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Resumen

El presente proyecto de titulacion tiene como finalidad el estudio de una metodologia
estadistica basada en medidas de asociacion, medidas de separacion y presentar el
Modelo Aditivo Generalizado como una alternativa prometedora a la Regresién Logis-
tica, los cuales se aplican en la construccién de un modelo estadistico, que permita
estimar la probabilidad de incumplimiento (PD) de una cartera de algun tipo de crédito

consedido.

La regresion logistica es el modelo estadistico mas utilizado en la industria de cali-
ficacion crediticia. A pesar de sus ventajas en la facil interpretacion y el bajo costo
computacional, la regresion logistica esta bajo la critica de la dificultad de modelar las
caracteristicas no lineales del efecto de los predictores sobre la variable dependiente

y, por lo tanto, podria dar lugar a resultados insatisfactorios.

En el presente estudio se plantea la utilizacion de una técnica conocida como Modelo
Aditivo Generalizado introducido por Hastie y Tibshirani (1990), que proporciona la ca-
pacidad de detectar la relacion no lineal y no monotdnica entre la variable dependiente

y los predictores sin sacrificar la interpretabilidad.

El rendimiento de los modelos se evaluan y comparan utilizando el valor del estadisti-
co de Kolmogérov - Smirnov (KS), el area bajo la curva de Caracteristicas operativas
del receptor (ROC) y el test de GINI.

Adicionalmente, haciendo uso de software estadistico R, se implementan las técnicas
descritas, el cual permite obtener los resultados de manera automatica disminuyendo

considerablemente el tiempo empleado.

Palabras claves: Medidas de separacion, medidas de asociacion, regresion logistica,

modelo logistico aditivo generalizado, programacion en R.
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Abstract

The purpose of this degree project is to study a statistical methodology based on asso-
ciation measures, separation measures and present the Generalized Additive Model
as a promising alternative to Logistic Regression, which are applied in the construction
of a statistical model, that allows estimating the probability of default (PD) of a portfolio

of some type of granted credit.

Logistic regression is the most used statistical model in the credit rating industry. Despi-
te its advantages in easy interpretation and low computational cost, logistic regression
is under the criticism of the difficulty of modeling the non-linear characteristics of the
predictors' effect on the dependent variable and, therefore, could lead to Unsatisfac-

tory results.

The present study proposes the use of a technique known as Generalized Additive
Model introduced by Hastie and Tibshirani (1990), which provides the ability to detect
the non-linear and non-monotonic relationship between the dependent variable and

the non-sacrificing predictors Interpretability

The performance of the models are evaluated and compared using the Kolmogérov
- Smirnov (KS) statistic value, the area under the Receiver Operating Characteristics
(ROC) curve and the GINI test.

Additionally, making use of statistical software R, the techniques described are imple-
mented, which allows obtaining the results automatically, considerably reducing the

time used.

Key words: Separation measures, association measures, logistic regression, genera-

lized additive logistic model, R programming.



Capitulo 1

Introduccion.

La concesion de crédito en la actualidad es una de las principales operaciones reali-

zadas en diversas areas tanto financieras como comerciales.

[Anderson, 2007] senala que:

En el contexto actual, “crédito” simplemente significa “compre ahora, pague des-
pués”, ya sea que la compra sea para consumo a corto plazo, bienes duraderos
y otros activos que brinden a los usuarios servicios valiosos 0 empresas producti-
vas. La palabra “crédito” proviene de la antigua palabra latina “credo”, que significa
“confianza en” o “confiar en”. Si le prestas algo a alguien, debes confiar en él para

cumplir con la obligacion (p.62)

Segun el Diccionario de la Real Academia de la Lengua Espafola, crédito se define

como:

= m. Cantidad de dinero u otro medio de pago que una persona o entidad, especial-

mente bancaria presta a otro bajo determinadas condiciones de devolucion.
= m. Apoyo, abono, comprobacion.

= m. Situacidn econdmica o condiciones morales que facultan a una persona o enti-

dad para obtener de otra fondos o mercancias.
Por el contrario, el Diccionario Juridico, define a crédito como:

= Contrato por el cual una persona natural o juridica obtiene temporalmente una canti-

dad de dinero de otra a cambio de una remuneracién en forma de intereses. Llegado



el momento del vencimiento, el deudor debera devolver el monto otorgado mas sus

respectivos intereses.

La concesion de créditos como es de esperar representa diferentes tipos de riesgos
destacando el riesgo de crédito que pueden poner en peligro la estabilidad de las ins-

tituciones financieras afectando su liquidez y solvencia.

Segun la [Superintendencia de Bancos y Sequros, Libro 1]:

2.1 Riesgo.- Es la posibilidad de que se produzca un hecho generador de pérdidas que

afecten el valor econdmico de las instituciones;

]

2.4 Riesgo de crédito.- Es la posibilidad de pérdida debido al incumplimiento del pres-
tatario o la contraparte en operaciones directas, indirectas o de derivados que con-
lleva el no pago, el pago parcial o la falta de oportunidad en el pago de las obliga-

ciones pactadas;

[Aguilar y Camargo, 2004] al respecto sefialan: “un elevado numero de créditos en
condicidon de retraso o de no pago constituyen una de las principales causas de la
insolvencia y descapitalizacion; lo que finalmente atenta contra la solidez y sosteni-

miento de la institucidn en el largo plazo”.

En efecto, la fragilidad de una institucion financiera debido a altos niveles de morosi-
dad de sus créditos conlleva inicialmente a un problema de liquidez, que, en el largo
plazo, si es recurrente y si la institucion no posee lineas de créditos de contingencia,
se convierte en uno de solvencia que, que determina, probablemente, la liquidacion

de la institucion (Freixas y Rochet, 1998 cit. en [Aguilar y Camargo, 2004]).

Podemos definir el sistema financiero como un conjunto de instituciones, instrumentos
y mercados a través de los cuales se canaliza el ahorro hacia la inversion. Este ahorro
sera canalizado desde las unidades excedentarias (prestamistas) hacia las unidades
deficitarias (prestatarios), mediante la intervencion de una serie de intermediarios fi-

nancieros [Gonzalez y Lépez, 2008].



Esto sin duda aporta significativamente al crecimiento econémico de un pais, depen-
diendo de las particularidades de cada una de las economias. Siguiendo esta linea, el
buen funcionamiento, asi como la sostenibilidad de las instituciones financieras cons-
tituyen un papel fundamental dentro del sistema financiero. Una de las actividades
principales que ayudan a cumplir con este fin, es el adecuado manejo del riesgo de

crédito.

La [Superintendencia de Bancos y Seguros, Libro 1], sefala que: “Cada entidad con-
trolada tiene su perfil de riesgo segun las caracteristicas de los mercados en los que
opera y de los productos que ofrece; por tanto, al no existir un modelo unico de admi-

nistracion del riesgo de crédito cada entidad debe desarrollar su propio esquema.”

Por tal motivo, las instituciones financieras, con el objetivo de reducir el riesgo de in-
cumplimiento asociados a la concesion de crédito se han visto en la necesidad de
implementar diferentes mecanismos que permitan evaluar la calificacion crediticia de
los clientes, distinguiendo a los “buenos” de los “malos”, pronosticando y previniendo

pérdidas futuras frente al incumplimiento de pago por parte del cliente.

El credit scoring es un sistema de evaluacion crediticia que permite valorar de forma
automatica el riesgo asociado a cada solicitud de crédito. Es capaz de predecir la pro-
babilidad de no pago de los clientes con sus obligaciones y la severidad de las pérdidas
en caso de incumplimiento, asociada a una operacion crediticia, estos son componen-

tes claves para determinar el riesgo de crédito de una cartera [Elizondo, 2003].

Los modelos estadisticos, como el analisis discriminante lineal, la regresion logistica,
el arbol de clasificacion y regresion y la red neuronal, se utilizan ampliamente para
evaluar la solvencia crediticia de los prestatarios potenciales a fin de reducir el riesgo
de incumplimiento (Franke, Hardle y Stahl 2000, Shao 2004).

La regresion logistica, que es un caso especial de los modelos lineales generalizados,
es el modelo estadistico mas utilizado en la industria de calificacion crediticia. A pesar

de sus ventajas en la facil interpretacion y el bajo costo computacional, la regresion



logistica esta bajo la critica de la dificultad de modelar las caracteristicas no lineales
del efecto de los predictores sobre la variable dependiente y, por lo tanto, podria dar
lugar a resultados insatisfactorios. [Liu and Cela, 2007] dicen: “las técnicas estadisti-
cas modernas, como la red neuronal y la regresién de busqueda de proyeccion, han
demostrado ser exitosas en el modelado no lineal. Sin embargo, este éxito viene con

el precio de la interpretabilidad”.

En el presente estudio se plantea la utilizacion de una técnica conocida como Modelo
Aditivo Generalizado introducido por [Hastie and Tibshirani, 1990] y que proporciona
la capacidad de detectar los patrones no lineales sin sacrificar la interpretabilidad. Para
este estudio se utilizara un ejemplo especifico de los modelos aditivos generalizados:
una generalizacién del modelo logistico (logit) para valores de variables dependientes

binarias conocido como Modelo Logistico Aditivo Generalizado.

La informacidn necesaria para el desarrollo de la metodologia estadistica, para fines
académicos, sera proporcionada por una institucién financiera de un pais emergen-
te. Se dispondra principalmente de informacion histérica relacionada con aspectos
sociodemograficos, habito de pago y consumo del cliente en entidades del sistema

financiero.

Este estudio busca hacer notar la existencia de una técnica estadistica moderna y
confiable. De este modo podremos comparar empiricamente los resultados obtenidos
mediante la técnica regresioén logistica y el modelo logistico aditivo generalizado con

la finalidad de mostrar su mayor precision e interpretacion.

Con el fin de facilitar la utilizacion y aplicacion en cualquier entidad financiera, es ne-
cesario disponer de un algoritmo informatico que permita ejecutar automaticamen-
te la metodologia desarrollada. El algoritmo que generemos recibira como entrada
nuestra base de datos con la informacion histérica y una marca binaria que identifica
(Bueno/Malo), presentara el modelo estadistico ajustado y los resultados necesarios

para validarlo.



1.1 Modelos estadisticos usados en Credit Scoring

En la actualidad, para evaluar el riesgo de crédito o a su vez la conveniencia en la
concesion de un crédito, existe gran variedad de metodologias con diferentes enfo-
ques (ver Srinivasan y Kim (1987), Mester(1997), Hand y Henley (1997) y Thomas
(2000)): analisis discriminante, regresion lineal, regresion logistica, modelos probit,
modelos logit, métodos no paramétricos de suavizado, métodos de programacion ma-
tematica, modelos basados en cadenas de Markov, algoritmos de particionamiento
recursivo (arboles de decision), sistemas expertos, algoritmos genéticos y redes neu-
ronales [Girault, 2007].

La Regresion Logistica ocupa una posicion central en el campo de la calificaciéon cre-
diticia [Kleinbaum, 1994], y en Ecuador es la técnica comunmente utilizada ya que se
entiende relativamente bien y se puede derivar una férmula explicita en la que se pue-
dan basar las decisiones de crédito. Ademas, es ampliamente utilizada en la industria
y se ha convertido en el estandar empleado por la mayoria de las empresas. Aunque
las redes neuronales artificiales pueden ser mas poderosas que la regresion logisti-
ca, no se usan ampliamente en la calificacion crediticia porque es una caja negra con
respecto a la interpretacion y la ausencia de razones por las cuales la red neuronal ha
tomado sus decisiones, puede ser inaceptable. A diferencia de la regresién logistica
y las redes neuronales, “los modelos aditivos generalizados ofrecen un punto medio:
pueden adaptarse a relaciones complejas y no lineales y hacer buenas predicciones
en estos casos, pero aun podemos hacer estadisticas inferenciales, comprender y ex-
plicar la estructura subyacente de nuestros modelos y por qué hacen las predicciones

que hacen” [Ross, 2019].

Por lo que tratar de innovar en técnicas que generen mejores y correctos resultados
es motivo suficiente para estudiarlo y con ello en un futuro poder implementarlo en la
industria pues seria beneficioso para el pais, es asi que a través de la investigacion
se ha logrado descubrir métodos mas dinamicos, con mayor precision e interpretacion
que a su vez generaran mayor rentabilidad, con dichos métodos se ha logrado mejo-

res resultados.



Estudios como los de [Liu and Chuck, 2009] y [Lohmann and Ohliger, 2018] demues-
tran que la técnica conocida como modelo aditivo generalizado funciona perfectamen-
te en problemas de credit scoring y es una técnica eficaz, sencilla y superior a técnicas

paramétricas tradicionalmente utilizadas, entre ellas, la regresion logistica.

En este trabajo se propone el uso de modelos aditivos generalizados (GAM), técnica
no utilizada en Ecuador; y se realizara una comparacion con la regresion logistica con
la finalidad de mostrar mayor poder predictivo e interpretativo. La regresion logistica
forma parte de los GLM (Modelos Lineales Generalizados), mientras que los GAM son

una generalizacion de los GLM.

El método estadistico flexible que puede usarse para identificar y caracterizar los efec-

tos de regresion no lineal. Se denomina Modelos Aditivos Generalizados (GAM).

1.1.1 Modelo Aditivo Generalizado

Se presenta una breve introduccién del concepto y funcionamiento del modelo, pues
en el siguiente capitulo se lo revisara a profundidad. Este modelo es una generaliza-
cion de los Modelos Lineales Generalizados los que se diferencian porque el predictor
lineal ya no es simplemente una combinacion lineal de las variables explicativas, sino
que es una combinacion lineal de funciones de dichas variables explicativas, lo que
permite introducir en el modelo todo tipo de efectos y relaciones no lineales entre varia-
bles bajo ciertas condiciones proporciona un mejor resultado que el que nos brindaria

sin ajustes no lineales, que nos permite el modelo GAM.

El modelo esta construido por la suma de funciones suaves (“no paramétricas”) no
especificadas de las variables independientes z;, pudiendo ser estas variables conti-
nuas, variables categoéricas, numero de casos y series de datos. A diferencia de los
modelos de regresion lineal donde se deben determinar los parametros correspon-
dientes a cada uno de los predictores z;, el modelo sustituye > 5;x; por una suma de
funciones no determinadas lineales > 5, f; (x;), donde cada una de las f; es estimada

de manera muy flexible, pudiendo mostrar este efecto no lineal de esa relacién.



1.2 Descripcion de la Metodologia Analitica

La informacion que se utilizara en este estudio son datos relacionados con el compor-
tamiento crediticio historico, aspectos sociodemograficos y habitos de pago y consumo
de clientes proporcionados por una institucion financiera de un pais emergente. La in-

formacion es proporcionada unicamente con fines académicos.

Con la informacién proporcionada se procede a realizar los siguientes pasos:

= Tratamiento de los datos: El rendimiento del modelo que se va a construir depen-
dera de la calidad de la informacion que se disponga. Por lo tanto, como primer
paso se realiza un analisis descriptivo: calculando medidas de tendencia central
y posicidn para variables independientes cuantitativas, tablas de frecuencia para
las variables cualitativas. Ademas, se realiza un analisis de exactitud y completitud
a los datos. Se realiza un analisis y tratamiento de datos atipicos. Por ultimo, se

recategorizan tanto las variables cualitativas como cuantitativas.

= Construccién del modelo: Para la seleccion de variables que formaran parte del
modelo estadistico, se hara uso de los estadisticos Kolmogoérov - Smirnov (K S) y
valor de informacion (V' 1). Ademas, se hace uso del método de ajuste o suavizado
(splines) a aplicar en las variables continuas que ingresen al modelo logistico aditivo

generalizado.

= Evaluacion estadistica del modelo: Para evaluar el rendimiento del modelo es-
tadistico se van a realizar tablas de desempefio y pruebas que permitirdn medir

caracteristicas de ajuste y discriminacion.

El modelo estadistico 6ptimo permite obtener resultados que proporcionan herramien-

tas necesarias a una institucion financiera que le faciliten en:

= La identificacion de caracteristicas que mas influyen en la persona para que se le

otorgue el crédito.



= | a segmentacion de la cartera de clientes de una institucidn financiera de acuerdo

a la probabilidad de incumplimiento (PD).

» La focalizacidon de estrategias en cada segmento minimizando asi el riesgo inhe-

rente a la probabilidad de incumplimiento.

= El disefo de politicas y procedimientos para mejorar la gestion en la concesién del

crédito.

Una vez que se ha planteado el problema actual que involucra al algoritmo de regre-
sion logistica sobre la dificultad de modelar las caracteristicas no lineales del efecto
de los predictores sobre la variable dependiente y, por lo tanto, podria dar lugar a re-

sultados insatisfactorios.

En la practica ocurre que para capturar la no linealidad en los modelos de regresion
mediante alguna funcién f, el experto transforma o categoriza alguno o todos los pre-
dictores y asi poder modelar fendmenos mas complejos. Sin embargo, al transformar
matematicamente una variable se puede perder la relacion real existente entre la va-
riable respuesta y las variables explicativas, ya que pueden existir relaciones que ten-
gan una forma desconocida, el modelo logistico aditivo generalizado permite modelar
de manera flexible las relaciones no lineales sin realizar ninguna suposicién sobre la
forma funcional de f, esto ofrece una mejor prediccién sin perder su capacidad inter-
pretativa. Por lo tanto, el conjunto de variables explicativas final podria ser diferente
si se hace uso de uno u otro modelo. En la practica el uso de un modelo GAM puede

resultar mas sencillo.

Desarrollada la metodologia analitica, esta se la implementara en el lenguaje de pro-
gramacion estadistico R(R Core Team, 2016), con el fin de optimizar su tiempo de
ejecucion. El algoritmo recibira como entrada un numero determinado de datos con la
informacién historica y una marca binaria que identifica (Bueno/Malo) y retornara el
modelo estadistico ajustado.

R es un lenguaje y entorno para computacion estadistica y graficos. Es un proyecto
GNU que es similar al lenguaje S y al entorno que fue desarrollado en los Laborato-

rios Bell (anteriormente AT&T, ahora Lucent Technologies) por John Chambers y sus



colegas.

R proporciona una amplia variedad de técnicas estadisticas (modelos lineales y no
lineales, pruebas estadisticas clasicas, analisis de series temporales, clasificacion,

agrupamiento, ...) y graficas, y es altamente extensible.

R es un conjunto integrado de instalaciones de software para la manipulacién de datos,

el calculo y la visualizacion grafica. Incluye

e una instalacion eficaz de manejo y almacenamiento de datos, un conjunto de ope-

radores para calculos en matrices, en particular matrices,

e una coleccion grande, coherente e integrada de herramientas intermedias para el

analisis de datos,

¢ facilidades graficas para el analisis y visualizacién de datos en pantalla o en papel,
y
e un lenguaje de programacién bien desarrollado, simple y efectivo que incluye con-

dicionales, bucles, funciones recursivas definidas por el usuario e instalaciones de

entrada y salida.

