC es mds informativa que una tnica
tasa de clasificaciones correctas porque resume el poder predictivo del modelo para
todos los posibles puntos de corte 7rp. Ademas, para una dada especificidad, el mejor
poder predictivo corresponde a una sensibilidad alta. Asi, entre mejor sea el poder
predictivo, mayor serd el drea bajo la curva ROC. De esta manera, el area bajo la
curva ROC es utilizada como una medida del poder predictivo de un modelo. De
acuerdo con Hosmer[21] cuando el 4rea bajo la curva ROC es al menos 0,7 el modelo

se considera que tiene capacidad de discriminacién aceptable.

2.6.7. Coeficiente de Gini

El miembro mds tradicional de la familia de la desigualdad de ingresos es el
coeficiente de Gini. Esta medida puede definirse de varias formas [24]. En general,
el indice de Gini es una funcién G : R;} — [0, 1] que asigna a cada vector de ingreso
no negativo un nimero real entre 0 y 1, que representa el nivel de desigualdad de
la muestra. Esta medida es 0 en méxima igualdad y 1 en perfecta desigualdad. La
definicién formal del indice de Gini es el doble del 4rea entre la linea de igualdad y

la curva de Lorenz en el cuadro de la unidad (como se muestra en la figura 2.1).

La linea en 45° representa la perfecta igualdad de ingresos y el drea entre esta li-
neay la curva de Lorenz se llama area de concentracién. Puede notarse que a mayor
indice de Gini se tiene una mayor desigualdad. Si dos curvas de Lorenz se cruzan
entre si, se recomienda no sacar conclusiones de caracter visual, ya que pueden ser
engafiosas; es mejor comparar la desigualdad que representan, calculando primero
los indices de Gini correspondientes a cada curva. El indice de Gini se puede expre-

sar como

G= 2/01(79 — L(p))dp (2.37)

tal que p = F(x) es una funcién de distribucién acumulativa de variable no negativa
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Curva de Lorenz

Frobabkilidad Acumulada
00 04 08

Porcentaje de Poblacion Acumulada

Figura 2.1: Area entre la Curva de Lorenz y la linea de igualdad
Elaborado: autor.

con esperanza positiva y finita y, L(p) la funcién de Lorenz dada por:

%/01 F Y p) =inf{x|F(x) >p:pc01]} (2.38)

El coeficiente de Gini al igual que el indicador ROC, es una medida de qué tan bien
el modelo clasifica a individuos correctamente, cuando el punto de corte varia a lo
largo del intervalo de la probabilidad pronosticada. Este varia entre 0 y 1, cuanto
maés cercano a 1 se encuentre, el modelo genera una discriminacién mayor. Para

calcularlo:
n

G =1—=Y_[Pu(si) — Pu(si-1)][Ps(si) — Py(si-1)] (2.39)
i=1

donde:
n: nimero de intervalos
Py (s;) : proporcién acumulada de negativos para un intervalo i
Py (si_1) : proporcién acumulada de negativos para un intervalo anterior al i
Py(s;) : proporciéon acumulada de positivos riesgos para un intervalo i

Py(sj_1) : proporcién acumulada de positivos para un intervalo anterior al i
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2.7. Seleccion de Variables

Dentro de un modelo se sugiere incluir las variables mds representativas de la
muestra. Para hallarlas existen pruebas que comprueben que existe una relaciéon

estadistica necesaria para hacer inferencia.

2.7.1. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Esta prueba compara las funciones de distribucién empirica de la muestra y la
que se desea contrastar. Es aplicable a distribuciones continuas. Para distribuciones
continuas, los valores criticos estan tabulados para: distribuciones con pardmetros
especificados, algunas distribuciones con pardmetros no especificados (normal, Wei-

bull, gamma, exponencial)[25]. El calculo es el siguiente:

Observadas y1,12, - - - ,ynN, considerar la distribucién empirica

B (x) = #({i!yzi\)] < x}

F.(x) es la proporciéon de valores observados menores o iguales a x. La hipotesis

nula es Hy : F.(x) es cercana a F(x). Y el estadistico para esta prueba es:
D = max,|F,(x) — F(x)|, —o0<x < o0
Se ordena a 1,2, - - - , YN, en orden creciente

Y(j) = ] — ésimo valor mds pequefio
Ya) <Ye) < <Yn

La distribucion empirica de F,(x) es:

(

0 parax <y

NI

paray) < x <Y

paray() < X < Y(j+1)

TSR

1 paray) <x

31



Si definimos lo siguiente:

+ — ma £) — ; = ma i - '
D" = 12%]{1?3(3/(])) F(?/(;))} = @2‘\,{(”) F(?/(J))}
1

- 2, . _ . — =1 . — ]_
D _12%{]?(‘1/(])) Fe(}/o))} @";’}V{F(Wﬁ) (n )}

D se puede redefinir como:

o i {(2)-ronron - (52}

El procedimiento para contrastar el test K-S serd elegir un grado de significacion «.

Luego p, tal que: p = Pr(D > d). La decision sera:

p < « :se rechaza Hy

p > « :no se rechaza H

Los procedimientos para hallar p serdn facilitados por el uso del software R, util

para los estudios estadisticos.

2.7.2. Test de Valor de Informacion:

La prueba de valor de informacion (VI) es un filtro popular para seleccionar va-
riables predictoras para regresion logistica binaria. En muchos libros de texto sobre
calificacion crediticia se dan pautas para decidir si el IV de un predictor X es lo su-
ficientemente alto para usarlo en el modelado [26]. Por ejemplo, estos textos dicen
que IV > 0,3 muestra que X es un fuerte predictor. Una practica comun al preparar
un predictor X es agrupar los niveles de X para eliminar valores atipicos y revelar

una tendencia. Pero la IV disminuye a medida que se colapsan los niveles de X.

Este test se utiliza para decidir sobre variables categoéricas. Sea X una variable

con r categorias diferentes, se define:

e ¢;: cantidad de individuos en la i-ésima categoria que en la variable respuesta

tienen el valor 1.

e b;: cantidad de individuos en la i-ésima categoria que en la variable respuesta

tienen el valor 0.
e ¢:cantidad de individuos en la variable respuesta tienen el valor 1.

e b: cantidad de individuos en la variable respuesta tienen el valor 0.
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Para calcular el VI, se realiza la siguiente férmula:

v (& _bi, &i/8
IV_Z;<g b)ln(b,—/b> (2.40)

Para nuestro trabajo, la elecciéon de cudl variable categérica debe ir dentro del

modelo se bas6 en lo siguiente:

e Cuando IV € [0,02 — 0, 1], entonces el predictor solo tiene una relacién débil.

Por lo cual, sera descartada la variable.

e Cuando IV €]0,1 — 0,3], entonces el predictor tiene una relacién de fuerza
media. Por lo cual, la variable serd considerada dentro del modelo siempre que
los resultados sean beneficiarios, es decir, siempre que sea estadisticamente

significativa la variable.

e Cuando IV > 0,3, entonces el predictor tiene una relacion fuerte. Se recomien-

da incluir esta variable.

Ademads de las variables mencionadas, algunas de estas fueron modificadas uti-

lizando arboles de decision.

2.7.3. Arboles de Decisién

Un arbol de decisién es una forma grafica y analitica de representar todos los
eventos (sucesos) que pueden surgir a partir de una decision asumida en cierto mo-
mento. Esto ayuda a tomar la decisién mds “acertada”, desde un punto de vista
probabilistico, ante un abanico de posibles decisiones. Estos drboles permiten exa-
minar los resultados y determinar visualmente cémo fluye el modelo. Los resulta-
dos visuales ayudan a buscar subgrupos especificos y relaciones que tal vez no se
encuentran con estadisticos mas tradicionales[23]. Los arboles de decisién son una
técnica estadistica para la segmentacion, la estratificacién, la prediccién, la reduc-
cién de datos y el filtrado de variables, la identificaciéon de interacciones, la fusién

de categorias y la discretizacién de variables continuas.

Existen diferentes tipos de arbol: CHAID, CHAID exhaustivo, CRT y QUEST,
segun el que mejor se ajuste a los datos. Se ha seleccionado el método CHAID, este
consiste en un rapido algoritmo de arbol estadistico y multidireccional que explora
datos de forma rapida y eficaz, y crea segmentos y perfiles con respecto al resultado

deseado. Permite la detecciéon automatica de interacciones mediante Chi-cuadrado.
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En cada paso, CHAID elige la variable independiente (predictora) que presenta la
interacciéon mds fuerte con la variable dependiente. Las categorias de cada predictor

se funden si no son significativamente distintas respecto a la variable dependiente.

2.7.4. Método CHAID

El método de deteccion automatica de interaccién chi-cuadrado (CHAID) es un
algoritmo que realiza la division de multiples variables mediante el uso de la prue-
ba chi-cuadrado. Ademas, utiliza el chi-cuadrado de Pearson cuando la variable
objetivo es categérica y utiliza el estadistico Chi-cuadrado de razén de verosimi-
litud como referencia de separacién cuando una variable objetivo es continua. El
chi-cuadrado se calcula a partir de la tabla de particién rxc compuesta por observa-

ciones 7;;. La funcion del estadistico Chi cuadrado de Pearson se muestra como:

2
2 (nij — eij)
X=X
i ij
La funcién del estadistico Chi-cuadrado de la razdén de verosimilitud se muestra

como:
n..
)(2 = ZZZn,-]-ln <€_l])
i g o

El estadistico Chi-cuadrado implica que las distribuciones de las variables ob-
jetivo para cada categorfa de la variable predictora son las mismas. Por tanto, se
puede concluir que la variable predictora no afecta la clasificacién de las variables
objetivo. La magnitud del estadistico de chi-cuadrado para el grado de libertad se
puede expresar como un valor p. Cuando el estadistico chi-cuadrado es menor que
el grado de libertad, el valor de p aumenta. Como resultado, el uso del estadistico
Chi cuadrado como referencia de separacion significa que el nodo hijo estd formado

por la variable predictora con el valor p mds pequefio y la separacién 6ptima.
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Capitulo 3

Estimacion del Modelo

3.1. Descripcion de los Datos

El Instituto Nacional de Empleo (INEM), con el propésito de organizar y ad-
ministrar un sistema permanente de informacioén sobre el comportamiento de la
fuerza de trabajo, procede al levantamiento de la Encuesta Permanente de Empleo
y Desempleo en el drea urbana del Ecuador [3], desde noviembre de 1987 con pe-
riodicidad anual. La encuesta contaba con el financiamiento del Banco Central del
Ecuador (BCE), el Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) y la

asistencia técnica de la Organizacién Internacional del Trabajo (OIT).

La ENEMDU esta disefiada para proporcionar estadisticas sobre los niveles, ten-
dencias y cambios en el tiempo de la poblacién econémicamente activa, poblacion
econdmicamente inactiva, el empleo, subempleo y desempleo en Ecuador con repre-
sentatividad nacional, urbana, rural y cinco ciudades principales para la poblacién
de 15 afios y més. Estas caracteristicas ayudan a describir la situacién del pais, pues

nuestro propoésito es describir a la poblaciéon que necesita del crédito.

La base de datos de la encuesta ENEMDU es de libre acceso y se la puede encon-
trar en la pégina oficial del INEC [27]. Cuenta con archivos en dos formatos: Excel
y CSS. Ademas, existe documentacién como guia para los usuarios que necesiten
comprender la recoleccién de los datos. Es importante recalcar que el pais y todo el
mundo atravesd por una crisis sanitaria conocida como COVID-19 [28]. Es por esta
razén que la informacién utilizada pertenece a un periodo previo a este aconteci-

miento. El periodo elegido es Septiembre-2019.

La base de datos se obtuvo a partir de una encuesta realizada a las familias ecua-

torianas que han estado colaborado con equipo de encuestadores del INEC. Se cuen-
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ta con informacioén de 59,208 familias, de las cuales se recolecto 158 variables. La va-
riable respuesta estd representada a través de la pregunta: «;Usted o algtin miembro
del hogar tiene planes de endeudamiento en los préximos 3 meses (bancos, finan-
cieras, etc.)?» Para esta pregunta existen las tinicas dos posibles respuestas: y = 1,
cuando la respuesta es si y y = 0, cuando la respuesta es no. Las demds preguntas
representan las variables descriptoras en el modelo y, para un mejor entendimiento

del lector, estas se representan en los anexos al final del trabajo.

Para evitar que existan registros repetidos se tomo la decision de trabajar tinica-
mente con la informacién del jefe del hogar, puesto que este representa el estilo de

vida de su familia. Es asi como los registros se reducen a 17,001.

3.2. Estadistica Descriptiva

Algunas de las variables mds relevantes de esta muestra se observan, previo a la

realizaciéon del modelo, mediante un andlisis de frecuencias y estadisticos generales.

36,82%- 6.260 Area

. Urbana

63,18%-10.741

Figura 3.1: Descripcion de la poblacion segtin el drea en que viven
Elaborado: autor

e area: se observa en la figura 3.1 que el 36,82 % de la poblacién pertenece a un

area rural mientras que el 63, 18 % pertenece a un drea urbana.
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Region

| cosTA
EXTERIOR
GALAPAGOS
ORIENTE
SIERRA

Figura 3.2: Descripcion de la poblacién segtin la provincia en que viven
Elaborado: autor

e ciudad: se observa en la figura 3.2 que en su mayoria provienen de la Sierra,

43,28 %, luego estd de la Costa 47,96 % y del Oriente con 6,81 %. En cuanto al

Exterior y Galdpagos con mucho menor representacion, menos de 1 %.

28,86%- 4.906

71,14%-12.09

Figura 3.3: Descripcion de la poblacion segiin su sexo
Elaborado: autor

e sexo: en la figura 3.3 existe una mayor proporciéon de hombres sobre mujeres,

con 71,14 % para hombres y 28,86 % para mujeres.
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Trabajé la semana pasada
Si
No

Figura 3.4: Descripcion de la poblacién segtin si trabajo o no la semana pasada
Elaborado: autor

e trabajo: se observa en la figura 3.4 la variable que representa si el individuo
tiene un trabajo o, mds especificamente, si trabajé la semana pasada. En su

mayoria las personas si trabajaron, un 76,28 % y el resto no, 23,72 %.

e Para el caso de la variable categoria, esta representa la categoria de ocupacién
de la poblacién trabajadora, es decir, sobre aquellas personas que respondieron

que «si» a la variable trabajo. Se presentan los resultados en la tabla 3.1

Categoria de Ocupacion

Empleado de gobierno 8,18 %
Empleado privado 24,17 %
Empleado terciarizado 11,99 %
Jornalero o peén 5,40 %
Patrono 46,64 %
Cuenta Propia 1,08 %
Trabajador del hogar no remunerado 0,18 %
Trabajador no del hogar no remunerado 0,01%

Ayudante no remunerado de asalariado/jornalero 2,34 %

Cuadro 3.1: Frecuencia sobre la Categoria de Ocupacién

Elaborado: autor

38



Nivel de Instruccion
Centro de Alfabetizacién

Educacién Basica
51,09%-8.685
Educacién Media/Bachillerato

Ninguno

24,38%-4.145 Superior
18,12%-3.081

5,91%-1.005
0;50%=—85

Figura 3.5: Descripcion de la poblacion segtin su Nivel de Instrucciéon
Elaborado: autor

En la figura 3.5 se encuentra la variable nivel_instruccion para designar al Ni-
vel de Instruccién de los individuos. En su mayoria las personas han tenido
una instruccién hasta Educacién Basica, 51, 09 %, seguido por Educacién Me-

dia, Superior, Ninguna y Centro de Alfabetizacion.

La variable de interés es variable_respuesta que representa si el individuo ne-
cesita o no de un crédito. Como se puede observar en la figura 3.6 existe una
notable diferencia entre la proporcién que dice necesitar con respecto a la que
no. Esto ha representado especial interés sobre la elecciéon del modelo a tra-
bajar. Debido a esta situacién, y como se explica en el capitulo 2, los modelos
de correccién de sesgo trabajan sobre muestras como esta; puesto que se con-
sidera que la informacién de mayor interés se encuentra sobre esta pequefia

proporcién de individuos.
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Necesita de un crédito
No
Sj

Figura 3.6: Descripcion de la poblacién segtin su Necesidad de Crédito
Elaborado: autor

e Ademads de presentar variables de tipo categérico, a continuacién, se observan
algunas de las variables continuas més relevantes que se poseen. Estas son:
edad, la Edad, monto_cuenta_ahorros, el Monto que posee en su cuenta de
ahorros, y ingpc!, el ingreso per cépita. Se han calculado las estadisticas basicas

que se presentan en la tabla:

Estadistica = Minimo Primer Mediana Media Segundo Maximo Varianza

Quintil Quintil
Edad 15.00  41.00 53.00 53.32 65.00 99.00  259.87
Monto de 2 150 275 6,832 500 999,999 63,396
Ahorros
Ingreso per 0.6 110.0 193.3 293.1 345.8 18,333.3 153,705.2
capita

Cuadro 3.2: Estadisticas bésicas de las variables continuas: edad, mon-
to_cuenta_ahorros 'y ingpc

Elaborado: autor.

e Segln estas estadisticas la edad minima es de 15 afios, lo cual es una condi-

cién necesaria para llenar la encuesta ENEMDU, y la edad méxima es 99 afios.

!Elingreso per cépita tiene una estrecha relacion con el ingreso nacional. El ingreso hace referencia
a todas las entradas econémicas que recibe una persona, una familia, una empresa, una organizacion,
etc. Este se calcula dividiendo el ingreso total del hogar por el ntimero de personas que lo componen.
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Es importante recalcar que para la variable monto_cuenta_ahorros, se consi-
deraron tnicamente a los individuos que poseen una cuenta de ahorros, estos
fueron apenas 784 personas. Mas adelante se explicard como el poseer o no
cuenta de ahorros interviene al momento de demandar/necesitar de crédito.
Finalmente, la variable ingpc tiene un rango de (0,6 — 18,3000), con una media

de 293,1 que es bastante bajo del salario basico en el Ecuador $400,00.