Descrita la metodologia analitica, el software estadistico y la informacion disponible.
Se procede a fijar los objetivos a cumplir en el presente estudio, cuyo fin es proporcio-

nar una alternativa prometedora para la calificacion crediticia.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Comparar dos técnicas estadisticas: Regresién Logistica y Modelos Aditivos Gene-
ralizados que permitiran estimar la probabilidad de incumplimiento de un cliente al

momento de la concesiodn del crédito.
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1.3.2 Obijetivos Especificos

m Establecer los determinantes del incumplimiento del crédito.

m Establecer modelos estadisticos robustos mediante la técnica Regresion Logistica
y el algoritmo de Modelos Aditivos Generalizados que permitan comparar empiri-

camente los resultados obtenidos.

= |mplementar un codigo en el lenguaje de programacion estadistico R que realice
automaticamente la metodologia analitica utilizada en la generacién del modelo y

nos propine resultados 6ptimos para la toma de decisiones acertadas.



Capitulo 2

Marco Teoérico

En el presente capitulo presentaremos los conceptos tedricos necesarios para com-
prender las metodologias de regresion logistica y modelos aditivos generalizados em-
pleadas en la construccién y validacién de cada modelo estadistico; y conocer su es-
tructura. Ademas, se describen estadisticos e indices empleados como criterio de se-
leccidn de variables que permiten mejorar el rendimiento de discriminacion del modelo:
medidas de separacion y asociacion para variables cuantitativas y cualitativas respec-

tivamente.

Una institucion financiera cumple como intermediaria financiera, canalizando el ahorro
(exceso) de recursos hacia quienes lo necesiten, sean usados estos, para consumo o
inversion. Con el objetivo de reducir el riesgo de esta operacion y con esto evitar pér-
didas futuras, la institucion financiera implementa metodologias y politicas que lleven

a una gestion adecuada de los riesgos.

El credit socoring permite evaluar de manera automatica el riesgo de crédito de un
solicitante. Ya que se enfoca en el riesgo de incumplimiento del individuo o empresa,

independiente de lo que ocurra con el resto de la cartera [Girault, 2007].

A pesar de la variedad de modelos de credit scoring, segun [Girault, 2007], el juicio
humano o del analista continda siendo utilizado y afirma que tanto los métodos ba-
sados en la experiencia como los que se basan en analisis estadistico en la practica

muchas veces coexisten y se complementan.

11
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Existe diversidad de metodologias en el campo del credit scoring, sin embargo, los
modelos aditivos generalizados y la regresion logistica seran abordados. Investiga-
ciones realizadas por [Kraus, 2014] y [Liu and Chuck, 2009] evidencian el excelente
desempeiio de Modelos aditivos generalizados frente a modelos de credit score tradi-

cionales como la regresion logistica.

En el presente estudio se busca contrastar, si el hacer uso de modelos aditivos gene-
ralizados logra un mejor desempefio que utilizar la metodologia de regresion logistica
en la construccion de un modelo de credit scoring para una cartera de crédito en una
entidad financiera emergente, comparando estadisticamente cada modelo. Ademas,
permitira contrastar si el conjunto final de variables seleccionadas que permitiran per-

filar a los clientes es el mismo o no.

Se tienen en cuenta las siguientes consideraciones: las filas de la base de datos utili-
zada para la construccién y validacion de los modelos estadisticos corresponden a los
registros u operaciones y las columnas por su parte a variables o atributos observados
a cada registro. Ademas, la variable dependiente corresponde a una variable binaria
conformada por las clases Bueno y Malo cuya definicion ha sido definida previamente

por la entidad financiera.
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2.1 Naturaleza de los modelos de respuesta cualitativa

Los modelos que son objeto de estudio tienen como objetivo principal estimar la pro-
babilidad de incumplimiento de un cliente al momento de la concesion del crédito; para
lo cual se ha definido una variable binaria conformada por las clases Bueno y Malo,

definiendo Bueno y Malo de la siguiente manera:
= BUENO: Buen pagador, cuya definicion se basara en la mora del producto.
= MALO: Mal pagador, complementar a la definicion del bueno.

Sera representada con la letra Y, que es la variable dependiente del modelo. Se la

redefinira en forma de una variable dicotémica y toma los siguientes valores:

v 1 : Si el cliente de crédito es definido como BUENO

0 : Si el cliente de crédito es definido como MALO

La definicion de Bueno y Malo para la variable dependiente Y fue definida previamente

por la Institucion Financiera.

Los modelos propuestos buscan estimar la probabilidad de que la variable Y tome
valores en el conjunto {0, 1}, a partir del conjunto de las variables independientes o
predictoras X y se obtienen de informacién historica relacionada con aspectos socio-
demograficos, crediticios, de burd, etc. Las mismas que son variables tanto cualitativas

como cuantitativas.
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2.2 Medidas de separacion (Variables cuantitativas)

En la construccién de los modelos scoring, ya sea con el uso de regresién logistica
o0 modelos aditivos generalizados existe una gran cantidad de informacién (variables
explicativas), sin embargo, es importante conocer el tipo y calidad de informacion dis-
ponible, ya que podrian existir variables que influyan poco o nada sobre la variable
dependiente. En el caso de los modelos scoring que buscan predecir la probabilidad
de incumplimiento de un cliente en el momento de la concesion del crédito, es necesa-
rio que la informacion empleada permita identificar acertadamente, las caracteristicas
de los clientes que son nominados como Buenos y de los clientes hominados como

Malos.

El problema al momento de analizar y procesar la informacion proporcionada por la
institucion para la construccion de los modelos hace necesario el uso de las medidas
de separacion o divergencia que indican que tanto se diferencian (divergen) las distri-
buciones de clientes Buenos y Malos para cada variable explicativa y cuyo propésito
es conocer el poder predictivo de cada variable, reducir la dimensionalidad del conjun-
to y asi seleccionar aquellas variables con un mayor poder predictivo (variables que

influyen fuertemente sobre la variable dependiente).

Para realizar el filtrado de las variables cuantitativas mas importantes se hace uso de

la Prueba de Kolmogorov-Smirnov.

2.2.1 Prueba de Kolmogérov-Smirnov para dos muestras (KX 5).

La prueba de Kolmogérov-Smirnov (1933) o Test KS para dos muestras aleatorias
segun [Arnold and Emerson, 2011]], es una prueba de bondad de ajuste del tipo no
paramétrico ya que no necesita realizar suposiciones apriori sobre la distribucion de
los datos y contrasta la siguiente hipdtesis: Dos muestras aleatorias provienen de dis-
tribuciones continuas idénticas.

A continuacion, se describe el Test KS para dos muestras aleatorias. Consideremos:

® 1, 729,..., Xy, UN@ muestra aleatoria de tamafo N, de una variable aleatoria continua
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X con funcion de distribucion .

= Y1, Yo,..., YN, UNA muestra aleatoria de tamafio N, de una variable aleatoria continua

Y con funcién de distribucién F5.

Con lo cual, se contrastan las siguientes hipotesis:

Hy: F(z)=Fy(z) Vo (2.1)

Hy: F(x) # F (2)

El estadistico KS utilizado para rechazar o no la hipétesis nula (H,) hace uso de la
funcién de distribucion acumulada de X y de Y. El estadistico de prueba viene dado

por:

KS = max, |ecdf, (x) — ecdfs (x)], (2.2)

donde ecdf representa la funcion de distribucién empirica de una variable aleatoria
continua. Asi, podemos decir que el estadistico KS es la distancia maxima entre la
funcién de distribucién empirica de X y de Y y su valor varia entre 0 y 1, donde valo-
res cercanos a 1 indican que las distribuciones difieren, mientras que valores cercanos
a 0 indican que las distribuciones son idénticas. Asi, se justifica el uso del estadistico
KS como medida de divergencia entre las distribuciones de dos variables aleatorias

continuas.

La hipétesis nula (H,) mensionada anteriormente se rechaza siempre y cuando el es-

tadistico KS sea mayor a su valor critico KS,,, para un nivel de significancia « dado.

El Test KS sera utilizado en este proyecto con la finalidad de realizar un analisis
exhaustivo del comportamiento de las distribuciones de los individuos etiquetados
como Bueno y Malo; y seleccionar unicamente las variables que generen la mayor
divergencia entre ellos. El proceso consiste en comparar las distribuciones empiricas
del grupo Buenoy Malo; y seleccionar las variables con el estadistico KS mayor a

un valor especifico diferente de 0.
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2.3 Medidas de asociaciéon (Variables cualitativas)

Las variables categdricas consideradas a formar parte del modelo son seleccionadas
a partir de su poder predictivo, las mismas que se emplean en la construccion un mo-
delo de prediccion 6ptimo. Para lograr esto, se hace uso de las denominadas medidas
de asociacion, que permiten realizar un filtrado previo y con ello, seleccionar las varia-
bles categdricas con mayor poder predictivo. Estas medidas son aplicadas sobre los
atributos categoricos, sin embargo, cumplen con la misma funcién que las medidas de

divergencia.
A continuacion, se describe la medida mas utilizada en la practica.

2.3.1 Valor de informacién (VI).

El valor de informacién de una variable categdrica en problemas de clasificacién bi-
naria (Bueno/Malo), segun [Finlay, 2010], es probablemente la medida de asociacion
mas popular que permite cuantificar el poder predictivo de una variable para decidir

que tan bien discrimina las clases de la variable dependiente.

El valor de informacién para una variable categérica se calcula como:

VI= Xn: (% _ %) « In (2@) (2.3)

=1

donde:

= n : Numero de categorias en que se ha clasificado la variable categorica.

b; : Numero de elementos etiquetados como bueno dentro de la categoria i.

m; : Numero de elementos etiquetados como malo dentro de la categoria .

B : Numero total de elementos etiquetados como bueno.

= ) : Numero total de elementos etiquetados como malo.

Los valores de informacion estan en el rango de cero a infinito, sin embargo, los valo-

res mas comunes son los que se encuentran entre 0 y 1, y mientras mas grande sea
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su valor, mas predictiva sera la variable categorizada, es decir, aportara significativa-

mente al rendimiento del modelo.

En el presente estudio se elegiran las variables categoricas con el mayor valor de
informacion, teniendo en cuenta que las variables con valores superiores a 0,5 se-
ran revisadas ya que, segun [Siddiqi, 2006] puede existir sobreestimacion. Ademas,

propone la siguiente regla general para valores del VI aceptados:

Tabla 2.1: Valor de Informacion (VI)

Valor Informativo Poder Preditivo

Menor a 0,02 No predictivo
0,02a0,1 Débil
0,1a0,3 Medio

Mayor a 0,3 Fuerte

Fuente: [Siddiqi, 2006
Elaboracién: Propia
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2.4 Modelo de regresion logistica multiple - logit

24.1 Introduccion

La Estadistica es la ciencia de los datos, que tiene como objetivo fundamental la reco-
pilacién de informacion, clasificacion, sintesis, organizacion y analisis de un conjunto
de datos, que permiten describir la relacion entre las variables y facilitan la explicacion
y prediccion de fendmenos reales. Esto se logra con la ayuda de ecuaciones, funcio-
nes o formulas matematicas que relacionen dichas variables, es decir, construir un

modelo estadistico capaz de explicar la realidad.

La modelacion estadistica permite explicar la relacion en caso de existir entre una

variable dependiente Y, y un conjunto de p variables independientes (explicativas)

X1, Xo,...,X,. Esta relacion puede expresarse formalmente como
Y:f(Xl,XQ,...,Xp)—i—E, (24)
donde f es una funcion desconocida fija de X, X5,..., X, y € €s un término de error

aleatorio, distribuido de forma idéntica e independiente de las variables explicativas y

tiene media igual a cero.

Con ayuda de determinadas técnicas de aprendizaje estadistico se estima una fun-
cion f que satisfaga la igualdad (£.4) en un conjunto datos en particular, esta funcion
también se puede usar para predecir el valor de Y para diferentes X, Xs,..., X,.
La mayoria de los métodos o técnicas que permiten aproximar la funcion f, segun
[James et al., 2014] pueden clasificarse como: métodos paramétricos y métodos

no parameétricos.

2.4.2 Modelos Paramétricos.

Los modelos paramétricos como el modelo lineal y el modelo lineal generalizado, asu-

men que la funcién f tiene una forma funcional especifica. Los modelos paramétricos
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siempre se estiman con un enfoque basado en modelos de dos pasos.

1. Se realiza un supuesto sobre la forma funcional de f. La suposicion mas simple

sobre f es que sea lineal y se lo expresa de la siguiente forma:

f(X) =P+ /X4 BoXo+ - + B, X, (2.5)

donde f, no es mas que una combinacion lineal entre las variables explicativas y los
parametros . Al realizar esta suposicion, se plantean restricciones estrictas sobre
la forma de [y el problema de estimar la funcién f se simplifica considerablemente.
El espacio de busqueda de funciones se reduce y en lugar de estimar una funcién

p-dimensional f (X, Xs,...,X,) arbitraria, solo se estiman los p + 1 coeficientes

BO?BI)"'HB;D'

2. Luego de seleccionar una forma funcional para f, se necesita un procedimiento
adecuado que utilice el conjunto de entrenamiento y permita ajustar o entrenar dicha
funcion. Para el ajuste del modelo lineal (E.5), se necesita encontrar (estimar) los

valores de los p + 1 parametros f, 31, . . ., 5, de modo que

Y = Bo+ 51Xy + BoXo+ -+ + B X, (2.6)

Uno de los métodos que permite estimar los p + 1 parametros se conoce como

minimos cuadrados.

El enfoque descrito permite asumir una forma funcional especifica de f y simplifica
el problema de ajustar una funcion p-dimensional a uno mucho mas sencillo, el cual
consiste en estimar un conjunto de parametros, como g, 31, ..., 5, en (£.5). Motivo

por el cual, se lo conoce como paramétrico.

El Modelo Lineal Generalizado es un algoritmo de aprendizaje supervisado que ge-
neraliza el modelo lineal clasico, de manera que la variable dependiente Y esta rela-
cionada linealmente con las covariables mediante una determinada funcion de enlace
(Funcion Link). Ademas, el modelo permite que la variable Y se distribuya de mane-
ra diferente a una distribucién normal (binomial, poisson, gamma, entre otras). Por lo

general se utilizan cuando las variables bajo estudio incluyen datos categoricos.



20

Estos modelos forman parte del enfoque paramétrico e incluyen: la regresion lineal,
modelos logisticos, etc. A continuacion, se estudiara a detalle el Modelo de regresién

logistica multiple.

2.4.3 Modelo de regresion logistica multiple - logit

El modelo logit es un algoritmo de aprendizaje supervisado que forma parte de los
métodos paramétricos de regresion mas utilizados para predecir la probabilidad de
una variable dependiente categérica (o cualitativa) mediante una gama de variables
explicativas o independientes que pueden ser cualitativas o cuantitativas. En este
caso la variable dependente del Modelo de regresidn logistica multiple es binaria
(Bueno/Malo) opciones que para fines del estudio las observaciones con etiqueta

Bueno toman el valor de 1 y 0 para las observaciones con etiqueta Malo.

Se procede a describir el modelo logit. Consideremos:

= 1 : Numero de individuos en una muestra aleatoria.

p : Numero de varibles explicativas o independientes.

m X = (X, Xy, ..., X,) : Conjunto de p variables independientes.

X; = (1,21, 24, ... 2,p) : Vector de caracteristicas del individuo i, donde z;; es el

valor de la variable j = 1,2,... ,penelindividuo:=1,2,... n.

» Y = (y1,%,...,ys) : La variable dependiente, donde y; es el valor de la variable Y’

en el individuo :. El valor y;, representa lo siguiente:

1 : Si el individuo ¢ es etiquetado como Bueno.
Yi = (2.7)
0 : Si el individuo 7 es etiquetado como Malo.

n 3= (o, b1, P -..,0,) : Vector de p + 1 pardmetros (constantes) desconocidas que
permitiran relacionar las variables independientes X, con la variable dependiente

Y. Las mismas que deben ser estimadas.
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La funcidén de distribucion logistica es base del modelo logit, esta definida de la si-

guiente manera:

1

m= Pl =X = e

—oco<T; <00, 1=12....n (2.8)
con,
7= X[ 8= B0+ bixir + Patia + - - + Bpip.

Donde:

= 7, : Es la funcion permite encontrar la probabilidad de que y; = 1, el individuo i sea
etiquetado como Bueno, tomando en cuenta las caracteristicas X; que posee. El

rango de esta funcion estéa en el intervalo [0, 1]
El modelo tiene como objetivo estimar los coeficientes f, A1, . . ., 5, que mejor se ajus-

ten a la ecuacion (2.§).

Despejando 7; de (P.§) se obtiene la igualdad conocida como modelo logit. Se la pre-

senta a continuacion:

7; = logit (m;) = In (1 7TZA?T > = fo + Brza + Pamio + -+ - + Bpxip (29)

— g

Ala ecuacion (2.9) se la conoce como razén de probabilidades (odds ratio). La funcién

logistica puede ser representada graficamente, ver Figura 2.1
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Figura 2.1: Funcioén logistica
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Fuente: Elaboracion propia.

La estimacion de los coeficientes 5 puede realizarse a partir del método de maxima
verosimilitud (MV'), [Gujarati and Porter, 2010].

244 Interpretacion de los parametros /.

La ventaja que posee un modelo logit se encuentra en su facil interpretacion. Para
ayudar en la interpretacion de los coeficientes es necesario conocer el significado de
odds. La mayoria de personas, segun [Allison, P. D., 2012], entienden como probabili-
dad a la forma "natural"de determinar la cantidad de posibilidades de que un suceso
ocurra, con valores que se encuentran entre [0, 1]. El odds forma parte de las otras

formas que permiten representar el cambio "natural"de un suceso.

El término odds se define como la razén que se establece entre la probabilidad de
ocurrencia de un suceso Yy la probabilidad de no ocurrencia del mismo. La relacion

que existe entre el Odds y la probabilidad es:

Probabilidad de que un suceso ocurra

Odds = (2.10)

Probalnlidad de que un suceso no ocurra

Esta relaciéon tiene importancia en el modelo logit. Pues, si tomamos en cuenta la
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ecuacion (2.§) y la relacionamos con la ecuacion (P.1() se obtiene:

1
N S
1—m T exp(—7) €xp (Tl) (211)
1+exp(—7;)

Este resultado se conoce como transformacion logit de la probabilidad =; y la relacion

Ti_ como razén de probabilidades (Odds ratio). Si tomamos el logaritmo natural de

1—7['1'

(Z-IT) y se reemplaza 7; = X3, se obtiene como resultado la ecuacion (29):

Uy

i

logit (m;) = In (1 ) = X8 =B+ Bizi1 + Bowig + -+ + BpTip (2.12)

Es debido a esta expresion que a la regresion logistica se la conoce como modelo logit.
De manera que la interpretacion de este modelo esta dada por la ecuacion (2.12). Por
ejemplo, el parametro 5, mide el cambio en logit (7;) ocasionado por un cambio unitario

en z;1, mientras las demas variables permanecen constantes [Gujarati and Porter, 2010].

El Odds ratio interpreta el modelo como el cambio estimado del logaritmo natural de las
probabilidades en favor de la variable dependiente cuando cada una de las variables
independientes cambia en una unidad (relaciona ambas variables). La interpretacién

del Odds ratio, segun [Gujarati and Porter, 2010] es la siguiente:
m Odds ratio > 1 : Significa que existe una relacion positiva (o directa).
» Odds ratio < 1 : Significa que existe una relacidén negativa (o inversa).

» Odds ratio = 1 : Significa que no existe una relacion.

2.4.5 Modelos no paramétricos

Elegir un modelo puede imponer condiciones muy diferentes a la forma funcional real
de f, esta es la desventaja principal de cualquier enfoque paramétrico, en cuyo ca-
so el modelo resultante no se ajustara bien a los datos y conducira a una estimacion

erronea.

Este problema se puede resolver con el uso de los denominados modelos no paramé-

tricos, que son modelos mas flexibles que permiten mas formas funcionales posibles
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para f.

Los modelos no paramétricos, segun [James et al., 2014], a diferencia de los modelos
paramétricos, antes de ajustar la funcién f no realiza suposicion alguna sobre la forma
funcional de la misma. Este método ofrece mucha mas flexibilidad que los modelos pa-
ramétricos, al permitir que la forma funcional de f se pueda asumir dentro de un rango
mas amplio de funciones posibles. Esto resulta interesante y es la principal ventaja,
pues si se hace uso de un modelo paramétrico (Regresidon Logistica, por ejemplo) se
tendria que realizar un Analisis Descriptivo previo para saber que funcion describe
mejor cada una de las variables explicativas. Por ejemplo, podria ser 22, log (z),.. .,

etc.

Existen métodos que permiten relajar la condicion de linealidad mediante el uso de
funciones suaves y, son usadas en la busqueda de f, los cuales estan basados en

funciones polindmicas, splines cubicos, splines de suavizado, etc.

Anteriormente se vio que el uso de los modelos paramétricos puede implicar en una
equivocada eleccion de la forma funcional de f, lo que conducira a que el modelo
resultante realice predicciones erroneas. Este problema se resuelve con el uso de
modelos mas flexibles que permitan mas formas funcionales para f, pero por lo gene-
ral ajustar modelos mas flexibles requiere estimar mas parametros. El riesgo que se
asume con estos modelos, segun [James et al., 2014] es el fenbmeno conocido como

sobreajuste.

Esto significa que la estimacién de la forma funcional de f aprende demasiado, es de-
cir, qgueda muy ajustada a caracteristicas especificas de los datos de entrenamiento,
que son usados para estimar los parametros, pudiendo omitir informacién de importan-
cia considerable. Este escenario no se desea, ya que no se conseguiran predicciones
precisas para nuevas observaciones que no se encontraron dentro del conjunto de

datos de entrenamiento.

Ademas del problema de sobreajuste. Segun [Studenmund, 2016], las variables inde-
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pendientes correlacionadas pueden ser un problema con respecto a la interpretacion
de los coeficientes, porque no es posible aislar completamente el efecto individual de
cada variable independiente. Ademas, las variables independientes correlacionadas
afectan la varianza de las estimaciones del coeficiente, lo que lleva a pruebas de sig-

nificacion distorsionadas.

En la practica, se debe aplicar un procedimiento por pasos para incluir solo variables
explicativas que agreguen un poder predictivo significativo al modelo. La inclusion de
variables explicativas altamente correlacionadas puede causar problemas si se in-
tentan las interpretaciones de los efectos individuales de las variables explicativas.
Al incluir variables altamente correlacionadas, tales interpretaciones deben evitarse,
debido a los fendmenos multicolineales. Sin embargo, si un modelo se construye uni-
camente con el propdsito de prediccion, entonces la multicolinealidad no sera motivo

de preocupacion.

Los métodos no paramétricos al no reducir el problema de estimar f a un pequeno
numero de parametros f, 31, . .., 3,, como sucede con los métodos parametricos, es
necesario un numero mayor de observaciones (mayor al que se necesita con un en-
foque paramétrico) que permiten obtener una estimacion 6ptima de f. Estos métodos
admiten variables correlacionadas dependiendo de la necesidad del modelo que se

esté realizando .

Los métodos paramétricos presentan significativas ventajas sobre los métodos no pa-
ramétricos cuando estamos interesados principalmente en la inferencia, ya que estas
técnicas obtienen mejores interpretaciones sobre la relacidén entre la variable depen-
diente y las variables explicativas. Por ejemplo, en el modelo lineal (2.5), no presentara
mayor dificultad comprender la relacién existente entre Y y las variables explicativas

F(X1, Xs, . X)),

Por otro lado, al usar modelos no paramétricos pueden conducir a estimaciones muy
complicadas de f que llega a ser un problema la interpretacion de los resultados y re-

sulta dificil comprender la relacién entre cualquier variable explicativa con la variable
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dependiente Y.

El Modelo Aditivo Generalizado ofrece un punto medio, pues puede adaptarse a
relaciones complejas y no lineales entre la variable dependiente Y y las variables ex-
plicativas f (X, Xs,...,X,) mientras se mantiene la aditividad, haciendo tanto uso
de elementos paramétricos como no paramétricos y hacer buenas predicciones, pero
aun permite hacer estadisticas inferenciales, comprender y explicar la estructura sub-
yacente de los modelos y el porqué de las predicciones que hacen. A continuacion, se

profundiza mas sobre este modelo.

2.5 Modelo Logistico Aditivo Generalizado

2.5.1 Introduccidn.

El Modelo Aditivo Generalizado, presentado por Hastie y Tibshirani (1986,1990), es
una extension de los Modelos Lineales Generalizados (GLM) al permitir funciones no

lineales en cada una de las variables explicativas, mientras se mantiene la aditividad.

El modelo lineal generalizado como se vio anteriormente expresa la esperanza condi-
cionada de la variable dependiente como combinacion lineal de las variables explica-

tivas, es decir:

g(ui) = Bo+ Brxa + Boxio + -+ + Bpzip + &

Sin embargo, podria ocurrir que la relacion entre la variable respuesta Y; y las variables
explicativas tengan una forma desconocida. En tal situacion, la estructura del modelo

toma la siguiente forma [Wood, Simon N., 2017]:
g (uz) = XZ*Q + fl ({Eﬂ) + f2 (9312) + f3 ({Ezg) + -t € (213)

donde u; = E(Y;) con Y; ~ alguna distribucion de la Familia Exponencial, g () es la
funcion de enlace, X; es la i — ésima fila de la matriz del modelo correspondiente a
las variables explicativas que definen cualquier componente del modelo estrictamen-

te parameétrico, 0 es el vector de coeficientes correspondiente y f; son las funciones
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suaves (funciones que tienen derivadas continuas hasta cierto orden) de las variables

que se modelan no paramétricamente.

En el Modelo Aditivo Generalizado, a diferencia del Modelo Lineal Generalizado el su-
puesto de linealidad es relajado y proporciona suficiente flexibilidad permitiendo que
no existan suposiciones sobre la forma funcional de las funciones f; (-) y pueda tomar
en cuenta las relaciones no lineales y asi incorporar componentes no paramétricos

mediante splines de regresion, por ejemplo.

Sin embargo, esta flexibilidad lleva consigo dos necesidades:
= Como representar las funciones suaves.
= Como suavizar estas funciones.

[Hastie and Tibshirani, 1990], describié muchos enfoques para estimar las funciones
suaves. Algunos de los métodos de suavizamiento son los splines de suavizado y spli-
nes de regresion que se diferencian de otros métodos entre los que se encuentra el
suavizamiento por nucleos (Kernel Smoothing) y regresion polinomial local (LOESS),

entre otros.

La diferencia entre estos dos grupos radica en la forma en la que se realiza la esti-
macion de los Modelos Aditivos Generalizados cuando las funciones suaves f; estan
completamente parametrizadas. Los splines de suavizado, como los splines de regre-
sion cubica y los splines de regresion de placa delgada, se pueden expresar utilizando
expansiones de base vy, por lo tanto, PIRLS (minimos cuadrados reponderados itera-
tivamente penalizados) se puede aplicar directamente a los Modelos Aditivos Gene-

ralizados con splines de regresion.

Sin embargo, el suavizamiento por nucleos, como la regresion polinomaial local, no
se pueden expresar mediante la expansién de la base, por lo que el algoritmo IRLS o
PIRLS no se aplica directamente en este caso. Para realizar la estimacion, se puede
utilizar en su lugar un algoritmo de backfitting (Breiman y Friedman, 1985). La idea

del algoritmo de backfitting es ajustar los residuos parciales de forma iterativa en cada
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componente aditivo del modelo medio hasta la convergencia.

De los enfoques modernos han destacado el uso de splines de regresion para la esti-
macion de las funciones de suavizado. [Wood, Simon N., 2017] afirma que la funcién

suave puede representarse mejor como splines de regresion.

A lo largo de esta seccidn se mostrara como representar la funcién suave desconocida
mediante splines de regresidn penalizados, en particular splines cubicos de regresion
(técnica de suavizamiento empleada en este trabajo) y como seleccionar el parametro
de suavizado para f; () mediante REML o “Maxima probabilidad restringida”, método
recomendado por [Ross, 2019]. Para poder implementarlo se hace uso de la libreria
'mgcV’ del Software estadistico R, que permite estimar explicitamente los coeficientes

para cada término suave mediante PIRLS (con estimacién de suavidad integrada).

2.5.2 Suavizado Univariante - Funciones de Base

Con el fin de representar y estimar las funciones suaves, se considera la ecuacion
(E-13) simplificada a una funcion suave como regresor, es decir, se busca una funcion

f que satisfaga:

yi=flz)+e i=1,2,...,n (2.14)

donde,

= g, : Variable dependiente.

= 7, : Variable explicativa (regresor).

= {: Una funciéon suave.

= ¢ : Error aleatorio idénticamente distribuido con distribucién N (0, o2).

Con ayuda de los métodos estadisticos descritos anteriormente, se estima f, para lo-
grar esto, es necesario representar f de tal manera que la ecuacion (£.14) se convierta
en un modelo lineal. Esto se consigue escogiendo una base, definiendo el espacio de

funciones base 0; de dimension ¢ + 1 en donde f (o una buena aproximacion), esté
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presente. [Wood, Simon N., 2017], define esta base mediante una combinacion lineal
entre algunas funciones basicas conocidas y un vector de parametros desconocidos

B, con lo cual f toma la siguiente forma:

Fle) = b @) 5 (215)

Realizando la sustitucion de (2.15) en (£.14), se obtiene el siguiente modelo lineal que

puede estimarse facilmente:

2.5.3 Regresién Polindmica

La construccién de f se puede realizar mediante la técnica conocida como regresién
polinémica, la cual hace uso de una base polindmica. Esto permite ajustar la fun-
cion f mediante una funcion polindbmica de grado d, el modelo que se obtiene es el

siguiente:
yi = Bo+ Bri + B} + -+ + Pari + & (2.16)

En donde 1,z;, 22, ..., x¢ son funciones basicas y, segun [James et al., 2014], los pa-
rametros (3 se pueden estimar facilmente con la técnica conocida como minimos cua-

drados.

En la practica es inusual tomar un grado d mayor que 3 0 4. Supongamos que f es un
polinomio de orden 4, de modo que una base para el espacio de funciones basicas de
orden menor o igual a 4, es la siguiente:

2

79

b():l, blzil?i, bzzﬂf b3:I?, [)4:1‘;1
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Asi, la ecuacion (P.15) se transforma a
f(x) = Bo+ Bra + Por® + Bsa® + Bya*
y (B-14) se escribe como
Yi = Bo + Bix; + oz} + Bl + fax} + €

Para un grado suficientemente grande, la regresion polinébmica genera una curva
extremadamente no lineal, demasiado flexible pudiendo asi adoptar comportamientos
muy extranos. Esto, conlleva a sufrir de inestabilidad en los bordes. La alternativa

adecuada es la estimacion por splines.

2.5.4 Splines Cabicos de Regresion

Las splines de regresion a diferencia de la regresidén polindmica permiten estimar la
funcién f dividiendo la funcion original en secciones y ajustando cada seccidén con un
polinomio individual de menor grado. Cada punto que une las distintas secciones se

conoce como “nodo”.

La base que permite estimar f esta formada por splines y se la conoce como B-spline.
Una B-Spline de orden d es un polinomio de grado d — 1, que es continuo hasta la de-

rivada d — 2 en la transicion entre nodos.

Si tomamos d = 3 en la ecuacion (£.1€), se obtiene el siguiente modelo de regresion

cubico:
yi = Bo + Brxi + for} + s} + ¢ (2.17)

En donde, los coeficientes 3y, 51, 52, 53 son diferentes en las distintas secciones y el

ajuste de y; se realiza mediante un polinomio cubico definido a trozos.

Por ejemplo, un polinomio cubico definido a trozos con un solo nodo en un punto z’ se
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define de la forma:

Bor + Suiixi + Borad + Baiad +e s ox; <’

Bog + Prat; + Bogw? + Baox? + € si x>

De modo que, (2.1§) realiza el ajuste de los datos mediante dos funciones polinémicas
diferentes, una para aquellas observaciones en donde z; < x’ y otra para el resto de

observaciones en donde z; > 2.

Los coeficientes de ambos polinomios pueden ajustarse mediante minimos cuadra-
dos, en donde 51, Bi1, 521, P31 Y Bo2, P12, P22, P32 son los coeficientes del primer y

segundo polinomio respectivamente.

Graficamente un spline cubico segun [Wood, Simon N., 2017], es una curva com-
puesta por secciones de polinomios cubicos unidos de tal forma que la curva sea

continua hasta la segunda derivada en cada nodo, ver Figura R.2:

Figura 2.2: Spline Ctbico

0.4
|

0.2

0.2 0.4 0.6 0.8

Fuente: [Wood, Simon N., 2017]

En la Figura R.9 la spline (curva punteada) tiene siete secciones en donde los puntos
de unién (o) son los nodos de la spline. Cada seccion tendra distintos coeficientes,
pero coincidira el valor en los nodos con sus secciones vecinas y las primeras dos

derivadas.
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El uso de mas nodos produce un ajuste sobre f extremadamente flexible. Si se eligen
k nodos a lo largo de la curva, se termina ajustando £ + 1 polinomios cubicos distintos.
En la practica se hace uso de los denominados splines cubicos que no son mas que

splines de de grado igual a 3.

2.5.4.1 Splines Cubicos - Bases

Existen algunas alternativas, pero equivalentes, de escribir una base para splines cu-
bicos, [Wood, Simon N., 2017] propone una de las bases mas usadas, la cual hace

usode g—2nodos z;coni =1,2,...,q—2. Las funciones basicas para esta base son:

bi(x)=1, by(x) =2z, bya(x)=R(z,z)),

[t

con

=)= [@-D"-%] [le—21-0" iz —21- )"+ 5]
4 24 ’

Esta base cubica permite ajustar f de tal forma que (£.14) se transforma en un modelo

lineal y = X + ¢, en donde la i — ésima fila de la matriz X es:
Xi= L, R(x;,2h), R(xi,2h) ..., R (zi,2,_,)]

Otra base muy usada es la propuesta por [James et al., 2014], la cual usa k nodos

coni=1,2,..., k. Cuyas funciones basicas son:

by(x) =h(z,2}), bs(x)=h(x,x)),... bpys(x)=h(x,x)),
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con

De manera que (£.14) se transforma a
yi = Bo + Buzs + Poxd + Baxl + Bah (x,21) + Bsh (2, 2%) + - - + Bgah (2, 7)) + €

Asi, el vector de coeficientes desconocidos 3 puede estimarse por minimos cuadrados

en ambas bases.

2.5.,5 Grado de suavizado: Splines de regresion penalizadas

El orden de la base es crucial para controlar el grado de suavizado de cualquier spline
de regresion. Sin embargo, [Wood, Simon N., 2017] afirma que la eleccion del orden
de la base no es suficiente para controlar la suavidad de la spline resultante. La base
ayuda a la construccion de la funcién, pero no es suficiente para imponer la suavidad
requerida. Las Splines de regresion penalizadas permiten controlar la suavidad de

la funcion y responden a la interrogante de como suavizar esta funcién.

Como se vio anteriormente, el modelo se ajusta al minimizar
ly = X 5] (219)

Una posibilidad para controlar la suavidad es fijar la dimension de la base en un tamafio
que sea un poco mas grande de lo que se creeria pueda ser necesario y controlar la
suavidad del modelo afiadiendo una penalizacion de “ondulacidon” al modelo, que es

ajustado por minimos cuadrados.

ly — XBI% + A / " (), (2.20)

donde ) se conoce como parametro de suavizado y penaliza a una funcién f “ondu-
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lada” al dar mas o menos peso al cuadrado integrado de la segunda derivada.

El valor de A controla la compensacion entre el ajuste y la suavidad del modelo, y su
eleccion es crucial para funcién resultante. Un valor de A = 0 conduce a una esti-
macion de spline de regresion no penalizada, es decir, crea una funcion que pasara
directamente por cada punto de datos. Mientras que un valor de A\ — oo da como
resultado una estimacion para f que genera una linea recta. Como la funcion estima-
da f es lineal con respecto al vector de parametros 3, la integral puede ser calculada

como sigue:

1
| 17" @pds =755
0
En donde S es una matriz de coeficientes conocidos, [Gu, 2002] muestra que

S00="511=0 y Sitaj42 = R (], 1))

ity
Asi, el ajuste por Splines de regresién penalizadas se realiza minimizando
ly — XB|* + A8"S8, (2.21)
y, el estimador de minimos cuadrados penalizados de § dado ) viene dado por
B=(XTX+AS) " XTy.

La eleccidn exacta de la dimension de la base y la ubicacion precisa de los nodos, tie-
nen muy poca influencia en el ajuste del modelo, siempre que la dimensién de la base
sea lo suficientemente grande como para representar f. En otras palabras, estimar el
parametro de suavizado )\ resume el problema de determinar el grado de suavidad del

modelo.