3.3. Limpieza de Datos

Los datos, como se menciona anteriormente, provienen de la red libre por parte
del INEC. Esta informacién se encuentra separada en 3 partes: variables de consu-
mo, variables de vivienda y variables de persona. Al ser unificadas tales partes, se
fueron reduciendo las variables que se repetian. Ademas, se consideraron ciertos

cambios a las variables siguientes:

o ciudad: Inicialmente esta variable es un cédigo que representa el cantén de
donde proviene el individuo. Debido a que esta representacion es muy seg-
mentada, o incluso innecesaria, se decidié hacer uso del diccionario de tales
codigos y transformar esta variable en la regién a la cual pertenece el indivi-
duo. Para més tarde analizar si existe una relacion en la nueva variable creada

con respecto a la necesidad de crédito [29].

e anio_aprobado: Esta variable es el nimero de afios que ha aprobado el indivi-
duo en cuanto a su educacioén. Se presenta 5,9 % de datos faltantes, y para que
el modelo sea lo mayor conservador posible tales datos se reemplazan con el

valor 0, es decir, que el individuo no ha estudiado.

e lee_escribe: Esta variable presenta 5 % de datos faltantes. Considerando que es
una cantidad alta de datos faltantes, algunos expertos prefieren no trabajar con
la misma, sin embargo, su importancia prevalece debido a que la capacidad de
lectura y escritura atin es un problema social en Ecuador. Para que el modelo
sea lo més conservador posible, se llenaron los datos con 0 que representan
que el individuo no sabe leer ni escribir. Este criterio considera los casos de la

manera més realista posible.

e ingresos: Existen 5,8 % de datos faltantes y, al ser importante, la variable se
mantiene dentro del modelo. Se la complementa con el valor 0. Bajo el mismo

criterio explicado anteriormente.

41



e retiro_negocio, recibio_especias_alim y recibio_bienes presentan un 0,5 % de
datos faltantes, mismos que fueron completados con 0, es decir, que el indivi-
duo no realiz6 tal accion por dicha variable respectivamente. Cada variable tie-
ne su significado. retiro_negocio representa que el individuo retiro en los ulti-
mo mes un monto econémico por el negocio que posee, recibio_especias_alim
que recibié por su trabajo especies o servicios tales como: alimentos, vivien-
da, vestido, etc. y recibio_bienes que recibié por su trabajo pago en especies o

retiré del negocio o produccién bienes o productos para el consumo del hogar.

e ingpc: Con una cantidad pequefia de datos faltantes, 0,008 %, se completa con
el valor de 0.

3.4. Seleccion de Variables

Inicialmente la encuesta recolecta 158 variables por individuo, de las cuales se
han seleccionado las més relevantes de acuerdo con un criterio experto en el tema.
Como resultado, se ha trabajado con 59 variables elegidas, y a partir de las cuales se
ha decidido utilizar las pruebas mencionadas en el capitulo 2.7.1. Para la seleccién
de las variables continuas, se hace uso de la Prueba de Kolmogorov-Smirnov, cuyos

resultados son:

No. Variable KS

1 edad 0.1881
2 ingpc 0.1316
3 ingresos 0.0694
4 monto_donacion 0.0653
6 salario_indep 0.0288
7 monto_cuenta_ahorros 0.0143
8 monto_familiares 0.0113
9 sem_sin_trabajo 0.0062

Cuadro 3.3: KS para las variables continuas

Elaborado: autor

Se han seleccionado tales variables dentro del modelo, sin embargo, no todas

han sido representativas. Se explicard con més detalle después.

Para la seleccién de las variables categoricas, se hace uso de la Prueba Valor de

Informacioén. Los resultados obtenidos para las 50 variables se muestran, sin embar-

42



go, solo se observaran los mds altos debido a que el resto no serdn de uso dentro del

modelo estimado. A continuacidn, tales valores:

No. Variable VI

1 dejo_trabajar 1.889
2 motivo_desempleo 1.735
3 situacion_futura 0.325
4 ciudad 0.193
5 condicion_actividad 0.173
6 condic_inact 0.151
7 nivel_instruccion  0.116
8 material_techo 0.099
9 ruc_establ 0.091
10 sect_empleados 0.091
11 tipo_vivienda 0.083
12 estado_vivienda 0.082
13 poblacion_rama  0.081
14 estabilidad 0.080
15 aporte_seguros 0.076

Cuadro 3.4: VI para las variables categoéricas

Elaborado: autor

Considerando que el VI para el resto de variables ha sido menor que el valor
propuesto para incluir en el modelo, se han incluido las variables anteriores y el

resto se decide no incluirlas.

3.4.1. Muestra de Modelamiento y Validacién

La validaciéon del modelo es necesaria para evitar el problema de sobreajuste.
Esto significa, que el modelo obtenido debe funcionar para muestras o datos dis-
tintos de los que se han utilizado. Es decir, que el poder de prediccién del modelo

estimado no serd perdido cuando este sea utilizado con una base de datos diferente.

Muchos estadisticos sugieren trabajar con la regla de Pareto?. Entre las varia-
ciones que existen en esta ley, se ha decidido trabajar con una muestra del 70 % de
informacién, para realizar la validaciéon con el resto (30 %), esto debido a que se

requiere trabajar con la mayor cantidad de datos posibles.

2El principio de Pareto, también conocido como la regla del 80-20 y ley de los pocos vitales, des-
cribe el fendmeno estadistico por el que en cualquier poblacién que contribuye a un efecto comtn,
es una proporcion pequeria la que contribuye a la mayor parte del efecto.[30]
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Por dltimo, se ha elegido un nivel de significancia & = 0,05 para comprobar la

hipétesis nula en la prueba de significancia de los pardmetros.

3.4.2. Creacién de Variables
Para las variables cuyas opciones eran muchas categorias, se consideré propi-
cio disminuir tales categorias utilizando el Software AnswerTree?, los resultados se

presentan a continuacion:

ViARIABLE

Hode 0
Category % n
LY 96.99 16459
i ol s12
Tetal (150.501 17001

CONDICD
Ady Povalie=0.00040, Cl'il-sqn-i-'c-'-"E SE26, gt=2

<15 4505,0TRO EMP NO PLE-SUMELPE EMPLED FLEND NO CLASF EMPLED RO PLEND POBL ECON NAC;DESEMPL OCULTO NO REMUMN
Hode 23 Hode 31
_Cotegory % __ o _
LI 9595 5430
m 1 4.05 356

1.38 438

228 108
20.42) 3472

(27.590) 4743

Tedal (51.58) &TE8

Figura 3.7: Arbol de Decisién para la variable condicion_actividad
Elaborado: autor.

En la figura 3.7 se observa que para la variable condicion_actividad fue necesario
agrupar sus categorias en 3 principales. Es si que se reducen: menores de 15 afios,
otro empleo no pleno, subempleo por insuficiencia de ingresos y empleo adecuado pleno se
vuelve una categoria. Empleo no clasificado y Otro empleo no pleno se vuelven otra

categoria y, finalmente, Poblacion Econdmicamente Inactiva, Desempleo oculto y Empleo

no remunerado se vuelven una tercera categoria.

VARILELE

Node
Category % n
(] 555 18485
.1 301 512
Total (100.007 17001 E

CATEGORI
A P-valse=0.0000, Cliracul't-ﬁ-»'.'l 5375, at=2

JORN-PEQHOTREUPL DOW, JORN-NO-REM PROP-CUENT EMP-PRV EMP-GOB;PATRONHOG-HO-REW; NO-HOG-HO-RE

Node 2 Hiosde 3
meao ¥ % n CQ'!EI % n
L] 96,87 L] SETE 5129
m 1 313 157 .1 422 226
Total [35.99) B2 Totsl 21.50) 5385

Figura 3.8: Arbol de Decisioén para la variable categoria_ocupacion
Elaborado: autor.

3Este programa proporciona herramientas gréficas para la preparacién de datos y la construccién

de arboles de decision.
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En la figura 3.8 se observa que para la variable categoria_ocupacion fue necesa-
rio agrupar sus categorias en 3 principales. Es si que se reducen: Jornalero o peén, otro
, Empleado(a) Doméstico(a) y Ayudante no remunerado de asalariado/jornalero se vuelve
una categoria. Cuenta Propia se mantiene como una categoria. Una tercera categoria
serd: Empleado de gobierno, Empleado privado, Patrono, Trabajador del hogar no remunera-

do 'y Trabajador no del hogar no remunerado.

VARIABLE

Hode O 2
_ Category % n

L] 96.99 16489 |
m 1 X g1z |
Total {100.00) 17001 §
| =

HIVEL_N

Adj. Povalse=0.0000, Chi-square=54 1875, df=2

BACHILLER, SUPERIOR; CENTR ALFAB BASICA HHNGUNO
Hode 4 Hode S Mode &
Category % n Category % n Calegory % n
L] 581 T012 L] 97.70 5485 L] 9871 842
1 409 299 =1 230 200 m1 129 13
Tatal (43.00) TIN Total (51.08) BEAS Total (5.91) 1005

Figura 3.9: Arbol de Decisién para la variable nivel_instruccion
Elaborado: autor.

Para la figura 3.9 fue necesario crear una categoria con: Bachiller, Superior y Cen-
tro de Alfabetizacion; mientras que las otras dos categorias se mantuvieron: Bdsica y

Ninguno.

WARIABLE

Nede 0 ]
Category % L
] 96.99 16489 |
. 1 301 s12)
Total __(100.00} 17001 |

TIPQ_VIV

Adj. P-value=0.0000, Cril-squﬂrF}'l.W?B. dt=2

CASA‘.-"J.L,r:]_r.lEDL&GUA DEPARTAM INQULINO;RANCHOCHOZA
Hode 7 Node B Nede 9
Category % n Category % fn Category % fi
Y 97.08 11835 L] 9597 3550 L] 5901 1304
LI 292 350 u 1 403 145 m 1 0.95 13
Total (70.50) 11985 Total (21.76) 3859 Total (7.78) 1317

Figura 3.10: Arbol de Decisién para la variable tipo_vivienda
Elaborado: autor.