2.5.6 Estimacion del pardmetro de suavizado - REML

Si la eleccidn del valor de A es muy grande/pequefio los datos se suavizaran por en-

cima/debajo. Por lo tanto, es necesario estimar un ) tal que la funcién estimada esté
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lo mas cercana a la funcion original f.

En general existen dos métodos que son usados, estos son: métodos de error de
prediccion, entre los que se encuentra la “Validacion cruzada” o GCV, o métodos de
probabilidad marginal basados en modelos Bayesianos/mixtos de suavizado entre los

gue se encuentra el método conocido como “Maxima probabilidad restringida” o REML.

En este trabajo se usara la REML, ya que segun [Wood, Simon N., 2017], este método
es menos propenso a los minimos locales que los otros criterios y, por lo tanto, puede

ser preferible usarla para determinar un grado apropiado de suavizado para f; (-).

Como GAM tiene una interpretacion bayesiana, podemos tratarla como un modelo
mixto estandar separando los efectos fijos y estimando los parametros de suavizado

como parametros de varianza.

Por tanto, la funcién de probabilidad restringida, dado el vector de parametros suaves,

A, se obtiene integrando f fuera de la densidad conjunta de los datos y los coeficientes

L (52) = [ £l r©)as. (222)

La funcion de probabilidad restringida depende de ) y las estimaciones 3 (a través de
la penalizacion), pero no de los parametros aleatorios B. Entonces un enfoque alter-
nativo es elegir los parametros de suavizado que maximicen la probabilidad marginal

logaritmica bayesiana:

o) = logl, (3.3) =log [ £ (418) £ (9)ds. (2.23)

Es decir, se usa (.22) para derivar vectores de prueba para A para una iteracion

PIRLS (minimos cuadrados reponderados iterativamente penalizados) anidada:

1. Dado un vector de prueba ), se estima g usando PIRLS.
2. Se actualiza A maximizando la probabilidad logaritmica restringida (2.23)).

3. Se repiten los pasos 1y 2 hasta la convergencia.
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2.5.7 Modelo Aditivo

Los métodos propuestos ajustan una spline de regresion a una sola variable. Los mo-
delos score de interés tienen mas de una variable. El modelo aditivo modela la variable
independiente como la suma de las funciones suaves a las que estan sujetas las dife-
rentes variables explicativas. Por facilidad, sin pérdida de generalidad se trabaja con
dos variables explicativas x y 2. Por lo tanto, el modelo aditivo toma la siguiente es-

tructura:
yi:a+f1(xi)—l—f2(zi)+ei, 1=1,2,...,n (2.24)

donde «a es un parametro de intercepcién, f; y f> son funciones suaves estimadas
con los métodos introducidos en las secciones anteriores y ¢; son el término de error

aleatorio i.i.d con distribicion N (0, o?).

Modelar y; como la suma de las funciones de suavizado individuales f; (x), f2 (z), en
lugar de una sola funcion f (x, z) impone una condicion muy fuerte, ya que f; (z)+f2 (2)
es un caso especial y restrictivo de la funcion suave general de ambas variables
f (z, z). Almodelar cada funcion individualmente cada predictor mantiene la capacidad
interpretativa del modelo. Estimar f (x, z) proporciona flexibilidad superior al modelo
pero una capacidad de interpretacion menor. La funcidn suave individual es un bene-

ficio importante del modelo aditivo.

El hecho de tener mas de una funcién en el modelo, provoca un problema de identifica-
bilidad, cada funcidn solo se estima dentro de una constante aditiva. En otras palabras,
una constante cualquiera podria agregarse a f; y sustraerse de f, simultaneamente,
sin alterar el resultado final del modelo. Este problema se resuelve utilizando splines
de regresion penalizadas, estimando los coeficientes 5 por minimos cuadrados pena-

lizados
ly — X B> + MBTS18 + AT S8, (2.25)

y seleccionando el parametro de suavizado \; mediante Maxima probabilidad restrin-
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gida (REML) como se vio anteriormente para el modelo univariado simple.

2.5.8 Modelo Logistico Aditivo Generalizado

Los GAM se pueden utilizar en situaciones donde Y es cualitativo. En los modelos
C'redit Score como se vio anteriormente la variable dependiente Y toma valores cero o
uno. Si relacionamos la media de la respuesta binaria u; (X) = Pr (y; = 1|X;) mediante
un modelo de regresion lineal y la funcion de enlace logit, se construye un modelo de

regresion logistica (£.9) para datos binarios:

lOgit (uz (X)) = ln (%) = 50 —+ 61$i1 + 52.%2 + 4 5p$ip7 (226)

Una forma natural de extender (£.26) para permitir relaciones no lineales es usar el
modelo de regresion logistica aditiva, que reemplaza cada término lineal por una
forma funcional mas general y la media condicional u; (X) de una respuesta Y se
relaciona con una funcion aditiva de los predictores a través de una funcion de enlace
logit

logit (u; (X)) = In (T(X)

) = Bo+ fi(xa) + fo(Tia) + -+ fp (w3),  (227)

donde f; es una funcion suave no especificada. La forma no paramétrica de estas
funciones hace que el modelo sea mas flexible. Sin embargo, la aditividad se conserva
y esto nos permite interpretar el modelo de la misma manera que en un modelo de

regresion logistico.

2.6 Estadisticos que evaluan el desempeiio de los Mode-

los

2.6.1 Multicolinealidad

La multicolinealidad se define como la ocurrencia de una alta correlacion entre dos
0 mas variables explicativas entre si en un modelo de regresion. Es decir, una varia-

ble explicativa puede expresarse como una combinacién lineal del resto de variables
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explicativas. Esta correlacion es un problema ya que genera un error estandar relati-
vamente grande, lo que implica que los coeficientes sean inestables y por lo tanto no
sean precisos. Ademas, la presencia de multicolinealidad no permite distinguir el efec-
to individual de cada variable explicativa sobre la variable dependiente; lo que dificulta

la interpretacion del modelo y también crea problemas de sobreajuste.

Para calcular el grado de multicolinealidad entre las variables explicativas se emplea
la medida conocida como Factor de inflacion de la varianza (VI F) y varianza genera-
lizado (GVIF'). Ambas medidas indican el grado en el que la varianza del coeficiente
estimado de una variable explicativa aumenta debido a la correlacion de esta variable

con las demas variables explicativas del modelo.

El Factor de inflacion de la varianza (VI F'), se define como:

1

VIF; = ——
1— R

(2.28)

donde R?, el coeficiente de determinacion: es la proporcién de la varianza que resulta
de la regresion entre la variable explicativa i y el resto de variables explicativas. Es-
ta medida se emplea para averiguar qué tan correlacionada se encuentra la variable
explicativa i con el resto de variables explicativas. Un valor alto de R? indica una alta

correlacion.

Esta correlacién es capturada por el VIF, cuando mas cerca se encuentre el valor
R? de 1, mayor sera el valor de VIF y mayor sera la multicolinealidad con la variable

explicativa i.

(Foxy Weisberg, 2011), comentan que el V I F’ simple no se puede usar si hay variables
con mas de un grado de libertad, esto se da en variables categoricas con mas de dos
niveles o en variables polinébmicas donde una variable requiere mas de un coeficiente

y recomiendan usar la funcion GV I F' (Factor de inflacion de la varianza generalizada).

El VIF generalizado, denominado GV I F’ se introdujo por primera vez en Monette G.
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et al., (1992). EI GVIF esigual a:

thRl X d@tR,i
detR ’

GVIF; = (2.29)

donde detR; es el determinante de la matriz de correlacion para la variable i, detR_;
es el determinante de la matriz de correlacion para el resto de variables del modelo y

detR es el determinante de la matriz de correlacion completa.

Para variables que poseen un solo coeficiente (un grado de libertad), GV IF es igual
a VIF. Para hacer que el GVIF sea comparable en todas las dimensiones, (Fox y
Monette, 1992) también sugirié usar GVIF(ﬁ), donde DF (grados de libertad) es
el numero de coeficientes en el subconjunto. Esto reduce el GV I F' a una medida lineal.
Es analogo a sacar la raiz cuadrada del VI F' habitual. Los valores de VIFy GVIF
superiores a 10 correspondientes a una correlacion multiple de 0, 95 indican presencia
de multicolinealidad [Gujarati and Porter, 2010].

2.6.2 Estadistico de Kolmogoérov — Smirnov (KS)

El Estadistico KS permite medir cuan distintas son las distribuciones de acumulacion
empiricas de la probabilidad de incumplimiento estimada para clientes Buenos y Ma-
los. El estadistico se crea a partir del Test KS descrito a detalle en la seccion (2.2.1),
no solo se lo emplea en la seleccion de variables cuantitativas con mayor poder pre-
dictivo, también es utilizado para medir la capacidad de clasificacion del modelo, sus
valores oscilan entre 0 y 1. [Anderson, 2007] menciona que un modelo con un K S por
debajo del 20 % debe ser cuestionado y por encima del 70 %, probablemente, sea muy
bueno para ser cierto. Por lo tanto, la discriminacién entre clientes Buenos y Malos es
alto cuando mas cercano a 1 se encuentre el valor K.S. Es decir, el poder predictivo

del modelo es mayor.

2.6.3 Areabajo la curva ROC

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una representacion grafica de

probabilidad que muestra el rendimiento de un modelo de clasificacion evaluando la
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capacidad que tiene para discriminar entre Buenos y Malos. Esta grafica es represen-

tada mediante la relacién entre:

= Sensibilidad: Razén de verdaderos positivos. Es decir, clientes Buenos que fueron

clasificados como Buenos en el modelo.

= 1-Especificidad: Razon de falsos positivos. Es decir, clientes Malos que el modelo

clasific6 como clientes Buenos.

Esto se consigue haciendo recorrer el umbral de clasificacion (distintos puntos de cor-
te) que maximiza la Sensibilidad, al mismo tiempo que minimiza el complemento de la

especificidad (1-Especificidad). Este punto de corte toma valores en el intervalo [0, 1].

Haciendo uso de la cura ROC se calcula uno de los indices que miden el rendimiento
de un modelo de clasificacion (capacidad de clasificar correctamente a los clientes)
conocido como AUC (Area under the curve), que no es mas que el area bajo la curva
ROC.

El AUC o area bajo la curva ROC puede tomar valores entre 0 y 1. [Anderson, 2007]
indica que un valor de 0 implica que las clasificaciones son erroneas en su totalidad,
lo que significa que se tiene la peor medida de separabilidad. Un valor de 0,5 indica
que el modelo es igual a hacer una clasificacion aleatoria, es decir, no tiene capacidad
de separacion de clases en absoluto y un valor de 1 indicaria predicciones perfecta-
mente correctas. El valor AUC debe estar sobre 0,5 y para modelos de clasificacion,

se consideran adecuados valores que sean superiores a 0,7 [Siddiqi, 2006].

2.6.4 Coeficiente de GINI

El coeficiente de Gini es una métrica de precision empleada para medir que tan bien
un modelo credit scoring logra distinguir a clientes Buenos y Malos. Proporciona un
valor unico que representa el poder predictivo sobre todo el rango de probabilidad

pronosticada. Se lo calcula mediante la siguiente expresion:
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GINI =1 — En: [Py (i 4+ 1) = P, ()] [P (i + 1) + Py, (3)], (2.30)
=1
donde:
= n: Numero de intervalos.
= P,: Proporcion de buenos hasta el intervalo i.

m P,,: Proporcion de malos hasta el intervalo .

El coeficiente de Gini toma valores en el intervalo [0, 1], donde 0 indica que el mo-
delo no logra discriminar entre las clases Buenos y Malos, mientras que, un valor
igual a 1 significa que el modelo discrimina perfectamente a clientes Buenos y Malos
[Anderson, 2007].

Existe una relacién entre el coeficiente de Gini y el AUC. Esta relacion se representa

mediante la siguiente férmula:
GINI =2-AUROC —1, (2.31)

esta relacion indica que el coeficiente de Gini es igual a 2 veces el AUC (Area bajo
la curva ROC) y la recta y = x. Se considera que para modelos de comportamiento,
es posible obtener un coeficiente de Gini de mas del 80 %, mientras que un valor por

debajo del 60 % podria generar sospechas [Anderson, 2007].

2.6.5 Matriz de confusion

La matriz de confusién (Kohavi y Provost, 1998), es una herramienta que permite eva-
luar la precision y exactitud de un modelo de clasificacion. Compara los valores reales
con los valores pronosticados por el modelo para la variable objetivo.

Por ejemplo, para una matriz de un problema de clasificacion binaria. Ver Tabla R.2:

= La variable Objetivo tiene dos valores: Bueno (1) o Malo (0).



m Cada fila representa los valores pronosticados para la variable objetivo.

= Cada columna representa los valores reales para la variable obijetivo.

Tabla 2.2: Matriz de Confusién

. . Lzl Bueno Malo
Pronéstico
Bueno VP FP
Malo FN VN

Fuente: Elaboracién propia.

En donde cada entrada de la matriz de confusion tiene los siguientes significados:

Verdadero Positivo (VP): Si un cliente Bueno es clasificado como Bueno.

Falso Negativo (FN): Si un cliente Bueno es clasificado como Malo.

Falso Positivo (FP): Si un cliente Malo es clasificado como Bueno.

Verdadero Negativo (VN): Si un cliente Malo es clasificado como Malo.

De la Tabla 2.2 se definen las siguientes métricas asociadas mas importantes:

Tabla 2.3: Métricas de desempefio

Meétrica Definicion F6érmula

. . Porcentaje de predicciones correctas ypiyvN

Pr dn T

ecs1o frente al total. TP+TN
- Porcentaje de Buenos clasificados co- VP

nsibili —

Sensibilidad rrectamente frente al total de Buenos. VP+FN

> Porcentaje de Malos clasificados co-

Especifidad J VN

rrectamente frente al total de Malos. FP+VN

Porcentaje de Buenos clasificados co-

Valor de predic-

. . p rrectamente frente al total de Buenos VP _
cién positivo . VP+FP

predichos.
. Porcentaje de Malos clasificados co-

Valor de predic- VN

., . rrectamente frente al total de Malos v+
cién negativo FN+VN

predichos.

Fuente: Elaboracién propia.
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2.6.6 Tablas de desempefio

Entre las herramientas empleadas para medir que tan bien clasifica correctamente el
modelo a clientes Buenos y Malos son las tablas de desempefio o rendimiento, las
mismas que por cada decil de Buenos estimados permite visualizar la calidad de dis-
criminacion que realiza el modelo. En general la probabilidad estimada se divide en
10 intervalos. Se analiza el numero y porcentaje de clientes, numero y porcentaje de

clientes Buenos y Malos por cada intervalo.

La estructura de una tabla de desemperio, se divide en las siguientes secciones:

= Probabilidad Buen Pagador: Esta seccion posee diez intervalos (abierto a la iz-
quierda y cerrado a la derecha), donde el limite inferior es el valor minimo y el limite

superior el valor maximo de la probabilidad pronosticada.

= Clientes Totales: En esta seccion se presentan por cada intervalo el numero to-
tal de clientes (Num), el porcentaje de clientes (Porc); y por ultimo el porcentaje

acumulado (PorcAcum).

= Clientes Buenos: En esta seccidn se presentan por cada intervalo el nimero total
de clientes Buenos (NumB), el porcentaje de clientes Buenos (PorcB); y por ultimo

el porcentaje acumulado (PorcAcumB).

= Clientes Malos: En esta seccion se presentan por cada intervalo el numero total
de clientes Malos (NumM), el porcentaje de clientes Buenos (PorcM); y por ultimo

el porcentaje acumulado (PorcAcumM).

= Tasa: Buenos/Malos: En este campo se calcula el porcentaje de clientes Buenos
y Malos respecto al total de clientes por cada intervalo de probabilidad (TasaBuenos

y TasaMalos).
Un modelo credit scoring presenta un buen desempefo cuando:

= El porcentaje de clientes Buenos por cada intervalo (RazonBuenos) crece cuando
la probabilidad aumenta, mientras que el porcentaje de clientes Malos por cada

intervalo (RazonMalos) decrece cuando la probabilidad aumenta.
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= En los deciles mas altos se concentran porcentajes significativos de clientes Bue-

nos.



Capitulo 3
Metodologia Analitica

En este capitulo se muestra la metodologia empleada en la construccién de un modelo
Credit Score para una cartera de crédito, lo que permite la correcta aplicacion de los

algoritmos de regresion logistica y regresion logistica aditiva generalizada.

Un modelo Credit Score se puede aplicar segun la etapa del ciclo de vida de un crédito.

La Literatura sefiala que los modelos scoring se clasifican en dos tipos:

= Scoring de originacion: Se utiliza en la etapa en la que se otorga la operacion
de crédito por primera vez en una Institucion Financiera. Es decir, se aprueba o

rechaza las solicitudes de nuevos créditos.

= Scoring de comportamiento: Se estructura para ser utilizado en la etapa de se-
guimiento del crédito. Es decir, permite dar seguimiento a los clientes que cuentan

con historial de crédito en la institucion.

Este trabajo se enfoca en el desarrollo de modelos Credit Score de comportamiento.
En donde los modelos determinaran la probabilidad de incumplimiento de los clien-
tes que cuentan con historial crediticio. Para lo cual partiremos del conjunto de datos
inicial, describiendo su forma de generacion y la informacion que se dispone, realiza-
remos analisis y tratamiento de las variables explicativas, analizaremos y selecciona-
remos las variables explicativas especificando criterios de seleccién empleados. Por
ultimo, se construye y presenta los resultados del modelo logistico aditivo generalizado

con los cuales se realiza la validacion estadistica del mismo.

45
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3.1 Descripcién de la Base de datos

Para la creacién de los modelos estadisticos mencionados anteriormente, se dispo-
ne de una Base de datos de una cartera de créditos concedidos, proporcionada por
una institucién financiera de un pais emergente. La Base de datos original consta de
127,413 observaciones referidas a las operaciones realizadas por los individuos y 61
variables explicativas que contienen las caracteristicas de los clientes que permitiran
discriminarlos como Buenos/Malos. Estas observaciones fueron tomadas entre junio
de 2016 y julio de 2017, que son las fechas de observacion de la operacién del cliente

y son consideradas para la modelizacién.

La informacion disponible de las variables explicativas proviene de tres distintas fuen-

tes:

= Informacién demografica: Son las variables propias de la solicitud de crédito y

corresponden a las caracteristicas sociales, econdmicas y demograficas.

= Informacién interna: Son las variables del comportamiento interno, describren el

historial crediticio del cliente.

= Informacién externa: Son las variables que provienen de la Central de riesgos
(Buré de crédito), que no son mas que los datos crediticos (comportamiento) del

cliente en instituciones externas.