Para la figura 3.10 fue necesario crear una categoria con: Casa Villa, Media Agua.
La categoria Departamento se mantuvo y se cre6 la tltima categoria con Inquilino,

Rancho y Choza
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Capitulo 4

Modelo Probit

Considerando el método de selecciéon de variables, el Modelo Probit estimado es

el siguiente:

Coefficients Estimacion Sd.standar Valorz P-valor
Intercepto -1.350e+00  3.601e-01  -3.750  0.000177 ***
ciudadORIENTE 4.619e-01 1.685e-01 2.741 0.006120 **
ciudadSIERRA 3.156e-01 1.122e-01 2.812 0.004922 **
sexoM 1.681e-01 1.273e-01 1.320 0.186909 **
edad -1.504e-02  4.107e-03 -3.663  0.000250 ***
lee_escribel 7.002e-02 1.121e-01 0.625 0.532247 ***
trabajo_lsem1 -4.568e-01  1.988e-01  -2.298  0.021546 ***
monto_cuenta_ahorros 9.353e-04 3.285e-04 2.847 0.004410 **
condicion_actividadINAC NO REM -8.368e+00 1.455e+02 -0.058  0.954134 ***
ingpc 3.125e-04 1.337e-04 2.337 0.019447 **
situacion_futuraMEJOR 6.968e-01 1.264e-01 5.511 3.56e-08 ***

Cuadro 4.1: Estimacion Probit para la demanda de Crédito

Elaborado: autor

Se observan los resultados en la tabla 4.1, con sus respectivos valores y significan-

cial. En contraste con el modelo lineal, en los modelos probit y logit los pardmetros

no corresponden al efecto marginal sobre la variable dependiente de un cambio en

una de las variables de control.

La interpretacion de los valores estimados es particularmente distinta a la usual

en los modelos lineales. En general un valor ; es la pendiente y mide el cambio en

la variable respuesta ocasionado por un cambio unitario en x;, es decir, dice cémo

lSigniﬁc.amcia de los cédigos: 0 “***, 0.001 **’,0.01 *’,0.05°./,0.1°",1
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el logaritmo de las probabilidades a favor de necesitar un crédito cambia a medida

que la variable x; cambia en una unidad. De esto, se puede concluir que:

e Sila edad aumenta en un punto porcentual, el individuo tiene un 1.5 % menos

de probabilidad de necesitar un crédito.

e Para el caso de la region, se puede observar que, en la Sierra y Galdpagos, los
coeficientes son positivos, lo que significa que si el individuo pertenece a estas
regiones, tiene méas probabilidad de necesitar un crédito (46 % para el caso del
Oriente y 31 % para el caso de la Sierra).

e Aquel individuo cuya expectativa de la situaciéon a futuro sea mejor que la
actual, (considerando que tuvo tal expectativa al momento de realizarse la en-

cuesta) este tiene 69 % mads de probabilidad de necesitar un crédito.

e Cuando el individuo aumenta su ingreso per capita en un 1 %, su probabilidad

de necesitar un crédito aumenta 0.3 %.

4.1. Bondad de Ajuste

Los estadisticos de bondad de ajuste y sus respectivos valores se presentan a

continuacion:

Test Estadistico P-valor
Devianza 813.6174 0.000
Pearson 3466.15 0.000
Hosmer y Lemeshow 3400 0.000

Cuadro 4.2: Pruebas de Bondad de Ajuste Modelo Probit

Elaborado: autor

Entonces para un nivel de significacién del 5 % se acepta la hipétesis nula de que
el modelo se ajusta bien a los datos observados. Esto permite concluir que la hipéte-
sis de la normalidad de los residuos no se rechaza y, de este modo, las conclusiones

en el modelo son vélidas, asi como las debidas interpretaciones que esto implica.

A continuacién, se observa la Matriz de Confusion, o Tabla de Clasificacion. Esta

permite ver las predicciones aciertas con respecto a las estimaciones del modelo.

El valor de R-cuadrado sera:
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Observacion

Estimacion 0 1
0 13182 409
1 9 1

Cuadro 4.3: Tabla de Clasificacién del Modelo Probit

Elaborado: autor

Los valores del cuadro 4.3 se obtuvieron con los datos de la muestra de valida-
cién. Se observa que, en la diagonal de la matriz, las predicciones que coinciden con
los valores observados de la variable respuesta. Estos valores son conocidos como

«verdaderos positivos» y «verdaderos negativos».

El coeficiente de GINI es: 0.4445753. El &rea bajo la curva AUC es: 0.6996184. Este
altimo representa el poder de predicciéon del modelo, el cual es estadisticamente
bueno.

4.1.1. Normalidad en los residuos

Las pruebas sobre los residuos han dado como resultado:

Prueba Estadistico p_valor

Prueba de Jarque Bera 616769327  0.000
Prueba de Pearson chi-square 1221751 0.000

Cuadro 4.4: Tabla de Clasificacion del Modelo Probit

Elaborado: autor

Se consideran también medidas de diagnéstico, como los residuales de Pearson

y de la devianza presentados en la Figura 4.1.
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Residuos de Pearson Residuos de la devianza
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Figura 4.1: Residuos de Pearson y de la devianza para el Modelo Probit
Elaborado: autor.

Se pueden notar que algunas observaciones pueden ser consideradas valores
outlier. Se procede a observar la grafica de la curva ROC y gréfica de las distri-
buciones de acumulacién empiricas junto con el estadistico K — S. El estadistico Kg

muestra la distancia méaxima entre las dos curvas:

La curva ROC ayuda a reconocer el poder de prediccion del modelo. Ademas,
estd calculada el estadistico ] de Youden, que es un estadistico que captura el rendi-
miento de una prueba de diagnoéstico dicotémica. En este caso, el modelo es acepta-

ble y se procede a las pruebas de multicolinealidad.

4.1.2. Multicolinealidad

Se presenta a continuacioén la prueba de multicolinealidad. Esta representa la
correlacion entre las variables predictoras y la variable respuesta. Como supuesto,

no debe existir correlacién.
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Figura 4.2: Distribuciéon Acumulada Modelo Probit
Elaborado: autor.

GVIF Df GVIF/(ZDf))

ciudad 1.058576 4 1.007141

sexo 1.065775 1 1.032364

edad 1.325190 1 1.151169
lee_escribe 1.226192 1 1.107335
trabajo_1sem 2413320 1 1.553486
monto_cuenta_ahorros 1.122822 1 1.059633
condicion_actividad  3.025629 3 1.202641
ingpc 1.288927 1 1.135309
situacion_futura 1.040837 2 1.010057

Cuadro 4.5: Factor GVIF para los parametros estimados del modelo probit

Elaborado: autor
Como se observa en el cuadro 4.5 los valores no sobrepasan los limites, lo que

prueba que no existe multicolinealidad, es decir, no hay correlacion entre las varia-

bles predictoras y la variable respuesta.
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Figura 4.3: Curva ROC del Modelo Probit
Elaborado: autor.
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Capitulo 5

Modelo Logit

Considerando el método de seleccién de variables, el Modelo Logit estimado es

el siguiente:

Coefficients Estimacion Sd.standar Valorz P-valor
Intercepto -2.365e+00 6.541e-01 -3.615  0.000300 ***
ciudadORIENTE 1.045e+00  3.574e-01 2.925 0.003447 **
ciudadSIERRA 8.457e-01 2.489%e-01 3.398 0.000678 ***
sexoM 2.806e-01 2.564e-01 1.095 0.273709 **
edad -3.055e-02  8.310e-03 -3.676  0.000237 ***
lee_escribel 1.048e-01 2.321e-01 0451  0.651650 ***
trabajo_lsem1 -9.278e-01  4.006e-01 -2.316  0.020551 ***
monto_cuenta_ahorros 4.613e-04 3.342e-04 1.381 0.167433 ***
condicion_actividadINAC NO REM -1.234e+00 6.231e-01 -1.980 0.047693 ***
condicion_actividadSUB MEN15 -3.036e-01  3.969e-01 -0.765  0.444280 ***
ingpc 5.827e-04 2.376e-04 2.453 0.014182 ***
situacion_futuraMEJOR -1.475e+00 2.479e-01 5.952 2.65e-09  ***

Cuadro 5.1: Estimacion Logit para la demanda de Crédito

Elaborado: autor

Se observan los resultados en la tabla 5.1, con sus respectivos valores y signi-
ficancia'. Como se mencioné anteriormente, en los modelos logit los pardmetros
corresponden al efecto marginal sobre la variable dependiente de un cambio en una

de las variables de control.

Es importante precisar que muchas veces se buscan estimar probabilidades y

probabilidades condicionadas, en lugar de interpretaciones directas sobre las varia-

1Significancia de los cédigos: 0 ***”, 0.001 **”,0.01 **/,0.05°./,0.1°",1
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bles predictoras. Sin embargo, se intenta explicar qué representan las estimaciones

de los coeficientes del modelo.

5.1.

Los signos de los coeficientes se mantienen con respecto al Modelo Probit, en

la mayoria de las estimaciones.