Ademas, para el desarrollo de un modelo Credit Score es necesario comprender co-
mo se realizo la eleccion de una muestra previa de clientes y creacion de variables
explicativas involucradas con su respectiva informacion crediticia. En la Figura se

observan dos periodos y un punto, conocidos como:

= Ventana de Comportamiento: Corresponde al primer periodo y sirve como pun-
to de referencia para evaluar a un cliente como bueno o malo. Es aqui donde se
construyen las variables independientes asociadas al historial crediticio del cliente.
La Superintendencia de Bancos y Seguros de Ecuador dispone que este periodo

no puede ser mayor a 36 meses.
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= Punto de Observacion: También conocido como mes de observacion, es en donde
se generan las variables socio-demograficas y se selecciona la muestra necesaria

para la creacion de los modelos estadisticos (Junio de 2016 a Julio de 2017).

= Ventana de Desempeiio: Constituye los meses posteriores al punto de observa-
cion, generalmente se extiende de 12 a 24 meses y en el que se observa el compor-
tamiento de pago de un cliente durante este periodo. Esta informacion es utilizada
para crear la variable dependiente Y, esta permite definir a un cliente como Bueno

o Malo.

Figura 3.1: Periodos para el desarrollo de un modelo Score

Ventana de Ventana de
Comportamiento Desempeiio
[Mes -36] ... [ Mes 2| Mes-1| MesO | Mes1 | Mes2 | ... | Mes24 |

Puntode

Observacion

Fuente: Elaboracién propia.

Estos periodos son necesarios ya que un modelo Credit Score se construye con el
supuesto de que el comportamiento de clientes pasados reflejara comportamientos
futuros y para predecir este comportamiento futuro se debe definir correctamente un

cliente Bueno o Malo.

Para este estudio la Variable_Dependiente depende de la mora del cliente y fue pre-
viamente definida por la Institucion Financiera, asi como también las variables expli-
cativas fueron construidas en el periodo correspondiente, las cuales se encuentran
descritas a detalle en el ANEXO 1. Teniendo en cuenta estas consideraciones, la va-
riable dependiente cuenta con tres categorias: Bueno, Malo, Indeterminado, la cual

se encuentra distribuida como sigue (Ver Tabla B.1)):
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Tabla 3.1: Distribucién de la Variable Dependiente

Y Descripcion Clientes Porcentaje
0 Malo 30.396 23,86 %
1 Bueno 88.228 69,25 %
2 Indeterminado 8.789 6,90 %

Total 127.413 100,00 %

Fuente: Elaboracién propia.

Enla Tabla podemos observar el numero de clientes y su respectivo porcentaje por
categoria de la variable dependiente Y, en donde el porcentaje de Buenos es mayor
al porcentaje de Malos. Su proporcion es de 2,9 %, es decir por cada cliente que sea
considerado Malo, existen alrededor de 3 clientes que son considerados Buenos. Esto
es légico, ya que si sucediera lo contrario no seria rentable y sostenible en el tiempo

para la Institucion Financiera.

Cabe mencionar que a los clientes considerados como Indeterminados se los excluye
de la estimacion de los modelos, para luego tomarlos en cuenta en la validacion de
los mismos. Y asi, poder distinguir de manera clara a los individuos Indeterminados
como Buenos 0 Malos observando su comportamiento mediante otro analisis de los
resultados. De esta manera, la variable dependiente a pronosticar cuenta con las ca-
tegorias Bueno/Malo. A continuacion, se procede a realizar el analisis exploratorio y

tratamiento de los datos.

3.2 Analisis exploratorio y tratamiento de datos

La Base de datos proporcionada cuenta con informacion que como se mencioné an-
teriormente proviene de distintas fuentes y que hacen referencia a informacion: so-
cioeconémica, sociodemografica, comportamiento crediticio, productos de crédito en
otras instituciones, comportamiento de mora, etc. Informacion valiosa para la estima-
cion optima de los modelos. Sin embargo, también existe informacion que se cataloga
como irrelevante ya que presenta algun tipo de anomalia en su estructura o presentan
incoherencias, como por ejemplo variables constantes, variables con un porcentaje de

valores perdidos alto, etc.
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En esta seccidn se procede a realizar un analisis exploratorio. Es decir, se realiza un

analisis estadistico descriptivo univariado de todas las variables explicativas.

3.2.1 Anadlisis Univariado

Dentro de los analisis a realizar a las variables independientes se encuentra el Analisis
Univariado o Estadistica Descriptiva que no es mas que el analisis de cada una de las
variables estudiadas por separado. Las técnicas a utilizar son: Medidas de Tendencia
Central, Posicionamiento y Dispersion (Variables Cuantitativas) y Tablas de Frecuen-
cias (Variables Cualitativas). En esta etapa se busca identificar anomalias en cada una

de las variables.

3.2.1.1 Medidas de Tendencia Central, Posicionamiento y Dispersién (Variables

Cuantitativas)

Las medidas a calcular son: porcentaje de valores perdidos, porcentaje de ceros, mi-
nimo, percentil 25 %, mediana, media, percentil 75 %, maximo y desviacién estandar.
Por ejemplo para la variable V16_Amortizacion que es el porcentaje entre Saldo y
Monto Bruto. Ver Tabla 3.2

Tabla 3.2: V16_Amortizacion

Ne¢ Estadistico Valor
1 Porc_NAs 0,00 %
2 Porc_0Os 0,00 %
3  Minimo 0,00
4  Perc_25% 0,41
5 Mediana 0,58
6 Media 0,54
7 Perc_75% 0,71
8 Maximo 0,95
9 Desv_Est 0,20

Fuente: Elaboracion propia.

El listado con los estadisticos para las variables cuantitativas restantes se presenta
en el ANEXO 2.
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3.2.1.2 Tablas de Frecuencias (Variables Cualitativas)

Para cada variable cualitativa analizada se construye una tabla con el numero de indi-
viduos presentes en cada categoria. A esta tabla se la conoce como tabla de frecuen-
cias. Ademas, se presenta el porcentaje de valores perdidos. Por ejemplo, la Tabla
que considera la variable V43 _EsIndependiente que indica si el cliente es Dependiente

o Independiente.

Tabla 3.3: V43_EsIndependiente

N¢ Categorias Frecuencia Porcentaje
1 DEP 12.985 10,19 %
2 IND 114.426 89,81 %
3 (Missing) 2 0%
4 Total 127.413 100 %

Fuente: Elaboracién propia.

Las tablas de frecuencias para el resto de variables cuantitativas son presentadas en
su totalidad en el ANEXO 2.

3.2.2 Depuracion de los datos

También conocido como limpieza de datos o scrubbing, permite modificar o eliminar
los datos incorrectos, incompletos, que tienen un formato incorrecto o estan duplica-

dos.

Una vez que se ha realizado una exploracion preliminar de los datos se procede a
realizar el tratamiento de los mismos, comenzando con la depuracion de los datos.

Para lo cual, se considera lo siguiente:

= Completitud: Se da un tratamiento a los valores faltantes o perdidos tanto de las

variables cualitativas como cuantitativas.

Se hara uso del método de imputacion cuando los valores perdidos tanto de las va-
riables cualitativas como cuantitativas no sean superiores al 5 %. Para las variables

cualitativas se hara uso de la moda, mientras que, para las variables cuantitativas,
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primero se observa si son asimétricas o no. Cuando la variable sea asimétrica se

hara uso de la mediana y la media cuando la variable sea simétrica.

En caso de que alguna variable supere el 5% de valores perdidos, se realizara un
analisis para ver si los valores faltantes tienen algun significado o no. En nuestra ba-
se solo nos encontramos con el caso especial de la variable V58 _Antiguedad_SUN AT
que posee el 78,8 % de valores faltantes, por lo que esta variable sera excluida del

conjunto de variables explicativas.

» Consistencia: Busca el cumplimiento de reglas semanticas previamente definidas
sobre las variables. Por ejemplo, que la variable edad tenga un elemento negativo,

0 que por ejemplo variables porcentuales estén fuera del rango (0, 1).

= Variables Constantes: En caso de existir variables constantes, estas son exlcuidas
del conjunto de variables explicativas ya que el poder de discriminacion entre las

clases Bueno y Malo es nulo.

Una vez realizada la depuracién de los datos se procede a realizar un estudio de cada

variable numeérica.

3.2.3 Anadlisis y tratamiento de valores atipicos

No existe un procedimiento unico establecido para definir e identificar valores atipicos

en general, esto debido a las caracteristicas particulares de cada variable numérica.

Un valor atipico es un punto de datos que es significativamente diferente de los datos
restantes. Hawkins (1980) define formalmente el concepto de un valor atipico como
sigue: “Un valor atipico es una observacion que se desvia tanto de las otras obser-
vaciones como para despertar sospechas de que fue generado por un mecanismo
diferente”. Los valores atipicos también se denominan anormalidades, desviaciones,
o0 anomalias en la literatura sobre mineria de datos y estadistica. Por lo tanto, es im-

portante identificarlos antes de modelarlos y analizarlos.

Por criterio experto, se interpretan ciertas variables numéricas sin procesar y decidir

si un punto de los datos es un valor atipico o no. Asi, a las variables numeéricas se-
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leccionadas se les realiza un estudio, analizando y tratando todos los valores atipicos

que se encuentren.

Los diagramas de cajas y bigotes son una representacion grafica de datos numéricos
a través de sus cuartiles inferior y superior (definidos como percentiles 25y 75 ). En

donde se define:
Qg : Es el cuartil inferior.
Qs : Es el cuartil superior.
(Qs — Qq) : Se denomina rango intercuartilico o IQR.

Es una forma muy simple pero efectiva de visualizar valores atipicos. Describe el com-

portamiento de los datos en el medio y en los extremos de las distribuciones.

Un diagrama de cajas se construye dibujando una caja entre los cuartiles superior e
inferior con una linea sodlida dibujada a través de la caja para ubicar la mediana. Se
necesitan las siguientes cantidades (llamadas vallas) para identificar valores extremos

en las colas de la distribucion:
Valla interior inferior: )1 — 1,5 - IQR.
Valla interior superior: Qs + 1,5- IQR
Valla exterior inferior: Q; — 3 - IQR
Valla exterior superior: Q3 +3- IQR

Un punto que se encuentra mas alla de una valla interior a cada lado se considera
un valor atipico leve . Un punto que se encuentra mas alla de una valla exterior se

considera un valor atipico extremo.

A modo de ejemplo, en la Figura 8.2, se presentan los diagramas de cajas para las si-
guientes variables numéricas en ese orden: V16_Amortizacion, V36_MontoLiquido_Total,

V38 _AntiguedadCliente.
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Figura 3.2: Diagramas de cajas y bigotes
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Fuente: Elaboracion propia.

Los diagramas de cajas para las variables numéricas restantes se pueden visualizar
en el ANEXO 3.

3.2.3.1 Tratamiento de valores atipicos

El método empleado en el tratamiento de los valores atipicos es el conocido como
Winsorizacion, que es una forma de minimizar la influencia de valores atipicos en los
datos al asignar al valor atipico un peso menor, reemplazando un numero especifico
de valores extremos con un valor de datos mas pequeino. La técnica Winsorize fue

introducida por primera vez por Dixon, quien la atribuyé a Charles P. Winsor.

Estadisticas clasicas, como la media y la varianza son muy susceptibles a los valores
extremos. La Winsorizacion puede ser una forma eficaz de abordar este problema,
mejorar la eficiencia estadistica y aumentar la solidez de las inferencias estadisticas

reduciendo el impacto de las observaciones extremas.
En este estudio se hace uso de la Winsorizacion del 90 %. Es decir, los valores meno-
res que el percentil 5% se reemplazan por el valor en el percentil 5%, mientras que

los valores mayores al percentil 95 % se establece igual al valor en el percentil 95 %.

El método de Winsorizacion es una técnica estandar de la industria para tratar valores
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atipicos. Funciona bien.

3.3 Seleccion de Muestras: Desarrollo y Validacién

La Base de datos proporcionada corresponde a la muestra total seleccionada en el
mes de observacién, necesaria para la construccidén de los modelos estadisticos. Se-
gun [Siddiqi, 2006], esta muestra debe dividirse en dos submuestras: Muestra de De-
sarrollo (Permite estimar los modelos) y Muestra de Validacion (Empleada para vali-

darlos).

Es usual separar una muestra representativa para el desarrollo del 70 % al 80 % del
total y otra para la validacion del 20 % al 30 %. En este trabajo se elije la proporcion
70 %/30 % de la muestra original mediante muestreo aleatorio simple. De tal manera
que ambas muestras sean representativas para el mes de observacién, logrando de

esta manera una muestra representativa de buenos.

= Muestra de Desarrollo: Muestra utilizada para el desarrollo de los modelos y cons-
ta de 83036 individuos, que representan el 70 % de la muestra original comprendida
entre Junio de 2016 Julio de 2017. Ver Tabla 3.4

Tabla 3.4: Muestra de Desarrollo

Descripcion Clientes Porcentaje

Malo 21.346 25,71 %
Bueno 61.690 74,29 %
Total 83.036 100,00 %

Fuente: Elaboracion propia.

= Muestra de Validacion: Esta muestra es empleada para validar los modelos, com-

prende el 30 % restante de la muestra original con un total de 35588 individuos. Ver

Tabla B.5:
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Tabla 3.5: Muestra de Validaciéon

Descripcion Clientes Porcentaje

Malo 9.050 25,43 %
1 Bueno 26.538 74,57 %
Total 35.588 100,00 %

Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, los individuos nominados como indeterminados representan el 6,9 % de

la muestra original, con 8789 individuos.

A continuacion, se procede a categorizar las variables explicativas con el fin de obtener

un modelo éptimo.

3.4 Categorizacion de variables

Como se menciono anteriormente, se cuenta tanto con variables cualitativas, que son
las que cuentan con distintas categorias o atributos y para el modelo seran utilizadas
transformandolas variables categoricas tipo factor, asi como también se cuenta con
variables cuantitativas, que son aquellas variables numéricas y a las cuales se les
aplicara las funciones suaves (Splines cubicos de regresion) en el caso del Modelo

Logistico Aditivo Generalizado.

En esta seccion, se procede a categorizar aquellas variables que cumplan con las
siguientes condiciones: variables explicativas cualitativas que posean 5 o mas cate-
gorias y variables cuantitativas (continuas o nominales) que posean un valor cuya
frecuencia relativa sea mayor o igual al 20 %. Por otro lado, aquellas variables cuantita-
tivas que posean menos de 5 valores unicos se las transforma a variables categoricas

tipo factor.

Esta categorizacion se realiza mediante arboles de decision, con grupos de al menos
el 5% de observaciones de la muestra total en cada nodo, tal como se muestra en la

Figura 8.3 que considera la variable V17_CarteraRiesgo_Q, que indica el porcentaje
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entre Saldo Vencido y Saldo.

Figura 3.3: Arbol de decision - V17_CarteraRiesgo_@Q
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0.2 4 0.2 0.2

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede observar en la Figura B.3, el arbol establece tres categorias para la
variable V17_CarteraRiesgo_Q), las cuales permiten explicar la variable dependiente

Y. Los arboles de decision restantes se pueden observar en el ANEXO 4.

3.5 Seleccion de las variables

En la presente seccion se presentan las metodologias empleadas en la seleccion de
variables explicativas con mayor poder predictivo, que influyan fuertemente sobre la

variable dependiente Y":

= Medidas de separacion: Como se mencion6 anteriormente al estudiar las medidas
de separacion, la medida empleada para la correcta seleccion de variables explica-
tivas cuantitativas es la prueba de Kolmogérov-Smirnov (Test KS). En la Tabla 3.6
se exponen los valores KS de todas las variables cuantitativas ordenadas de mayor

a menor.
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Tabla 3.6: Medida de separaciéon KS

N¢ Variable KS
1  V31_AtrasoMax_U6_AC 0,4913
2 V28 MaxAtraso_DC 0,4747
3 V32 AtrasoMax_U12_AC 0,4736
4 V33 _AtrasoMax_U18_ AC 0,4685
5 V70 _Num_Calificacion_0 0,2095
6 V16_Amortizacion 0,1892
7 V38_AntiguedadCliente 0,0958
8 V61_Numerolnst_Adeuda_3 0,0803
9  V60_Numerolnst_Adeuda 0,0772
10 V62_Numerolnst_Adeuda_6 0,0681
11 V46_Edad 0,0605
12 V81_Amortizacion_comp 0,0484
13 V36_MontoLiquido_Total 0,045
14 V44_AntiguedadResidencia 0,0243
15 V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M 0,0162
16  V68_TiempoHistorialCrediticioSF_12 0,0027

17 V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M 0,0018

Fuente: Elaboracién propia.

De la Tabla .6 se puede observar que las variables explicativas que mas influyen
sobre la variable dependiente estan relacionadas con el maximo atraso del cliente,
siendo la variable V31_AtrasoMax_U6_AC, la cual indica el maximo atraso de la
persona 76 meses atras hasta la fecha de corte (7°0) y posee el valor KS mas alto
con 0,49 (En el ANEXO 1 se encuentra a detalle la descripcion del resto de varia-
bles).

En este estudio cuando dos variables cuantitativas ingresan al modelo y tienen una
correlacion alta (mayor a 0,7), se elige aquella que tenga el valor KS mas alto, pues
tendra mayor poder predictivo y por lo tanto el modelo sera mas eficaz. Por lo tan-
to, variables cuantitativas no correlacionadas con un mayor KS forman parte del

modelo final.

= Medidas de asociacion: Para la seleccion de variables cualitativas se hace uso de
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la medida de asociacion conocida como valor de informacion (VI), mencionada en
el capitulo 2. En la Tabla 8.7 se puede observar las variables cualitativas cuyo valor
de informacion (VI) es mayor a 0,1 ordenadas de mayor a menor. Es decir, segun

la Tabla las variables con poder predictivo medio y fuerte.

Tabla 3.7: Medida de asociacion VI

N¢ Variable VI
1 V29 _PromAtraso_DC 1,248029
2 V17_CarteraRiesgo_Q 0,997835
3 V25_Porc_CuotasPag 0,984001
4  V26_Porc_CuotasVenc 0,983458
5 V18 _SaldoMMora_Mont 0,768008
6 V79_MoraPonderada_comp 0,422633
7 V73_PeorCalificacionCorte_Comp 0,397356
8 V74_PeorCalificacionU6M_Comp 0,383076
9  V75_PeorCalificacionU12M_Comp 0,339025
10 V76_PeorCalificacionU18M_Comp 0,31697
11 V71 _Num_Calificacion_1 0,293248
12 V78_CarteraRiesgo_comp 0,208485
13 V77_CarteraRiesgoPond_U6M_Comp 0,205314
14 V82_Saldo_MB_Comp 0,20399
15 V72_Num_Calificacion_234 0,191611

Fuente: Elaboracién propia.