El coeficiente de un predictor continuo es el cambio estimado en el logaritmo
natural de las probabilidades para el evento de referencia por cada incremento
de una unidad en el predictor. Por ejemplo, Por cada unidad porcentual de
adicional del ingreso per cépita, el logaritmo de la razén de probabilidad de

necesitar el crédito aumenta 0.0006491.

Para predictores continuos, la interpretacion de las probabilidades puede ser

mas significativa que la interpretacion de la relacion de probabilidades.

Para las variables factores el coeficiente es el cambio estimado en el logaritmo
natural de las probabilidades cuando se cambia del nivel de referencia al nivel
del coeficiente. Por ejemplo, la variable lee_escribe, el coeficiente es 0.1048, en-
tonces un cambio en la variable de sabe leer y escribir a no sabe ninguna, hace

que el logaritmo natural de las probabilidades del evento aumente en 0.1048.

Bondad de Ajuste

Los estadisticos de bondad de ajuste y sus respectivos valores se presentan a

continuacion:

Test Estadistico P-valor
Devianza 813.6174 0.000
Pearson 3466.15 0.000
Hosmer y Lemeshow 3400 0.000

Cuadro 5.2: Pruebas de Bondad de Ajuste Modelo Logit

Elaborado: autor

Entonces para un nivel de significacion del 5 % se acepta la hipétesis nula de que

el modelo se ajusta bien a los datos observados.
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A continuacion, se observa la Matriz de Confusion, o Tabla de Clasificacion.

Observacion
Estimacion 0 1
0 8277 118
1 4914 292

Cuadro 5.3: Tabla de Clasificacién del Modelo Logit

Elaborado: autor

Los valores del cuadro 5.3 se obtuvieron con los datos de la muestra de valida-
cion.
El coeficiente de GINI es: 0.4445753. El drea bajo la curva AUC es: 0.7222876. Este

altimo representa el poder de predicciéon del modelo, el cual es estadisticamente

bueno.

Se pueden notar que algunas observaciones pueden ser consideradas valores
outlier. Se procede a observar la grafica de la curva ROC y la distribucién acumulada

con el estadistico K — S.
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Figura 5.1: : Distribucién Acumulada Modelo Logit
Elaborado: autor.
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Figura 5.2: Curva ROC del Modelo Logit
Elaborado: autor.

La curva ROC ayuda a reconocer el poder de predicciéon del modelo. En este
caso, el modelo es aceptable y se procede a las pruebas de multicolinealidad.
5.1.1. Multicolinealidad

Se presenta a continuacién la prueba de multicolinealidad. Esta representa la
correlacion entre las variables predictoras y la variable respuesta. Como supuesto,

no debe existir correlacion.

GVIF Df GVIF(1/(2:Df))

ciudad 1.063033 4 1.007670

sexo 1.061740 1 1.030408

edad 1.273320 1 1.128415
lee_escribe 1.206188 1 1.098266
trabajo_l1sem 1.968085 1 1.402885
monto_cuenta_ahorros 1.162742 1 1.078305
condicion_actividad 2.479379 3 1.163386
ingpc 1.304562 1 1.142174
situacion_futura 1.047247 2 1.011608

Cuadro 5.4: Factor GVIF para los pardmetros estimados del Modelo Logit

Elaborado: autor
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Como se observa en el cuadro 5.4 los valores no sobrepasan los limites, lo que
prueba que no existe multicolinealidad, es decir, no hay correlacion entre las varia-

bles predictoras y la variable respuesta.
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Capitulo 6

Modelo Logit con correccion de Sesgo

Pueden notarse que los resultados de los Modelos Probit y Logit son muy pa-
recidos. Ademds, tiene un fuerte poder de prediccién para los casos negativos, es
decir, cuando un individuo no necesita de crédito. Pero para el interés del trabajo,
se necesita que el modelo sea capaz de trabajar sobre los individuos que si necesitan
de crédito. Por la naturaleza de la informacién, existe un sesgo que ha afectado a los

modelos anteriores y que se pretende corregir en esta seccion.

Como se observa en el capitulo 2.5, es necesario trabajar sobre una muestra que
considere la diferencia de proporciones en la variable respuesta. Para ello, se ha
considerado toda la poblacién cuya respuesta ha sido que si necesita de crédito y se
ha tomado, en forma aleatoria, 5 veces mas a la poblacién cuya respuesta fue que

no.

Las estimaciones fueron las siguientes:

Coefficients Estimacion Sd.standar Valorz P-valor
(Intercept) -4.825e+00 4.901e-01 -9.845e+00 <2e-16 o
edad 2.122e-02 5.802e-03 3.657e+00  0.000255  ***
ingpc -8.545e-04 2.645e-04 -3.230e+00 0.001236  **
situacion_futuraMEJOR  -1.622e+00 1.909e-01 -8.496e+00 <2e-16 *xE
lee_escribel 4.704e-01 1.418e-01 3.317e+00  0.000911  ***
trabajo_lsem1 8.739¢e-01 3.315e-01 2.636e+00  0.008391 **
condicion_actividadINAC 1.832e+00 4.462e-01 4.105e+00  4.03e-05  ***
NO REM
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condicion_actividadNO  8.562e-01 2.495e-01
CLAS NI PLENO

3.432e+00  0.000600

FF

ciudadGALAPAGOS -5.067e+05 5.573e-01 9.091e+05  <2e-16 o
ciudadORIENTE -1.061e+00 2.270e-01 -4.676e+00 2.93e-06  ***
ciudadSIERRA -8.885e-01 1.513e-01 -5.872e+00  4.30e-09  ***

Cuadro 6.1: Estimacion Logit con correccién de sesgo para la demanda de Crédito

Elaborado: autor.

Es importante considerar que las probabilidades estimadas en el contexto de

eventos raros tienden a ser bajas, e incluso puede darse el caso de que ninguna

probabilidad exceda de 0,5 [16]. Las estimaciones de los coeficientes, si bien son sig-

nificativos !, difieren en los signos de las estimaciones de algunos de los pardmetros

de los modelos Logit y Probit. Es importante ser cuidadoso en las interpretaciones

cuando esto ocurre.

6.1. Bondad de Ajuste

Los estadisticos de bondad de ajuste y sus respectivos valores se presentan a

continuacion:

Test Estadistico P-valor
Devianza 751.35 0.000
Pearson 830.33 0.000
Hosmer y Lemeshow 5400 0.000

Cuadro 6.2: Pruebas de Bondad de Ajuste Modelo Logit con correccién de sesgo

Elaborado: autor

Entonces para un nivel de significaciéon del 5 % se acepta la hipétesis nula de que

el modelo se ajusta bien a los datos observados.

1Signiﬁcancia de los cédigos: 0 “***/, 0.001 “**’, 0.01 ¥/, 0.05“.",0.1“’, 1
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A continuacion, se observa la Matriz de Confusion, o Tabla de Clasificacion.

Observacion
Estimacion 0 1
0 1093 101
1 171 1707

Cuadro 6.3: Tabla de Clasificacién del Modelo Logit con correccién de sesgo

Elaborado: autor

Los valores del cuadro 6.3 se obtuvieron con los datos de la misma muestra,
Unicamente para este caso, debido a que se posee una cantidad pequefia de datos

cuya variable respuesta es si.

El coeficiente de GINI es: 0.5832. El drea bajo la curva AUC es: 0.7223. Este altimo

representa el poder de prediccién del modelo, el cual es estadisticamente bueno.

Se pueden notar que algunas observaciones pueden ser consideradas valores
outlier. Se procede a observar la grafica de la curva ROC y la distribucién acumulada

con el estadistico K — S.
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Figura 6.1: : Distribucién Acumulada Modelo Logit con correcciéon de sesgo
Elaborado: autor.
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Figura 6.2: Curva ROC del Modelo Logit con correccién de sesgo
Elaborado: autor.

La curva ROC ayuda a reconocer el poder de predicciéon del modelo. En este

caso, el modelo es aceptable y se procede a las pruebas de multicolinealidad.

6.1.1. Multicolinealidad

Se presenta a continuacién la prueba de multicolinealidad. Esta representa la
correlacion entre las variables predictoras y la variable respuesta. Como supuesto,

no debe existir correlacion.

GVIF  Df GVIF(1/(2:Df))

ciudad 1.14302 4 1.027670

sexo 1.092751 1 1.050408

edad 1.653320 1 1.238415
lee_escribe 1.634188 1 1.075266
trabajo_l1sem 1.968085 1 1.272885
condicion_actividad 2.479379 3 1.163386
ingpc 1.304562 1 1.142174
situacion_futura 1.047247 2 1.011608

Cuadro 6.4: Factor GVIF para los pardmetros estimados del Modelo Logit con co-
rreccion de sesgo

Elaborado: autor
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Como se observa en el cuadro 6.4 los valores no sobrepasan los limites, lo que
prueba que no existe multicolinealidad, es decir, no hay correlacién entre las va-
riables predictoras y la variable respuesta. Esto permite validar los supuestos prin-
cipales del modelo, es decir, que no existe relacién de dependeica de las variables

predictoras.

6.2. Eleccion del Modelo

La decisién sobre qué modelo toma en cuenta la figura 6.3 con las curvas ROC
para los 3 estimadores y en el cuadro 6.5 se presenta el drea bajo la curva ROC,
punto de corte basado en el punto més cercano a la esquina superior izquierda y la

especificidad, AIC y tasa de clasificaciones correctas bajo este punto de corte.