Se dispone inicialmente de 41 variables cualitativas, de las cuales se toma en con-
sideracion las primeras 15 variables con mayor valor de informacion que permitiran
construir el modelo final, que son las que se muestran en la Tabla 8.7 (La descrip-
cion de todas las variables se las puede observar a detalle en el ANEXO 1). El resto
de variables son descartadas ya que no poseen poder predictivo alguno dentro del

modelo.

En el ANEXO 5 se presenta el calculo del valor de informacion de todas las variables

cualitativas.
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3.6 Construcciéon del modelo logistico aditivo generali-

zado

Una vez que se han seleccionado las variables explicativas, es decir, una vez que se
ha realizado el analisis exploratorio y superado los estadisticos Kolmogoérov Smirnov
(KS) y Valor de Informacién (VI), se procede a construir el modelo logistico aditivo ge-

neralizado.

Cabe recalcar que a las variables cuantitativas se les aplicara las funciones suaves
conocidas como splines cubicos de regresion, permitiendo capturar la relacion no li-

neal entre la variable explicativa y la variable dependiente Y.

Mediante el algoritmo backward se obtiene el modelo con mejor desemperfio, que cum-
ple con las pruebas de especificacion. El proceso consiste en que a partir de un modelo
inicial en el cual se incluyen aquellas variables explicativas que han sido previamente
seleccionadas, la variable considerada como menos influyente por el criterio de Akai-
ke se va eliminando en cada iteracidn, hasta que no existan variables a eliminar. En

la Tabla 3.8 se presenta el modelo resultante (GAM — 1).



Tabla 3.8: Modelo logistico aditivo generalizado (GAM — 1))

Variable Estimate Std, Errorz value Pr(>|z|)
(Intercept) 4,6858934 0,0685539 68,353 <2e-16 ***
V16_Amortizacion -3,5543249 0,0668065 -53,203 <2e-16 ***
V31_AtrasoMax_U6_AC -0,0319800 0,0015906 -20,106 <2e-16 ***
V38_AntiguedadCliente 0,0241406 0,0014725 16,394 <2e-16 **
V46_Edad 0,0076785 0,0009216 8,332 <2e-16 ***
V60_Numerolnst_Adeuda -0,1594476 0,010451 -15,257 <2e-16 ***
V81_Amortizacion_comp -0,0071248 0,0023332 -3,054 0,00226 **
V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M -0,3174537 0,0318389 -9,971 <2e-16 ***
V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M -0,1747585 0,0307103 -5,691 1,27e-08 ***
V17_CarteraRiesgo_Q(0; 0,10607] -1,9991640 0,0508399 -39,323 <2e-16 ***
V17_CarteraRiesgo_Q(0,10607; Inf] -2,5143071 0,0597794 -42,060 <2e-16 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0,0034556; 0,042912]  0,3284082 0,0466248 7,044 1,87e-12 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0,042912; 0,059177] 0,2677341 0,0446941 5,990 2,09e-09 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0,059177; Inf] 0,7858173 0,0539293 14,571 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(0; 1] -0,8131556 0,0297907 -27,296 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(1; 2] -1,2071311 0,0355982 -33,910 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(2; 4] -1,5509610 0,0372099 -41,681 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(4; 6] -1,9528779 0,0497364 -39,265 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(6; Inf] -2,1985410 0,062063 -35,424 <2e-16 ***
V79_MoraPonderada_comp(0,42857; 3,05] -0,2398773 0,0342383 -7,006 2,45e-12 ***
V79_MoraPonderada_comp (3,05; Inf] -0,8081051 0,0273012 -29,600 <2e-16 ***
V82_Saldo_MB_Comp (0,0052869; Inf]| -0,7767923 0,0396068 -19,613 <2e-16 ***

R-sq,(adj) = 0,391 Deviance explained = 34,4 %
-REML = 31100 Scale est, = 1 n = 83036

Fuente: Elaboracién propia.

60

En la Tabla 3.8, se observa que todas las variables del modelo logistico aditivo genera-

lizado son estadisticamente significativas y los signos de los coeficientes son consis-

tentes. Ademas, este modelo cumple con la prueba de multicolinealidad. Por lo tanto,

se puede considerar que este modelo es adecuado.

Sin embargo, el ajuste del modelo se analizé con respecto al nivel de desviacion expli-

cado (0 a 100 %; cuanto mas alto, mejor) y el criterio de informacion de Akaike (AIC),

utilizado para evaluar el ajuste y la parsimonia de cada modelo. El cual, tiene en cuen-

ta los grados de libertad utilizados y la bondad del ajuste, de modo que los modelos

mas parsimoniosos tienen un A/C' mas bajo.

Por lo que, el siguiente paso a realizar es: observar si al suavizar las variables cuan-
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titativas se logra mejorar la desviacion explicada (indica que tanto el modelo logra

explicar los datos). Obteniendo el siguiente modelo éptimo GAM — 2, ver Tabla B.9:

Tabla 3.9: Modelo logistico aditivo generalizado final (GAM — 2)

Variable Estimate Std, Errorz value Pr(>|z|)
(Intercept) 3,8692255 0,0741994 52,146 <2e-16 ***
V16_Amortizacion -3,6965097 0,0682837 -54,135 <2e-16 ***
V38_AntiguedadCliente 0,0240243 0,0014957 16,063 <2e-16 ***
V46_Edad 0,0081375 0,0009347 8,706 <2e-16 ***
V60_Numerolnst_Adeuda -0,1342892 0,0127635 -10,521 <2e-16 ***
V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M -0,3045177 0,0327732 -9,292 <2e-16 ***
V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M -0,1570528 0,0312248 -5,030 4,91e-07 ***
V17_CarteraRiesgo_Q(0; 0,10607] -1,9196444 0,0517271 -37,111 <2e-16 ***
V17_CarteraRiesgo_Q(0,10607; Inf] -2,2907106 0,0592025 -38,693 <2e-16 ***

V18_SaldoMMora_Mont(0,0034556; 0,042912]  0,4360558 0,0481509 9,056 <2e-16 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0,042912; 0,059177] 0,3783396 0,0458090 8,259 <2e-16 ***

V18_SaldoMMora_Mont(0,059177; Inf] 0,6715093 0,0529530 12,681 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(0, 1] -0,2174578 0,0373868 -5,816 6,01e-09 ***
V29_PromAtraso_DC(1; 2] -0,2097806 0,0495855 -4,231 2,33e-05 ***
V29_PromAtraso_DC(2; 4] -0,2159955 0,0556717 -3,880  0,000105 ***
V29_PromAtraso_DC(4; 6] -0,3740569 0,0669786 -5,585 2,34e-08 ***
V29_PromAtraso_DC(6; Inf] -0,7343286 0,0741640 -9,901 <2e-16 ***
V79_MoraPonderada_comp(0,42857; 3,05] -0,2048615 0,0347063 -5,903 3,58e-09 ***
V79_MoraPonderada_comp(3,05; Inf] -0,7579317 0,0277241 -27,338 <2e-16 ***
V82_Saldo_MB_Comp(0,0052869; Inf] -0,7810878 0,0401109 -19,473 <2e-16 ***

Approximate significance of smooth terms:

Variable edf  Ref.df Chi.sq p-value
s(V31_AtrasoMax_U6_AC) 8,444 11 1733,92 <2e-16 ***
s(V81_Amortizacion_comp) 3,839 5 4456 1,02e-09 ***

R-sq,(adj) = 0,405 Deviance explained = 35,9 %
-REML = 30424 Scale est, = 1 n = 83036

Fuente: Elaboracién propia.

Del mismo modo que en el modelo anterior, en la Tabla B.9 se pueden observar que
todas las variables son estadisticamente significativas y cumple con la prueba de mul-
ticolinealidad. Sin embargo, en este modelo no es posible realizar un analisis de in-
terpretacidon de las variables y los respectivos signos de sus coeficientes ya que son
coeficientes de una forma funcional de las variables, mas no, coeficientes de las va-

riables.

En la Tabla se muestran la desviacidén explicada y el criterio de informacién de
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Akaike que ratifican la eleccién del modelo GAM — 2, como modelo éptimo.

Tabla 3.10: Eleccién modelo 6ptimo

Modelo Deviance explained AIC
GAM-1 34,4% 62108,17
GAM-2 359 % 60733,31

Fuente: Elaboracion propia.

A las variables cuantitativas que ingresaron en el modelo inicial (GAM —1) se les aplico
las funciones suaves conocidas como splines cubico de regresién. A continuacion,
se muestran los términos suaves ajustados que formaron parte del modelo éptimo
(GAM —2):

Figura 3.4: Prediccién parcial para la variable V31_AtrasoMax_U6_AC
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Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 4.6 se puede observar que la funcién suave ajustada tiene un comporta-
miento no lineal para la variable V31_AtrasoMax_U6_AC de modo que se justifica el
uso de Modelos Aditivos Generalizados para construir un modelo adecuado, ya que
se modela automaticamente esta relacion no lineal que los métodos tradicionales per-
deran ayuda a eliminar el sesgo lineal que poseen estos métodos. Esto significa que
no sera necesario probar manualmente muchas transformaciones diferentes en cada

variable individualmente.



63

Figura 3.5: Prediccién parcial para la variable V81_Amortizacion_comp
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Fuente: Elaboracion propia.

De la misma manera, en la Figura 3.5 se observa que existe una relacién no lineal entre
la variable V81_Amortizacion_comp y la probabilidad de que un cliente sea un Buen

pagador. Podemos observar que la funcion suave tiene un comportamiento cuadratico.

Por otro lado, se presentan los graficos de diagndstico para el modelo logistico aditi-
vo generalizado 6ptimo (GAM — 2) que permiten verificar visualmente que el modelo
construido es bueno y ajusta correctamente a los datos sin presentar problemas de

sobreajuste.
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Figura 3.6: Histograma de residuos para el Modelo (GAM — 2)
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Fuente: Elaboracién propia.

A pesar de que un modelo con respuesta binaria no supone que los residuos estén
distribuidos normalmente ni que la varianza sea constante, se observa en la Figura 3.6
que el histograma de los residuos no se aleja demasiado de una distribucion normal.
Sin embargo, la desviacion residual es util para determinar si los puntos individuales
no se ajustan bien al modelo.

Figura 3.7: Residuos de devianza frente a la probabilidad ajustada - Modelo (GAM — 2)
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Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 3.8: Residuos de Devianza frente a las obervaciones indice - Modelo (GAM — 2)
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede apreciar, se han generado dos graficos: el grafico de los residuos
de Desviacion vs. los valores ajustados (Figura B.7) y el grafico de los residuos de
Desviacion vs. las observaciones indice (Figura B.8). En donde se puede apreciar que
no existen observaciones que estén muy lejanas de la mayoria de las otras obser-
vaciones; ademas, unicamente se debe verificar la no existencia de patrones en los

residuos, por lo que el modelo es adecuado debido al poder predictivo que posee.

En la siguiente seccion, se muestran algunos resultados a través de los cuales se

analiza el rendimiento del modelo.

3.7 Resultados y evaluacién del modelo logistico aditivo
generalizado

La presente seccion se centra en la evaluacion estadistica del modelo previamen-
te construido. Con ayuda del conjunto de datos (Muestra de Validacién) y técnicas
estadisticas definidas en la seccién (2.6) se evalua la capacidad predictiva y de dis-

criminacion del modelo logistico aditivo generalizado.

= Multicolinealidad: Para analizar el problema de multicolinealidad , se realizé el
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calculo del factor de inflacion generalizado (GV [ F') para cada variable paramétrica

del modelo GAM — 2y se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3.11: Factor de inflacion generalizado (GVIF') - Modelo (GAM — 2)

Variable Valor GVIF
V16_Amortizacion 1,397315
V38_AntiguedadCliente 1,084689
V46_Edad 1,033459
V60 _Numerolnst_Adeuda 1,784055
V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M 1,073158
V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M 1,084702
V17_CarteraRiesgo_Q(0; 0,10607] 1,528606
V17_CarteraRiesgo_Q(0,10607; Inf] 2,005504

V18_SaldoMMora_Mont(0,0034556; 0,042912] 1,299765
V18_SaldoMMora_Mont(0,042912; 0,059177]  1,680544

V18_SaldoMMora_Mont(0,059177, Inf] 2,861429
V29_PromAtraso_DC(0; 1] 2,078307
V29 _PromAtraso_DC(1; 2] 2,626468
V29 _PromAtraso_DC(2; 4] 3,776808
V29_PromAtraso_DC(4; 6] 3,053831
V29_PromAtraso_DC(6; Inf] 4,482136
V79_MoraPonderada_comp(0,42857; 3,05] 1,088482
V79_MoraPonderada_comp(3,05; Inf] 1,522092
V82_Saldo_MB_Comp(0,0052869; Inf] 1,378930

Fuente: Elaboracién propia.

De la Tabla B.11], se puede concluir que no existe multicolinealidad entre las varia-
bles explicativas paramétricas del modelo, ya que los valores del GV [ F' para cada

una de las variables son menores a 10.
En los GAM, incluso si dos variables no son colineales, pueden tener concurren-
cia, es decir, cuando los suavizados de dos variables explicativas estan relaciona-

das entre si de forma no lineal.

La definicién de concurrencia se encuentra por primera vez en Buja et al. (1989)
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y es esencialmente la forma no lineal de colinealidad. [Wood, Simon N., 2017], afir-
ma que si hay convergencia, uno puede sentirse bastante seguro de los resultados
incluso en presencia de concurrencia. A continuacion, se muestra la concurrencia
del modelo GAM — 2:

Tabla 3.12: Concurrencia - Modelo (GAM — 2)

para s(V31_AtrasoMax_U6_AC) s(V81_Amortizacion_comp)
worst 0,9779774 0,8448724 0,4500307
observed 0,9779774 0,8347673 0,1993575
estimate 0,9779774 0,5727678 0,0532885

Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla se debe mirar el peor de los casos (worst), con valores entre 0 y 1

(donde 0 indica que no hay concurrencia).

= Medidas de discriminacion: Para medir si el ajuste y discriminacién del modelo
son adecuados, se calcula los estadisticos: AUC, K S'y coeficiente de GINI tanto
para la muestra de modelamiento como para la muestra de validacion. En la Tabla

se muestran los valores calculados :

Tabla 3.13: Medidas de discriminacién - Modelo (GAM — 2)

Estadistico Muestra de Modelamiento Muestra de Validacion

AUC 0,8742493 0,8701103
KS 0,5855133 0,5783655
GINI 0,7484985 0,7402206

Fuente: Elaboracién propia.

Podemos observar en la Tabla que el estadistico AUC (AU ROC') tanto en la
muestra de modelamiento como de validacion es mayor a 0,8. Por lo que, pode-
mos afirmar que el modelo propuesto presenta una correcta discriminacién entre
clientes Buenos y Malos. El valor del estadistico K'S es de 0,58 para la muestra de
modelamiento y de 0,57 para la muestra de validacion, valores que [Anderson, 2007]
considera adecuados. Motivo por el cual, el poder predictivo del modelo es alto. Por
ultimo, un coeficiente de GI NI mayor a 0,6 para ambas muestras nos permite con-

cluir que el rendimiento del modelo es mas que satisfactorio.
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En la Figura B.9, se presenta la curva ROC junto con las medidas de discriminacion

para la muestra de modelamiento y validacion.

Figura 3.9: Curva ROC muestra de modelamiento/validaciéon - Modelo (GAM — 2)
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Fuente: Elaboracién propia.

= Matriz de confusioén: Para construir la matriz de confusion, primero se establece

el punto de corte 6ptimo del modelo. En una curva ROC, el punto de corte coincide

con el punto en donde la distancia vertical entre la curva y la diagonal sea maxima.

Empleando el punto de corte 6ptimo, cuyo valor es de 0,78 y la muestra de mo-

delamiento / validacion se construyen las siguientes matrices de confusion junto

con las métricas descritas a detalle en la seccién (2.6.5), ver Tabla B.14|:
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Tabla 3.14: Matriz de confusién y métricas - Modelo (GAM — 2)

Muestra de Modelamiento

Muestra de Validacion

Punto de Corte: 0,78 Real

Punto de Corte: 0,78 Real

Pronéstico 0: Malo 1: Bueno Pronéstico 0: Malo 1: Bueno
0: Malo 16811 12529 0: Malo 7120 5574

1: Bueno 4535 49161 1: Bueno 1930 20964
Métricas Valor Métricas Valor
Precision 0,7945 Precisién 0,7891
Sensibilidad 0,7969 Sensibilidad 0,7900
Especifidad 0,7875 Especifidad 0,7867

Valor de prediccién positivo  0,9155

Valor de prediccién positivo  0,9157

Valor de prediccién negativo  0,5730

Valor de prediccién negativo  0,5609

Fuente: Elaboracién propia.

De la Tabla se tiene que la Sensibilidad (% de Buenos clasificados correcta-
mente) es de 79,69 % para la muestra de modelamiento y 79, 00 % para la muestra de
validacion. La Especificidad ( % de Malos clasificados correctamente) es de 78,75 %
para la muestra de modelamiento y 78,67 % para la muestra de validacion. Como
podemos observar, los porcentajes de clasificacion correcta son altos y muy simi-

lares en ambas muestras.

Ademas, el resto de métricas calculadas tienen también valores adecuados (en
ambas muestras) segun lo descrito en la seccién (2.6.5). Las métricas calculadas
ayudan a concluir que el modelo logistico aditivo generalizado posee un excelente

poder de discriminacion.

Tablas de desempefio: En las tablas de desempefio (ver Tablas y B.16)) pa-
ra la muestra de modelamiento y validacién observamos la distribucién de clientes
totales, clientes Buenos y clientes Malos por cada uno de los diez rangos de pro-

babilidad de buen pagador.