— Loyl = RODC Empirica Logit Cormegida
- ROC Empirica Probit
= ROC Empinca Logit

! | | I | |
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Sensitivity (TPR)

00 04 08

1-Specificity (FPR)

Figura 6.3: Curva ROC de los Modelos Probit, Logit y Logit con correccién de sesgo
Elaborado: autor.

La eleccién del mejor modelo puede ser el Modelo Logit con correccién de Sesgo

si se toma en consideracion los valores AUC y Tasa de calificaciones correctas.
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Modelo AUC Punto de corte AIC Tasa de
clasificaciones correctas

Probit 0.7342539 0.02545957 845.62 0.6300272
Logit 0.7452876 0.02457219 845.76 0.6270127
Logit Corregido 0.8342683 0.03166267 212.02 0.866667

Cuadro 6.5: Factor GVIF para los pardmetros estimados del Modelo Logit con co-
rreccion de sesgo

Elaborado: autor
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Capitulo 7

Conclusiones

e En la presente investigacion se analizan los determinantes que influyen en la
probabilidad de los ecuatorianos de demandar crédito, a través de modelos lo-
gisticos, las variables consideradas que describen la situacién socioeconémica
del pais y extraidas de la Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subem-
pleo del afio 2019 del INEC. Se evidencia que tales variables influyen sobre los

individuos al momento de demandar crédito.

e Una delas variables cuya significancia destaca en los 3 modelos es situacion_futura,
esta determina que mientras exista mejor expectativa en el individuo sobre la
situacion futura del pais, menor es la probabilidad de que necesite de un crédi-
to. Este hecho sugiere que la necesidad de crédito de la poblacién ecuatoriana
estd condicionada a los cambios socieconémicos del pais, lo cual se debe con-
siderar primordial puesto que el periodo post-Covid en el Ecuador, y en todos

los paises, tendra muchos cambios sobre la economia del pais.

e La probabilidad de demandar crédito aumenta cuando los individuos perte-
necen a las regiones Sierra y Oriente. Si bien esto ayuda a un enfoque mas
especifico sobre donde esté la poblacién de interés, es importante reconocer
que el proceso tiene alcances mayores y que, sobretodo, se debe continuar con
las demads partes de la inclusién financiera que son: uso y calidad de los pro-
ductos financieros. Es decir, si existe poblacién que demanda crédito en estos
sectores, hay que investigar si pudieron acceder a este y que tan beneficioso

les resulté.

e El andlisis econémico sobre la demanda y uso de crédito tiene una bibliogra-

tia amplia en distintos paises, sin embargo, es muy reciente y merece atencién

63



por parte de los investigadores de las politicas de inclusién financiera, espe-

cialmente en Ecuador.

Los resultados en las estimaciones del modelo Logit y el modelo Probit son
similares en cuanto a signos y cuantificaciones de los parametros.Por otro lado,
las estimaciones del modelo Logit con correccién de sesgo tiene resultados
mds precisos y un enfoque sobre la poblacién de interés, recordando que este
modelo trabaja sobre la poblacién que requiere de crédito y, como objetivo
planteado, merece atencién y estudio para reconocer los motivos por los cuales

ha podido o no acceder a este.
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Capitulo 8
Recomendaciones

e Cabe recalcar que los resultados que se obtuvieron reflejan las caracteristicas
de la poblacién en un periodo limitado de tiempo, lo que conduce a la nece-
sidad de promover la investigacién a futuro para posibles comparaciones Yy,
sobretodo, porque la poblacién ecuatoriana enfrenta cambios resultantes de la

pandemia actual vivida.

e Los planes de incidencia que suelen ser sugeridos sobre la oferta de cartera cre-
diticia consideran necesario estudiar la demanda de esta, ya que esta influye
sobre la posicién en las personas sobre hacer, o no, uso de los recursos finan-
cieros. Para ello, se sugieren estudios que den importancia a las poblaciones ,
no solo que necesitan de crédito, sino también que deciden realizarlo y logran
obtenerlo. Para conocer esta caracteristica se puede profundizar la entrevista
o encuesta a la poblacién con preguntas especificas. Un ejemplo mds preciso
puede observarse en el estudio realizado en Perti [31], el cual considera las ra-
zones por las cuales las personas, pese a necesitar crédito, deciden no solicitar

uno.

e Las politicas sobre el manejo de los recursos financieros influyen sobre la res-
puesta por parte de la poblacién. Desde las tasas de crédito existentes, hasta
la distribucién geogréfica de las instituciones financieras han sido relevantes
a la hora de solicitar un crédito. Para promover la inclusién financiera es ne-
cesario considerar cambios positivos tales como: taller de informacién sobre
poblaciones con menores recursos, expansién de las instituciones financieras
en zonas con mayor poblacién (no tinicamente sobre ciudades capitales), entre
otras. Cambios que, por supuesto, deberan realizarse considerando los resul-

tados de diversos estudios que con el tiempo se sugiere realizar con una mayor
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participacién politica.
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Apéndice A

Tabla de Variables

No. Variable Tipo Descripcion
area categorica Area en que vive
2 ciudad categoérica Codigo de la ciudad en que vive,
existen 547 ciudades diferentes.
3 hogar categorica Hogar
4 sexo categorica Sexo: Masculino o Femenino
5 edad numérica Edad
6 estado_civil categoérica Estado civil
7 anio_aprobado categoérica Es el afio aprobado en relacién con
el nivel de instruccién
lee_escribe factor Sabe leer y escribir. Si=1, No =0
etnia categoérica Se refiere a como se identifican
las personas segiin sus culturas y
constumbres.
10 trabajo_lsem factor Trabajo la semana pasada. Si=1,
No =0
11 busco_trabajo categoérica Durante las dltimas cuatro sema-
nas hizo alguna gestién para bus-
car trabajo
12 condic_inact categoérica Condicién de inactividad. De los
que no trabajan
13 dejo_trabaj categoérica Motivos por los que dej6 de traba-

jar
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14

sem_sin_trabajo

numérica

Ntmero de semanas sin trabajar

15

rama_actividad

categorica

Se refiere a la actividad a la que se

dedica el negocio

16

grupo_ocupacion

categorica

Grupo de ocupacion. Es la tarea o
actividad especifica que desarro-
lla o desarroll6 el trabajador den-

tro del establecimiento.

17

categoria_ocupacion

categOrica

Es la relaciéon de dependencia en
la que una persona ejerce su tra-

bajo

18

estabilidad

categorica

Se refiere a la estabilidad de una
persona ocupada en una empre-
sa o establecimiento, en el que ac-

tualmente estd trabajando.

19

sitio_trabajo

categOrica

Corresponde al sitio o lugar de
trabajo, donde la persona realiza

su actividad productiva.

20

reg_contab

categorica

Se refiere a si el negocio o empresa
lleva un registro contable comple-

to.

21

ruc_establ

categOrica

Se refiere a si el negocio o depen-
dencia cuenta con uno de los re-
quisitos de funcionamiento, el Re-

gistro Unico de Contribuyentes.

22

aporte_seguros

categorica

A cudl de las siguientes formas
de seguridad social aporta actual-

mente.

23

ingresos

numérica

Monto en dinero que recibié por
la venta de los productos, bienes o
servicios de su negocio o estable-

cimiento.

24

retiro_negocio

factor

Retir6é de su negocio o tomé de lo
que produce o vende, bienes, ser-
vicios o productos para el consu-
mo del hogar. Si=1, No=0.
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25

recibio_especias_alim  factor

Recibi6 por su trabajo especies
o servicios tales como: alimentos,

vivienda, vestido, etc. Si=1, No=0.

26

salario_indep numérica

Ingreso de salario independiente.

27

recibio_bienes factor

Recibi6 por su trabajo pago en es-
pecies o retiré del negocio o pro-
duccién bienes o productos para

el consumo del hogar, Si=1, No=0.

28

recibio_cuenta_ahorros factor

Recibié ingresos por concepto de
intereses por: cuenta de ahorros,
corrientes, préstamos a terceros,
hipotecas; bonos por acciones;
arriendo de casas, edificios, terre-

nos, maquinaria, etc. Si=1, No=0.

29

monto_cuenta_ahorros numérica

Recibié ingresos por concepto de
intereses por: cuenta de ahorros,
corrientes, préstamos a terceros,
hipotecas; bonos por acciones;
arriendo de casas, edificios, terre-

nos, maquinaria, etc.

30

recibio_pensiones factor

Recibié ingresos por concepto de
pensién por: jubilacién, orfan-
dad, viudez, invalidez, enferme-
dad, divorcio, cesantia, etc. Si=1,
No=0.

31

monto_donacion numérica

Recibié dinero o especies por re-
galos o donaciones de personas o
instituciones que vivan dentro del

pais.

32

recibio_familiares factor

Recibi6 dinero o especies envia-
do por parte de familiares o ami-
gos que vivan en el exterior. Si=1,
No=0.
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33 monto_familiares numérica Recibié dinero o especies enviado
por parte de familiares o amigos
que vivan en el exterior.

34 recibe_bono_desarrollo numérica Recibe el BONO DE DESARRO-
LLO HUMANO. Si=1, No=0.

35  monto_bono_desarrollo numérica Cuanto recibi6 por el bono de de-
sarrollo humano.