En ambos casos se puede observar que la tasa de clientes Buenos (TasaBuenos)
en cada intervalo de probabilidad aumenta cuando la probabilidad aumenta y la tasa

de clientes Malos (TasaMalos) disminuye cuando la probabilidad en cada intervalo
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Tabla 3.15: Tabla de desempeiio Muestra de modelamiento - Modelo (GAM — 2)
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Probabilidad Clientes Totales Clientes Buenos Clientes Malos | Razén Buenos:Malos
Buen Pagador Num Porc PorcAcum NumB PorcB PorcAcumB NumM PorcM PorcAcumM TasaBuenos TasaMalos
[0,000; 0,227) 8306 10,00% 10,00 % 803 13% 1,3% 7503  351% 351% 9,7 % 90,3 %
[0,227;0,526) 8318 10,02% 20,02% 3338 54% 6,7% 4980  23,3% 58,4% 40,1% 59,9 %
[0,526;0,719) 8309 10,01% 30,03 % 5204 84% 151% 3105  145% 729% 62,6 % 374 %
[0,719;0,820) 8287 9,98% 40,01 % 6267 102% 25,3% 2020 95% 824% 75,6 % 24,4 %
[0,820;0,872) 8317 10,02% 50,03 % 6938 11,2% 36,5% 1379 65% 889% 83,4 % 16,6 %
[0,872;0,905) 8393 10,11% 60,14 % 7460  12,1% 48,6% 933 44% 933% 88,9 % 11,1%
[0,905;0,930) 8085 9,74% 69,88 % 7482 12,1% 60,7 % 603 28% 96,1% 92,5% 7,5%
[0,930;0,952) 8251 9,94% 79,82% 7831  12,7% 73,4 % 420 20% 98,1% 94,9 % 51%
[0,952;0,973) 8609 10,37 % 90,19 % 8341 13,5% 86,9% 268 13% 99,4% 96,9 % 3,1%
[0,973;0,998] 8161 9,83% 100,02% 8026 13,0% 99,9% 135 0,6%  100,0 % 98,3 % 1,7 %
Total 83036 61690 21346

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 3.16: Tabla de desemperio Muestra de validacién - Modelo (GAM — 2)

Probabilidad Clientes Totales Clientes Buenos Clientes Malos Tasa Buenos:Malos
Buen Pagador Num Porc PorcAcum NumB PorcB PorcAcumB NumM PorcM PorcAcumM TasaBuenos TasaMalos
[0,004;0,231) 3560 10,00% 10,00% 404 15% 1,5% 3156 349% 34,9% 11,3 % 88,7 %
[0,231;0,532) 3567 10,02% 20,02% 1513 57% 7,2% 2054  22,7% 57,6% 42,4% 57,6 %
[0,532;0,714) 3560 10,00% 30,02% 2207 83% 155% 1353  150% 72,6 % 62,0 % 38,0 %
[0,714;0,816) 3531 9,92% 39,94% 2631 99% 254% 900 99% 82,5% 74,5 % 25,5%
[0,816;0,870) 3607 10,14% 50,08% 3054 11,5% 369% 553 6,1% 88,6% 84,7 % 15,3 %
[0,870;0,903) 3551 9,98% 60,06% 3151 119% 48,8% 400 44% 93,0% 88,7 % 11,3 %
[0,903;0,929) 3548 997% 70,03% 3262 123% 611% 286 32% 96,2% 91,9 % 8,1%
[0,929;0,952) 3605 10,13% 80,16 % 3422 129% 74,0% 183 20% 982% 94,9 % 51%
[0,952;0,972) 3433 9,65% 89,81% 3322 12,5% 86,5% 111 12% 99,4% 96,8 % 32%
[0,972;0,997] 3626 10,19% 100,00% 3572  13,5% 100,0 % 54 0,6%  100,0 % 98,5 % 1,5%
Total 35588 26538 9050

Fuente: Elaboracién propia.

En las tablas anteriores se cumple con la condicion descrita en la seccion (2.6.6) de

que en el decil mas alto se concentre un porcentaje significativo de clientes Buenos,

98,3 % y apenas un 1,7 % de clientes Malos para la muestra de modelamiento y un

98,5 % de clientes Buenos; y 1,5 % de clientes Malos para la muestra de validacion.

El modelo no presenta sobreajuste ya que la distribucion de clientes Buenos y Malos

no varia significativamente en ambas muestras. En la Figura se grafica la Tasa
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de Buenos por cada uno de los diez intervalos para la muestra de modelamiento y

validacion.

Figura 3.10: Tasa de Buenos por deciles muestra de modelamiento/validacién - Modelo (GAM — 2)
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Fuente: Elaboracién propia.

En donde se puede apreciar que el modelo logra segmentar muy bien a los clientes,
con lo cual podemos concluir que nuestro modelo presenta un alto rendimiento de

discriminacion.

Por ultimo en la Figura se muestra la tasa de morosidad observada (Tasa Mo-
rosidad) y la tasa de morosidad pronosticada (Media 1-fitted) a lo largo del Punto

de Observacion (Fecha de Corte).

Figura 3.11: Tasa de morosidad a lo largo de la Fecha de Corte - Modelo (GAM — 2)
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Fuente: Elaboracién propia.

Del gréfico anterior, podemos observar el resultado de modelar la probabilidad de
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incumplimiento (Morosidad). Se tiene como resultado que el modelo aditivo gene-

ralizado logra estimar exitosamente la tasa de morosidad observada.



Capitulo 4

Comparacion entre modelo logistico adi-
tivo generalizado y modelo de regresion

logistica

En el presente capitulo se construyen dos modelos empleando la técnica de regresidn
logistica multiple bajo procedimientos diferentes. Estos modelos se construyen para
poder compararlos con el modelo logistico aditivo generalizado 6ptimo (GAM —2) con
el fin de identificar la técnica y el modelo junto con la metodologia empleada que ma-

yor rendimiento posea tanto en prediccion como en interpretacion.

Para la construccidon de ambos modelos se utilizan las mismas muestras de mode-
lamiento y validacion, esto hace que la comparacion sea valida. Teniendo en cuenta
estas consideraciones, procedemos a explicar el proceso de construccion de los mo-

delos.

4.1 Construccion de los modelos de regresion logistica

En esta seccidn se explica a detalle como se construye cada modelo. El primer modelo
de regresion logistica (RL — M1) se construye con todas las variables que ingresa-
ron al modelo logistico aditivo generalizado 6ptimo (GAM — 2). Se busca construir
un modelo que posea un alto rendimiento y poder de discriminaciéon como el mode-

lo logistico aditivo generalizado; y que, ademas, sea interpretativo. Para lo cual, a

73
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aquellas variables no paramétricas (Variables ajustadas mediante funciones suaves,
V31_AtrasoMax_U6_AC'y V81 _Amortizacion_comp) se las categoriza o transforma
observando la tendencia o comportamiento que posean en la Figura 3.4 y Figura B.5

segun corresponda.

Aplicando lo anteriormente mencionado, a las variables V31_AtrasoMax_U6_AC'y
V81_Amortizacion_comp se les realizé una transformacion cuadratrica. En la Tabla
se muestra el modelo de regresidn logistica resultante, construido bajo el primer
método (RL — M1):

Tabla 4.1: Modelo de regresion logistica (RL — M1)

Variable Estimate Std, Errorz value Pr(>|z|)
(Intercept) 4,789e+00 6,914e-02 69,270 <2e-16 ***
V16_Amortizacion -3,592e+00 6,737e-02 -53,326 <2e-16 ***
V31_AtrasoMax_U6_AC -7,417e-02 2,606e-03 -28,462 <2e-16 ***
I(V31_AtrasoMax_U6_AC"2) 4,008e-04 2,062e-05 19,435 <2e-16 ***
V38_AntiguedadCliente 2,432e-02 1,480e-03 16,434 <2e-16 ***
V46_Edad 7,391e-03 9,260e-04 7,982 1,44e-15 ***
V60_Numerolnst_Adeuda -1,734e-01 1,084e-02 -15,992 <2e-16 ***
V81_Amortizacion_comp 5,730e-03 3,483e-03 1,645 0,099976 ,
I(V81_Amortizacion_comp”2) -1,304e-04 3,525e-05 -3,698 0,000217 ***
V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M -3,292e-01 3,199e-02 -10,292 <2e-16 ***
V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M -1,641e-01 3,089¢-02 -5,312 1,09e-07 ***
V17_CarteraRiesgo_Q(0,0.10607] -2,016e+00 5,134e-02 -39,264 <2e-16 ***
V17_CarteraRiesgo_Q(0.10607, Inf] -2,522e+00 6,025e-02 -41,860 <2e-16 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0.0034556,0.042912] 4,058e-01 4,746e-02 8,551 <2e-16 **
V18_SaldoMMora_Mont(0.042912,0.059177] 3,661e-01 4,545e-02 8,055 7,97e-16 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0.059177, Inf] 8,572e-01 5,428e-02 15,791 <2e-16 **
V29_PromAtraso_DC(0,1] -6,699¢-01 3,073e-02 -21,803 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(1,2] -9,465e-01 3,793e-02 -24,955 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(2,4] -1,167e+00 4,163e-02 -28,026 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(4,6] -1,434e+00 5,554e-02 -25,828 <2e-16 **
V29_PromAtraso_DC(6, Inf] -1,535e+00 6,838e-02 -22,451 <2e-16 ***
V79_MoraPonderada_comp (0.42857,3.05] -2,274e-01 3,439¢-02 -6,613 3,78e-11 ***
V79_MoraPonderada_comp(3.05, Inf] -7,908e-01 2,744e-02 -28,821 <2e-16 ***
V82_Saldo_MB_Comp (0.0052869, Inf] -7,736e-01 3,980e-02 -19,440 <2e-16 ***

Null deviance: 94656 on 83035 degrees of freedom
Residual deviance: 61585 on 83012 degrees of freedom
AIC: 61633

Fuente: Elaboracién propia.

La transformacion realizada a las variables no paramétricas hizo que el modelo pre-
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sentado en la Tabla alcance un rendimiento y poder de discriminacién mas que sa-
tisfactorios. Por otro lado, podemos observar que la variable V31_AtrasoMax_U6_AC
no es estadisticamente significativa con un nivel de confianza del 95 %. Sin embargo,
esta variable la podemos conservar al ser considerada como importante y porque to-

dos los signos de los coeficientes son consistentes.

Para la contruccion del segundo modelo (RL — M2) se incluyen inicialmente todas
aquellas variables explicativas que superan el analisis exploratorio y los estadisticos
Kolmogorov Smirnov y Valor de Informacion para finalmente encontrar un modelo 6p-
timo mediante el algoritmo backward (ver seccion 3.6). A continuacion, se presenta el

modelo de regresion logistica resultante bajo el segundo método (método tradicional).

Tabla 4.2: Modelo de regresion logistica (RL — M?2)

Variable Estimate Std, Errorz value Pr(>|z|)
(Intercept) 2,015679 0,210931 9,556 <2e-16 ***
V16_Amortizacion -3,539492 0,067430 -52,491 <2e-16 ***
V31_AtrasoMax_U6_AC -0,030749 0,001577 -19,501 <2e-16 ***
V38_AntiguedadCliente 0,024335 0,001478 16,460 <2e-16 ***
V46_Edad 0,007521 0,000922 8,157 3,44e-16 ***
V60_Numerolnst_Adeuda -0,163860 0,010589 -15,475 <2e-16 ***
V68_TiempoHistorialCrediticioSF_12 0,053023 0,016650 3,184 0,00145 **
V81_Amortizacion_comp -0,007312 0,002326 -3,144 0,00167 **
V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M -0,320221 0,031818 -10,064 <2e-16 ***
V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M -0,172607 0,030731 -5,617 1,95e-08 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0.0034556,0.042912] 0,357181 0,046550 7,673 1,68e-14 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0.042912,0.059177] 0,310256 0,044124 7,031 2,04e-12 ***
V18_SaldoMMora_Mont(0.059177, Inf] 0,659015 0,050126 13,147 <2e-16 ***
V25_Porc_CuotasPag(0.88889,0.95652] -0,337938 0,059885 -5,643 1,67e-08 ***
V25_Porc_CuotasPag(0.95652, Inf] 2,050268 0,051135 40,095 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(0,1] -0,820221 0,029792 -27,532 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(1,2] -1,216826 0,035585 -34,195 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(2,4] -1,566700 0,037147 -42,176 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(4,6] -1,972121 0,049647 -39,723 <2e-16 ***
V29_PromAtraso_DC(6, Inf] -2,219341 0,061883 -35,864 <2e-16 ***
V79_MoraPonderada_comp(0.42857,3.05] -0,242604 0,034286 -7,076 1,48e-12 ***
V79_MoraPonderada_comp(3.05, Inf] -0,812966 0,027317 -29,760 <2e-16 ***
V82_Saldo_MB_Comp (0.0052869, Inf] -0,773115 0,039554 -19,546 <2e-16 ***

Null deviance: 94656 on 83035 degrees of freedom
Residual deviance: 62075 on 83013 degrees of freedom
AIC: 62121

Fuente: Elaboracion propia.
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Podemos observar en la Tabla 4.2, que todas las variables del modelo son estadisti-
camente significativas y considerando el significado de cada variable (ANEXO 1) te-

nemos que los signos de los coeficientes son correctos.

4.2 Resultados y evaluacion de los modelos de regresion
logistica

En la presente seccion se analiza la calidad de discriminacion y prediccion de los dos
modelos de regresion logistica construidos mediante los métodos explicados ante-
riormente. Para evaluar el rendimiento tanto del modelo logistico aditivo generalizado
como de los modelos de regresion logistica construidos se emplea la muestra de va-

lidacién y las técnicas estadisticas vistas en la seccién (2.6).

Comenzamos presentando los resultados obtenidos de cada técnica estadistica para

el modelo de regresion logistica construido bajo el primer método (RL — M1).

= Multicolinealidad: Se realizé el calculo del factor de inflacion de varianza generali-

zada (GV I F) para cada variable del modelo y se obtuvieron los siguientes valores:
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Tabla 4.3: GVIF - Modelo (RL — M1)

Variable Valor GVIF
V16_Amortizacion 1,371907
V31 _AtrasoMax_U6_AC 9,546295
[(V31_AtrasoMax_U6_ACA2) 4471851
V38_AntiguedadCliente 1,079672
V46_Edad 1,029900
V60_Numerolnst_Adeuda 1,322714
V81_Amortizacion_comp 1,802290
I(V81_Amortizacion_comp”2) 1,616219
V90_VariacionDeudaMicrocredito_ U6M 1,042482
V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M 1,085339
V17_CarteraRiesgo_Q 3,021399
V18_SaldoMMora_Mont 4,462563
V29_PromAtraso_DC 4,221127
V79_MoraPonderada_comp 1,475289
V82_Saldo_MB_Comp 1,378121

Fuente: Elaboracion propia.

Con los resultados mostrados en la Tabla 4.3, se verifica que no existe multicolinea-
lidad entre las variables explicativas del modelo (RL — M 1). Podemos observar que
dos variables poseen un valor GV IF inflado, esto se debe a que estas variables
forman parte del modelo con una transformacién cuadratica; por lo que esto no

representa ningun problema ya que todos los valores son menores que 10.

Medidas de discriminacion: Para validar la calidad de discriminacion y prediccién
del modelo , en la Tabla §.4 se muestran los estadisticos calculados. En donde
podemos observar que los valores AUC, KS y GINI son adecuados segun lo ex-
puesto en la seccion (2.6), con lo cual podemos concluir que el modelo presenta

adecuadas caracteristicas de discriminacion y prediccion.
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Tabla 4.4: Medidas de discriminacién - Modelo (RL — M1)

Estadistico Muestra de Modelamiento

Muestra de Validacion

AUC 0,8703792 0,8658855
KS 0,57824 0,572615
GINI 0,7407585 0,7317711

Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura .1, se presenta el grafico de la curva ROC junto con las medidas de

discriminacion para la muestra de modelamiento y validacion.

Figura 4.1: Curva ROC muestra de modelamiento/validacién - Modelo (RL — M1)
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Fuente: Elaboracién propia.

= Matriz de confusién: En la Tabla §#.5 se presenta la matriz de confusién con el

valor del punto de corte igual a 0,78, punto de corte 6ptimo con el cual se tiene

que el 79,26 % y 78,29 % de los clientes Buenos y Malos respectivamente fueron

clasificados correctamente en la muestra de modelamiento y valores cercanos en

la muestra de validacion.



79

Tabla 4.5: Matriz de confusiéon y métricas - Modelo (RL — M1)

Muestra de Modelamiento Muestra de Validacion
Punto de Corte: 0,78 Real Punto de Corte: 0,78 Real
Pronéstico 0: Malo 1: Bueno Pronéstico 0: Malo 1: Bueno
0: Malo 16711 12793 0: Malo 7097 5640
1: Bueno 4635 48897 1: Bueno 1953 20898
Métricas Valor Métricas Valor
Precisiéon 0,7901 Precisién 0,7866
Sensibilidad 0,7926 Sensibilidad 0,7875
Especifidad 0,7829 Especifidad 0,7842
Valor de prediccién positivo ~ 0,9134 Valor de prediccién positivo ~ 0,9145
Valor de predicciéon negativo ~ 0,5664 Valor de predicciéon negativo ~ 0,5572

Fuente: Elaboracion propia.

= Tablas de desempefio: En las tablas de desempefio (Ver Tablas .6y 4.7) para la
muestra de modelamiento y validacién observamos que la tasa de clientes Buenos
(TasaBuenos) en cada intervalo de probabilidad aumenta cuando la probabilidad
aumenta con un crecimiento estricto, sucede lo contrario con la Tasa de Malos (Ta-

saMalos).

Tabla 4.6: Tabla de desempefio muestra de modelamiento - Modelo (RL — M1)

Probabilidad Clientes Totales | Clientes Buenos | Clientes Malos | Razé6n Buenos:Malos

Buen Pagador Num Porc PorcAcum NumB PorcB PorcAcumB NumM PorcM PorcAcumM TasaBuenos TasaMalos

[0,000;0,231) 8294 9,99% 9,99 % 895 1,5% 15% 7399 34,7% 34,7 % 10,8 % 89,2 %
[0,231;0,539) 8302 10,00% 19,99 % 3310 54% 69% 4992 23,4% 58,1% 39,9 % 60,1 %
[0,539;0,718) 8286 9,98% 29,97 % 5204 84% 153% 3082 14,4% 72,5% 62,8 % 37,2%
[0,718;0,818) 8346 10,05% 40,02 % 6281  10,2% 25,5% 2065 97% 822% 75,3 % 24,7 %
[0,818;0,869) 8303 10,00% 50,02 % 6923  11,2% 36,7 % 1380 6,5% 88,7% 83,4 % 16,6 %
[0,869;0,901) 8366 10,08% 60,10 % 7470 12,1% 48,8% 896 42% 929% 89,3 % 10,7 %
[0,901;0,926) 8073 9,72% 69,82% 7410 12,0% 60,8% 663 31% 96,0% 91,8 % 8,2%
[0,926;0,949) 8457 10,18% 80,00 % 8014 13,0% 73,8% 443 21% 981% 94,8 % 52%
[0,949;0,970) 8286 9,98% 89,98 % 8004 13,0% 86,8% 282 1,3% 994 % 96,6 % 34 %
[0,970;1,000] 8323 10,02% 100,00% 8179  13,3% 100,1% 144 0,7% 100,1 % 98,3 % 1,7 %
Total 83036 61690 21346

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 4.7: Tabla de desempefio muestra de validacion - Modelo (RL — M1)

Probabilidad Clientes Totales | Clientes Buenos | Clientes Malos | Tasa Buenos:Malos
Buen Pagador Num Porc PorcAcum NumB PorcB PorcAcumB NumM PorcM PorcAcumM TasaBuenos TasaMalos

[0,003;0.237) 3559 10,0% 10,0% 432 1,6% 1,6% 3127 34,6% 34,6 % 12,1 % 87,9 %
[0,237;0,540) 3559 10,0% 20,0% 1491 56% 72% 2068 229% 57,5% 41,9 % 58,1 %
[0,540;0,715) 3559 10,0% 30,0 % 2228 84% 156% 1331 14,7% 72,2% 62,6 % 37,4 %
[0,715;0,815) 3559 10,0% 40,0% 2676  10,1% 25,7 % 883 98% 82,0% 75,2 % 24,8 %
[0,815;0,867) 3558 10,0% 50,0 % 2997  11,3% 37,0% 561 62% 882% 84,2 % 15,8 %
[0,867;0,899) 3559 10,0% 60,0% 3155 11,9% 48,9 % 404 45% 92,7% 88,6 % 11,4%
[0,899;0,925) 3559 10,0% 70,0% 3257  12,3% 61,2% 302 33% 96,0% 91,5 % 8,5%
[0,925;0,948) 3559 10,0% 80,0% 3367  12,7% 73,9% 192 21% 981% 94,6 % 54%
[0,948;0,970) 3559 10,0% 90,0 % 3426 12,9% 86,8% 133 1,5% 99,6% 96,3 % 3,7%
[0,970;0,996] 3558 10,0% 100,0% 3509  13,2% 100,0 % 49 05% 100,1% 98,6 % 1,4%
Total 35588 26538 9050

Fuente: Elaboracion propia.