36 recibe_bono_cuidar factor Recibe el BONO POR EL CUIDA-
DO BRINDADO A UNA PERSO-
NA DISCAPACITADA DEL HO-
GAR. Si=1, No=0.

37  motivo_desempleo categoérica El principal motivo por el que us-
ted estd sin trabajo.

38 condicion_actividad categorica Condicién de actividad

39 sect_empleados catgorcia Sectorizaciéon de empleados (15 y
mas)

40 empleo factor Poblacién con empleo.

41 desempleo factor Poblacién desempleada.

42 poblacion_ocupacion  categorica Grupo de Ocupacion CIUOS (po-
blacién ocupada de 15 afios y més)

43  poblacion_rama categOrica Rama de Actividad CIIU4 (pobla-
cién ocupada de 15 afios y maés)

44 ingpc numeérica Ingreso per capita.

45 pobreza factor Pobreza

46  epobreza factor Extrema pobreza. NO INDIGEN-
TE=0, INDIGENTE=1

47 nivel_instruccion categOrica Nivel de instruccién

48 situacion_economica  categorica Con relacién al mes anterior, la si-
tuacién econdémica de su hogar es:
Mejor=1, Igual=2, Peor=3

49 situacion_futura categoérica Coémo cree usted que sera la situa-

cién econémica de su hogar den-
tro de los proximos 3 meses es Me-

jor=1, Igual=2, Peor=3
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50 variable_respuesta factor Usted o algtin miembro del hogar
tiene planes de endeudamiento en
los préximos 3 meses (bancos, fi-
nancieras, etc.) Si=1, No=2

51 via_vivienda categOrica Via de acceso principal a la vivien-
da

52 tipo_vivienda categoérica Tipo de vivienda

53 material_techo categoérica Material techo

54  estado_techo categOrica Estado del techo. Bueno=1, Regu-
lar=2, Malo=3

55 material_piso categoérica Material piso

56 estado_piso categorica Estado del piso. Bueno=1, Regu-
lar=2, Malo=3

57 estado_paredes categoérica Estado de las paredes. Bueno=1,
Regular=2, Malo=3

58 material_paredes categoérica Material de las paredes.

59 estado_vivienda categoérica Forma de tenencia de la vivienda.

Cuadro A.1: Variables utilizadas para el modelo

Elaborado: autor.
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Apéndice B

Codigo en R

# librerias ----

library (haven)

3 library (data.table)

library(tidyverse)
library (dplyr)
library(stats)
library (party)
library (partykit)
library (rpart)
library (ROSE)
library (Momocs)

library (rpart.plot)

3 library (xlsx)

library (caTools)

library (ResourceSelection)

library (plotROC)

7 library (ggplot2)

library (ROCit)
library (nortest)
library(tsoutliers)
library (normtest)

library(Zelig)

5 library (logistf)

library (pedometrics)

# Seleccion de Variables

1El c6digo completo y las bases de datos pueden ser solicitados para mejor comprension, en caso
de necesitarlos para una investigacion.
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27 # Funcion KS

N

s TestKS <- function(x, y){

29 if (class(x)!="character"){

30 vars <- data.frame(y,x)

31 vars_e <- subset(vars,subset=vars[,1]==1)

32 vars_f <- subset(vars,subset=vars[,1]==0)

33 ks <- suppressWarnings (ks.test(vars_e[,2],vars_f[,2],alternative="

two.sided"))

34 ks <- round(as.numeric(ks$statistic) ,4)
35 } elsed

36 ks <- 0

37 }

38 return (ks)

39 }

41 # Valor de informacion (IV)

» TestVI <- function(x,y){

3 if (class(x)=="character"){

4 tc <- table(y,x)

45 f1 <- tc[1,]

16 £2 <- tcl2,]

47 auxl <- ifelse(f1/sum(f1)==0,0.001,ifelse(f1/sum(f1)==1,0.999, f1/
sum (£1)))

48 aux2 <- ifelse(f2/sum(f2)==0,0.001,ifelse(f2/sum(£f2)==1,0.999, f2/
sum (£2)))

49 wof <- log(aux2/auxl)

50 wof <- ifelse(wof==-Inf,0,wof)

51 VI <- sum (((£2/sum(£2)) -(£f1/sum(£f1))) *xwof)

52 }elsed{

53 VI <- 0

54 }

55 return (VI)

56 T

53 dnum <- datos[, c("edad", "anio_aprobado", "sem_sin_trabajo",

59 "ingresos", "salario_indep", "monto_cuenta_ahorros",
60 "monto_donacion", "monto_familiares", "ingpc")]

61 dcat <- datos[,- c("edad", "anio_aprobado", "sem_sin_trabajo",

62 "ingresos", "salario_indep", "monto_cuenta_ahorros"

-

63 "monto_donacion", "monto_familiares", "ingpc")]
s VarDep <- dcat$variable_respuesta

6 KS <- sapply(dnum, TestKS, y =VarDep)
7 KS <- sort(KS, decreasing = T)
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86

89

90

91

2

93

94

95

96

97

98

d.KS <- data.frame (names (KS), KS)
colnames (d.KS) <- c("Variable", "KS")
row.names (d.KS) <- NULL

VI <- sapply(dcat, TestVI, y =VarDep)
VI <- sort(VI, decreasing = T)
d.VI <- data.frame(names(VI), VI)

colnames (d.VI) <- c("Variable", "VI")
row.names (d.VI) <- NULL
d.VI <- as.data.table(d.VI)

# Guardar
write.xlsx(list("KS_Var" = d.KS), file = "KS.xlsx")
write.xlsx(list( "VI" = 4.VI), file = "VI.xlsx")

# Creacion de variables con arboles ----
datos$categoria_ocupacion <- ifelse(is.na(datos$categoria_ocupacion)==
T,"DESEMP",
ifelse(datos$categoria_ocupacion==
"PROP -CUENT", "PROP-CUENT",
ifelse(datos$categoria_
ocupacion=="EMPLEAD DOM" |
datos$categoria_
ocupacion=="JORN-NO-REM" |
datos$categoria_

ocupacion=="JORN-PEON", "EMPLEADO JORN","GOB-PRIV-HOG")))

# condicion_actividad:
datos$condicion_actividad <- ifelse(datos$condicion_actividad=="EMPLEOD
PLENO", "EMPLEQ PLENO",
ifelse(datos$condicion_actividad==
"EMPLEQO NO PLENO"|
datos$condicion_actividad
== "NO CLASIF", "NO CLAS NI PLENO",
ifelse(datos$condicion_
actividad=="DESEMPL OCULTO"|
datos$condicion_
actividad=="NO REMUN"|
datos$condicion_
actividad=="POBL ECON INAC", "INAC NO REM","SUB MEN15")))
# nivel_instruccion

datos$nivel _instruccion <- ifelse(datos$nivel_instruccion== "BACHILLER
|||
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100

101

106

datos$nivel _instruccion=="SUPERIOR
datos$nivel _instruccion=="CENTR
ALFAB", "BACHILLER 0O SUP",datos$nivel_instruccion)
# tipo_vivienda
datos$tipo_vivienda <- ifelse(datos$tipo_vivienda== "CASA VILLA"|
datos$tipo_vivienda=="MEDIAGUA", "CASA
JVILLA",
ifelse(datos$tipo_vivienda=="DEPARTAM",
"DEPARTAM","INQUILINO"))

7 # Muestra de modelamiento y validacion ----

set.seed (12345)

sample <- sample.split( datos$variable_respuesta , SplitRatio = 0.2)
mod <-setDT ( subset ( setDF ( datos ) , sample TRUE ) )

val <-setDT ( subset ( setDF ( datos ) , sample == FALSE ) )

# Modelo Probit ----
fitprob <- glm(

variable_respuesta

ciudad+

sexo+

edad+

lee_escribe+

trabajo_1sem+

grupo_ocupacion+

categoria_ocupacion+

ingresos+

monto_cuenta_ahorros+

condicion_actividad +

ingpc+

situacion_futura,

family = binomial ( link = "probit") ,data = mod )
summary (fitprob)

# Residuos
devianza <-sum( residuals ( fitprob , type ="deviance") ~2)
devianza_p <- 1 - pchisq( devianza , fitprob$df.null - fitprob$df.

residual )
pearson <-sum(residuals(fitprob , type ="pearson'") ~2)

pearson_p <-1 - pchisq( pearson , fitprob$df.null - fitprob$df.

residual )
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139

140

142

146

147

148

149

150

159

160

161

162

163

hoslem.test (mod$variable_respuesta, fitted(fitprob),g=10)

rp <- rstandard( fitprob, type = "pearson" )

rd <- rstandard( fitprob, type = "deviance" )

png("residuos_probit.png", width = 450, height = 300, units = "

pointsize = 12)

par( mfrow = c( 1, 2 ) )

plot( rp,main="Residuos de Pearson",
ylab="Residuo de Pearson", xlab="X")

abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,co0l=2)

plot(rd,main="Residuos de la devianza',
ylab="Residuo de la devianza", xlab="X")

abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,co0l=2)

dev.off ()

# Predicciones
res <- predict(fitprob, val, type="response")

res <- ifelse(res > 0.5, 1, 0) # Punto de corte en 0.5

# Matriz de confusion
mc <- table(res, val$variable_respuesta)

mc[1,1] # Verdaderos positivos

mc [2,2] # Verdaderos negativos
mc[1,2] # Falsos positivos
mc[2,1] # Falsos negativos

# Tasas clasificadas correctamente / Pseudo R cuadrado

(mc[1,1]+mc[2,2])/sum(mc)

# Curva ROC

dres <- data.frame(pred=predict(fitprob, val, type="response"),
val$variable_respuesta)

ROC <- rocit(score=dres$pred, class=dres$var)

plot (ROC,legend = FALSE)

# AUC
ROC$AUC

#GINI
ROC$gini

# Prueba de Kolmogorov - Smirnov

lillie.test( res )
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186

®
1

188

189

190

191

192

193

194

# Prueba de Jarque Bera

jb.norm. test (res)

#Prueba Pearson

pearson.test (res)

# Modelo Logit

7 fitlogit <- glm(

variable_respuesta
ciudad+
sexo+
edad+
#anio_aprobado+
lee_escribe+
trabajo_1sem+
#grupo_ocupacion+
#categoria_ocupacion+
#ingresos+
monto_cuenta_ahorros+
condicion_actividad +
ingpc+
situacion_futura,

family = binomial ( link = "logit") ,data = mod )

summary (fitlogit)

# Residuos
devianza <-sum( residuals ( fitlogit , type ="deviance") ~2)
devianza_p <- 1 - pchisq( devianza , fitlogit$df.null - fitlogit$df.

residual )
pearson <-sum(residuals(fitlogit , type ="pearson") ~2)
pearson_p <-1 - pchisq( pearson , fitlogit$df.null - fitlogit$df.

residual )

hoslem.test (mod$variable_respuesta, fitted(fitlogit),g=10)

rp <- rstandard( fitlogit, type "pearson" )

"deviance" )

450, height = 300, units = "px",

rd <- rstandard( fitlogit, type

png("residuos_logit.png", width

pointsize = 12)

7 par ( mfrow = c( 1, 2 ) )

plot ( rp,main="Residuos de Pearson",
ylab="Residuo de Pearson", xlab="X")
abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,co0l=2)
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21 plot(rd,main="Residuos de la devianza',

222 ylab="Residuo de la devianza", xlab="X")
23 abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,col=2)

24 dev.off ()

26 # Predicciones
27 res <- predict(fitlogit, val, type="response")

28 res <- ifelse(res > 0.5, 1, 0) # Punto de corte en 0.5

230 # Matriz de confusion

231 mc <- table(res, val$variable_respuesta)
2» mc[1,1] # Verdaderos positivos

233 mc [2,2] # Verdaderos negativos
24 mec[1,2] # Falsos positivos

235 mc [2,1] # Falsos negativos

%7 # Tasas clasificadas correctamente / Pseudo R cuadrado

28 (mc[1,1]+mc[2,2])/sum(mc)

20 # Cura ROC

241 dres <- data.frame (pred=predict(fitlogit, val, type="response"), var=
val$variable _respuesta)

22 ROC <- rocit(score=dres$pred, class=dres$var)

213 plot (ROC,legend = FALSE)

214 ksplot (ROC)

245

u6 # AUC

247 ROC$AUC

248

249 #GINI

0 ROC$gini

252 # Prueba de Kolmogorov - Smirnov

53 1lillie.test( res )

255 # Prueba de Jarque Bera

25 jb.norm.test (res)

258 #Prueba Pearson

259 pearson.test (res)
260

%1 # Modelo Logit----
20 fitlogit <- glm(

263 variable_respuesta
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281

288

289

290

291

292

293

294

295

296

297

298

299

5 rp <- rstandard( fitlogit, type

ciudad+

sexo+

edad+

lee_escribe+

trabajo_1lsem+

monto_cuenta_ahorros+

condicion_actividad +

ingpc+

situacion_futura,

family = binomial ( link = "logit") ,data = mod )

summary (fitlogit)

# Residuos
devianza <-sum( residuals ( fitlogit , type ="deviance") ~2)
devianza_p <- 1 - pchisq( devianza , fitlogit$df.null - fitlogit$df.

residual )
pearson <-sum(residuals(fitlogit , type ="pearson") ~2)
pearson_p <-1 - pchisq( pearson , fitlogit$df.null - fitlogit$df.

residual )

hoslem.test (mod$variable_respuesta, fitted(fitlogit),bg=10)

"pearson" )

"deviance" )

450, height = 300, units = "px",

rd <- rstandard( fitlogit, type

png("residuos_logit.png", width
pointsize = 12)

par( mfrow = c( 1, 2 ) )

plot ( rp,main="Residuos de Pearson",
ylab="Residuo de Pearson", xlab="X")

abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,col=2)

plot(rd,main="Residuos de la devianza',
ylab="Residuo de la devianza", xlab="X")

abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,col=2)

dev.off ()

# Predicciones
res <- predict(fitlogit, val, type="response")

res <- ifelse(res > 0.5, 1, 0) # Punto de corte en 0.5

# Matriz de confusion
mc <- table(res, val$variable_respuesta)
mc[1,1] # Verdaderos positivos

mc [2,2] # Verdaderos negativos
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mc [1,2] # Falsos positivos

mc [2,1] # Falsos negativos

s # Tasas clasificadas correctamente / Pseudo R cuadrado

(mc[1,1]+mc[2,2])/sum(mc)

# Cura ROC

dres <- data.frame(pred=predict(fitlogit, val, type="response"), var=
val$variable_respuesta)

ROC <- rocit(score=dres$pred, class=dres$var)

plot (ROC,legend = FALSE)

ksplot (ROC)

# AUC
ROC$AUC

#GINI
ROC$gini

# Prueba de Kolmogorov - Smirnov

lillie.test( res )

# Prueba de Jarque Bera

jb.norm.test (res)

#Prueba Pearson

pearson.test (res)

# Muestra para Estimador KZ
set.seed (1234)
muestral <- datos[datos$variable_respuesta==1,]
muestra2 <- sample_n(datos[datos$variable_respuesta==0,],512%5)
muestra <- rbind(muestral ,muestra?2)
muestra <- as.data.table(muestra)
muestra$variable_respuesta <- as.numeric(muestra$variable_respuesta)
muestra[muestra$variable_respuesta==2,]$variable_respuesta<-0
fit.kz <- zelig(variable_respuesta

edad+

ingpc+

sexo+

situacion_futura+

trabajo_lsem+

condicion_actividad+

ciudad,
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348 data = muestra, model = "relogit", tau = 512/17001 ,
case.control = "weighting")

399 summary (fit.kz)

351 # Residuos
32 devianza <-sum( residuals ( fit.kz , type ="deviance") ~2)
53 devianza_p <- 1 - pchisq( devianza , fit.kz$df.null - fit.kz$df.

residual )

355 pearson <-sum(residuals(fit.kz , type ="pearson'") ~2)
36 pearson_p <-1 - pchisq( pearson , fit.kz$df.null - fit.kz$df.residual
)

58 hoslem.test (muestra$variable_respuesta, fitted(fit.kz),g=10)

30 rp <- rstandard( fit.kz, type = "pearson" )

361 rd <- rstandard( fit.kz, type = "deviance" )

s png("residuos_sesgo.png", width = 450, height = 300, units = "px",
pointsize = 12)

33 par ( mfrow = c( 1, 2 ) )

364 plot ( rp,main="Residuos de Pearson",

365 ylab="Residuo de Pearson", xlab="X")

36 abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,col=2)

37 plot(rd,main="Residuos de la devianza',

368 ylab="Residuo de la devianza", xlab="X")

500 abline (h=c(1.96,-1.96) ,1ty=2,col=2)

370 dev.off ()

32 # Predicciones
373 predicciones <-predict(fit.kz, muestra )

374 res <- ifelse(predicciones > 0.5, 1, 0) # Punto de corte en 0.5

376 # Matriz de confusion
377 mc <- table(res, muestra$variable_respuesta)

s7s mc [1,1] # Verdaderos positivos

379 mc [2,2] # Verdaderos negativos
a0 mc[1,2] # Falsos positivos
381 mc [2,1] # Falsos negativos

33 # Tasas clasificadas correctamente / Pseudo R cuadrado

334 (mc[1,1]+mc[2,2])/sum(mc)

336 # Cura ROC
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392

394

395

396

397

398

399

400

401

402

404

405

106

407

408

409

410

411

413

414

415

416

417

dres <- data.frame(pred=predict(fit.kz, muestra,

=muestra$variable_respuesta)
ROC <- rocit(score=dres[[1]], class=dres$var)
plot (ROC,legend = FALSE)
ksplot (ROC)

# AUC
ROC$AUC

#GINI
ROC$gini

# Prueba de Kolmogorov - Smirnov

lillie.test( res )

# Prueba de Jarque Bera

jb.norm.test (res)

#Prueba Pearson

pearson.test (res)
viflog <-car::vif( fit.kz$zelig() )
# ROC de los 3 Modelos

plot (ROC, col = c(1,"gray50"),
legend = FALSE, YIndex = FALSE)

> lines (ROC_probit$TPR ~ ROC_probit$FPR,

col = "orange", lwd = 2)
lines (ROC_logit$TPR ~ ROC_logit$FPR,
col = "blue", 1lwd = 2)

type="response"), var

legend( cex=0.5, col = c("black", "orange", "blue"), "bottomright",

c("ROC Empirica Logit Corregido", "ROC Empirica Probit", "ROC

Empirica Logit"), lwd = 2)

Listing B.1: Cédigo utilizado
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