La distribucion de clientes Buenos y Malos no varia significativamente en ambas

muestras, lo que indica que el modelo no presenta sobreajuste.

En el siguiente grafico se presenta la Tasa de Buenos para los diez intervalos de

probabilidad para la muestra de modelamiento y validacion.

Figura 4.2: Tasa de Buenos por deciles muestra de modelamiento/validacién - Modelo (RL — M?2)
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Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 4.2 se observa que el modelo segmenta a los clientes adecuadamente,
de esto se puede concluir que el modelo posee un alto rendimiento de discrimina-

cion.
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A continuacion, se muestra el grafico de la tasa de morosidad observada (Tasa Mo-
rosidad) y la tasa de morosidad pronosticada (Media 1-fitted) a lo largo del Punto

de Observacion (Fecha de Corte).

Figura 4.3: Tasa de morosidad a lo largo de la Fecha de Corte - Modelo (RL — M1)
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Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 4.3, si nos fijlamos en la probabilidad de incumplimiento (tasa de moro-
sidad pronosticada), podemos observar que el Modelo (RL — M 1) pronostica con

precision la tasa de morosidad observada.

A continuacion, se presentan los resultados de cada técnica estadistica obtenidos para
evaluar el rendimiento del modelo de regresién logistica construido bajo el segundo

método (RL — M2), método tradicional.

= Multicolinealidad: Se obtuvieron los siguientes valores del factor de inflaciéon de

varianza generalizada (GV I F') para el Modelo (RL — M2):
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Tabla 4.8: GVIF - Modelo (RL — M?2)

Variable Valor GVIF
V16_Amortizacion 1,393234
V31 _AtrasoMax_U6_AC 3,102116
V38_AntiguedadCliente 1,085838
V46_Edad 1,029915
V60 _Numerolnst_ Adeuda 1,274204
V68_TiempoHistorialCrediticioSF_12 1,053737
V81_Amortizacion_comp 1,087260
V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M 1,041893
V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M 1,086216
V18_SaldoMMora_Mont 3,252459
V25_Porc_CuotasPag 2,190548
V29 PromAtraso_DC 3,183952
V79_MoraPonderada_comp 1,478144
V82_Saldo_MB_Comp 1,378902

Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados de la Tabla 4.8, muestran que no existe multicolinealidad entre las
variables explicativas del modelo (RL — M2), pues los valores del GV I F' para cada

una de las variables son bajos menores de 5.

Medidas de discriminacién: El modelo (RL — M2) estimado presenta un AUC de
0,8684, un K'S de 0,5748 y un GINT de 0,7367 (ver Tabla§.9) y valores muy similares
en la muestra de validacién, lo que permite concluir que el modelo tiene un buen

ajuste, poder de discriminacion y prediccion.

Tabla 4.9: Medidas de discriminacién - Modelo (RL — M?2)

Estadistico Muestra de Modelamiento Muestra de Validacion

AUC 0,868366 0,8637951
KS 0,5748226 0,5697369
GINI 0,7367321 0,7275902

Fuente: Elaboracién propia.

Se presenta el grafico de la curva ROC junto con las medidas de discriminacion

para la muestra de modelamiento y validacion.



83

Figura 4.4: Curva ROC muestra de modelamiento/validacién - Modelo (RL — M?2)
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Fuente: Elaboracién propia.

= Matriz de confusion: La matriz de confusion que se presenta en la Tabla con
un punto de corte igual a 0,78 muestra que un 79,03 % y un 78, 38 % de los clientes
Buenos y Malos respectivamente fueron clasificados correctamente, estos valores
son muy similares a los obtenidos para la muestra de validacion, lo cual nos permite

concluir que el modelo presenta un aceptable poder de clasificacion.

Tabla 4.10: Matriz de confusién y métricas - Modelo (RL — M?2)

Muestra de Modelamiento Muestra de Validacion
Punto de Corte: 0,78 Real Punto de Corte: 0,78 Real
Prondéstico 0: Malo 1: Bueno Prondéstico 0: Malo 1: Bueno
0: Malo 16730 12934 0: Malo 7089 5754
1: Bueno 4616 48756 1: Bueno 1961 20784
Métricas Valor Métricas Valor
Precision 0,7886 Precision 0,7832
Sensibilidad 0,7903 Sensibilidad 0,7832
Especifidad 0,7838 Especifidad 0,7833
Valor de prediccién positivo ~ 0,9135 Valor de prediccién positivo ~ 0,9138
Valor de prediccién negativo ~ 0,5640 Valor de predicciéon negativo ~ 0,5520

Fuente: Elaboracion propia.

= Tablas de desempeiio: Las tablas de desempefio del modelo (RL — M?2) (Tabla@.6
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y |4.7)) para la muestra de modelamiento y validacién muestran que el porcentaje de
clientes Buenos (TasaBuenos) en cada rango de la probabilidad estimada aumenta
con el aumento de la probabilidad con un crecimiento estricto, mientras que la tasa

de clientes Malos (TasaMalos) disminuye con un decrecimiento estricto.

Tabla 4.11: Tabla de desempefio muestra de modelamiento - Modelo (RL — M2)

Probabilidad Clientes Totales | Clientes Buenos | Clientes Malos | Razo6n Buenos:Malos

Buen Pagador Num Porc PorcAcum NumB PorcB PorcAcumB NumM PorcM PorcAcumM TasaBuenos TasaMalos

[0,000; 0,236) 8316 10,01 % 10,01 % 964 1,6% 1,6% 7352 344% 34,4% 11,6 % 88,4 %
[0,236;0,543) 8292 9,99% 20,00 % 3307 54% 7,0% 4985 23,4% 57,8% 39,9 % 60,1 %
[0,543;0,717) 8281 997% 29,97 % 5209 84% 154% 3072 144% 72,2% 62,9 % 37,1%
[0,717;0,816) 8310 10,01 % 39,98 % 6239  10,1% 25,5% 2071 97% 81,9% 75,1 % 24,9 %
[0,816;0,867) 8242 993% 49,91% 6871  11,1% 36,6 % 1371 64% 883% 83,4 % 16,6 %
[0,867;0,899) 8298 9,99% 59,90 % 7367  11,9% 48,5% 931 44% 92,7% 88,8 % 11,2%
[0,899;0,925) 8381 10,09% 69,99 % 7714 12,5% 61,0% 667 31% 958% 92,0 % 8,0 %
[0,925;0,948) 8397 10,11% 80,10 % 7922 12,8% 73,8% 475 22% 98,0% 94,3 % 5,7 %
[0,948;0,969) 8157 9,82% 89,92% 7881  12,8% 86,6 % 276 1,3% 99,3% 96,6 % 3,4 %
[0,969;0,997] 8362 10,07 % 99,99 % 8216  13,3% 99,9 % 146 0,7%  100,0 % 98,3 % 1,7 %
Total 83036 61690 21346

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 4.12: Tabla de desempefio muestra de validacién - Modelo (RL — M?2)

Probabilidad Clientes Totales | Clientes Buenos | Clientes Malos | Tasa Buenos:Malos

Buen Pagador Num Porc PorcAcum NumB PorcB PorcAcumB NumM PorcM PorcAcumM TasaBuenos TasaMalos

[0,000; 0,240) 3559 10,0% 10,0% 457 1,7% 1,7% 3102 343% 34,3% 12,8 % 87,2%
[0,240;0,542) 3559 10,0% 20,0% 1485  56% 7,3% 2074 229% 57,2% 41,7 % 58,3 %
[0,542;0,715) 3559 10,0% 30,0 % 2244 85% 158% 1315 14,5% 71,7 % 63,1 % 36,9 %
[0,715;0,813) 3559 10,0% 40,0% 2661  10,0% 25,8% 898 99% 81,6% 74,8 % 25,2%
[0,813;0,865) 3558 10,0% 50,0% 2990 11,3% 371% 568 63% 87,9% 84,0 % 16,0 %
[0,865;0,898) 3559 10,0% 60,0% 3155  11,9% 49,0% 404 45% 924% 88,6 % 11,4 %
[0,898;0,924) 3559 10,0% 70,0% 3262 12,3% 61,3% 297 33% 957% 91,7 % 8,3 %
[0,924;0,947) 3559 10,0% 80,0% 3351  12,6% 73,9% 208 23%  98,0% 94,2 % 5,8 %
[0,947;0,969) 3559 10,0% 90,0 % 3425  129% 86,8% 134 1,5% 99,5% 96,2 % 3,8%
[0,969;0,995] 3558 10,0% 100,0% 3508  13,2% 100,0 % 50 06% 100,1% 98,6 % 1,4%
Total 35588 26538 9050

Fuente: Elaboracién propia.

El modelo no presenta sobreajuste ya que la distribucidn de clientes Buenos y Ma-

los no varia significativamente en ambas muestras.

En la Figura .5 se grafica la Tasa de Buenos para los diez intervalos de probabilidad

empleando la muestra de modelamiento y validacion.
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Figura 4.5: Tasa de Buenos por deciles muestra de modelamiento/validacién - Modelo (RL — M?2)
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Fuente: Elaboracion propia.

Del gréfico, con la muestra de modelamiento podemos observar que en el rango
mas alto de la probabilidad estimada el 98,27 % son clientes Buenos y apenas el
1, 83 % son clientes Malos, mientras que en el rango mas bajo unicamente el 11,57 %
de los clientes son Buenos y el 88,47 % son clientes Malos. Esto nos permite con-

cluir que el modelo posee buen rendimiento de discriminacion.

Por ultimo, se presenta el grafico de la tasa de morosidad observada (Tasa Moro-
sidad) y la tasa de morosidad pronosticada (Media 1-fitted) a lo largo del Punto de

observacion (Fecha de Corte).

Figura 4.6: Tasa de morosidad a lo largo de la Fecha de Corte - Modelo (RL — M?2)
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Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura }.6 se observa que el Modelo (RL — M?2) logra pronosticar de menara
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adecuada la tasa de morosidad observada.

4.3 Comparaciéon Modelos Scoring Crediticio

En las secciones anteriores se construyeron los modelos y se presentaron las pruebas
de validacion de los mismos. Esto nos permitira cumplir con el objetivo principal de es-
te trabajo, establecer modelos estadisticos robustos mediante la técnica de Regresion
Logistica y el algoritmo Modelos Aditivos Generalizados y comparar los resultados ob-

tenidos.

Para realizar esta comparacion, se emplean las técnicas estadisticas detalladas en la

seccion (2.6).

4.3.1 Poder de discriminacion

En la Tabla #.13, se muestran el estadistico K5, el indice AUC vy el coeficiente de
GINI. Se observa que los indicadores calculados presentan un valor superior en el
Modelo (GAM — 2). Ademas, los indicadores calculados para el Modelo (RL — M1)

son los que mas se aproximan al Modelo (GAM — 2).

Tabla 4.13: Comparacién medidas de discriminacién

Estadistico Modelo (GAM-2) Modelo (RL-M1) Modelo (RL-M2)

AUC 0,8742493 0,8703792 0,868366
KS 0,5855133 0,57824 0,5748226
GINI 0,7484985 0,7407585 0,7367321

Fuente: Elaboracién propia.

4.3.2 Matriz de confusion e indicadores de eficiencia

Para comparar los modelos se construyen las matrices de confusién con el valor de
los dos puntos de corte éptimos (0, 78). Comparamos el porcentaje de clasificacion co-
rrecta comparando los valores calculados para los indicadores de eficiencia (precision,

sensibilidad, especificidad, valor de prediccion positivo y negativo).
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Tabla 4.14: Comparacién matriz de confusién y métricas

Modelo (GAM) Modelo (RL-M1) Modelo (RL-M2)
pc.oys  Real pc: 078 _Real pc: 078 Real
0: Malo 1: Bueno 0: Malo 1: Bueno 0: Malo 1: Bueno

§ 0: Malo 16811 12529 0: Malo 16711 12793 0: Malo 16730 12934
fé

E 1: Bueno 4535 49161 1: Bueno 4635 48897 1: Bueno 4616 48756
Métricas Valor Valor Valor

Precision 0,7945 0,7901 0,7886

Sensibilidad 0,7969 0,7926 0,7903

Especifidad 0,7875 0,7829 0,7838

Valor de prediccién po- 0,9155 0,9134 0,9135

sitivo

Valor de prediccién ne-

) 0,5730 0,5664 0,5640
gativo

Fuente: Elaboracion propia.

Analizando la Tabla se puede observar que el Modelo (GAM — 2) tiene un 79, 69 %
y un 78,75 % de clientes Buenos y Malos clasificados correctamente, valores superio-
res a los dos modelos restantes. Sin embargo, el modelo logistico (RL — M 1) con un
79,26 % de clientes Buenos clasificados correctamente es el que mas se aproxima al

modelo logistico aditivo generalizado (GAM — 2).

4.3.3 Tablas de desempeiio

La discriminacion que logra un modelo se puede evaluar mediante una tabla de de-
sempeno. Comparando el porcentaje de clientes Buenos (TasaBuenos) en cada rango
de la probabilidad estimada no se observan mayores diferencias en los extremos de
los diez intervalos. Sin embargo, en el gréfico de la Figura §.7 se puede observar que
el modelo logistico aditivo generalizado (GAM — 2) tiene un ordenamiento mas par-
simonioso que los dos modelos restantes. En otras palabras, este modelo segmenta

de manera mas adecuada a los clientes Buenos.

Por otro lado, el grafico de deciles del modelo de regresion logistica contruido bajo

el primer método (RL — M1) es el que mas se aproxima (ver Figura §.7).
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Figura 4.7: Tasa de Buenos por deciles - Modelos (GAM — 2), (RL — M1)y (RL — M2)
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Lo mencionado en el parrafo anterior se puede comprobar observando el grafico de la

tasa de morosidad observada (Tasa Morosidad) y la tasa de morosidad pronosticada

(Media 1-fitted) a lo largo del Punto de Observacién (Fecha de Corte) construido para

los tres modelos.




Figura 4.8: Tasa de morosidad a lo largo de la Fecha de Corte - Modelos (GAM — 2),

(RL — M1)y (RL — M2)
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Fuente: Elaboracién propia.

Del grafico anterior, se puede concluir que el modelo de regresion logistica construido

bajo el primer método (RL — M 1) pronostica de mejor manera que el modelo regre-

sion logistica construido bajo el método tradicional.

Por ultimo, se concluye que los tres modelos cumplen un buen desempefio ya que

la Tasa de Buenos tiene un ordenamiento creciente. Esto nos permite concluir que el

poder de prediccion y discriminacién de los tres modelos presentados es alto.




Capitulo 5

Implementacion de la Metodologia Ana-

liticaen R

En el capitulo 3 (Metodologia Analitica), se explicé cada uno de los pasos a seguir
para la construccion de modelos estadisticos robustos. En este capitulo, con ayuda del
software estadistico R se presenta el algoritmo implementado, el mismo que partiendo
de una Base de datos permite ejecutar de manera automatica cada uno de los pasos
expuestos. Se empieza realizando una breve introduccion al lenguaje de programacion
R.

5.1 Lenguaje de programacién estadistico R

El software estadistico R es un lenguaje y un ambiente de programacion libre, especial-
mente desarrollado para ser empelado en el analisis y tratamiento de datos, analisis
estadistico y creacion de graficos de calidad. Esto es posible gracias a la amplia va-
riedad de técnicas estadisticas que dispone, por ejemplo: tests estadisticos, modelos
lineales y no lineales, algoritmos de clasificacion y agrupamiento, analisis de series
temporales, etc. Técnicas que pueden ampliarse facilmente mediante paquetes, libre-

rias o construyendo nuestras propias funciones.

R nacié en 1993 en Auckland. Sin embargo, si se remonta a sus bases iniciales, pue-
de decirse que inicié con un lenguaje previo llamado S, creado por John Chambers y

colaboradores en Bell Laboratories durante la década de 1970.

90
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Por otro lado, ademas de ser un software libre, es de cédigo abierto (Open Sour-
ce) parte del proyecto GNU GPL (General Public License), es decir, cualquier usuario
puede descargar y crear su codigo de manera gratuita y sin restricciones de uso. La

unica regla es que la distribucion siempre sea libre.

Debido a que el acceso a su codigo es libre, R no tiene limitadas su funciones, co-
mo sucede con otras herramientas estadisticas como SPSS, Statistica, etc. Lo que

sin duda representa una gran ventaja.

5.2 Algoritmo implementado

El algoritmo fue implementado por completo en el software estadistico R con ayuda
de RStudio (Entorno de desarrollo integrado), el cual permite explotar al maximo la

capacidad que posee R en la ciencia de datos.

Mediante un flujograma, presentado en el grafico de la Figura se describen los

pasos principales de la Metodologia Analitica que forman parte del algoritmo.

Figura 5.1: Flujograma del algoritmo programado en R
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Fuente: Elaboracion propia.

A continuacién, se describen cada uno de los pasos presentados en la Figurab.1. Las
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lineas de codigo del algoritmo se presentan en su totalidad y a detalle en el ANEXO
6.

5.2.1 Anadlisis exploratorio y tratamiento de datos

Los primeros pasos a ejecutarse corresponden a los relacionados al analisis explora-

torio de los datos y tratamiento de los mismos.

5.2.1.1 Andlisis Univariado

En este paso, el algoritmo ejecuta el Analisis Univariado o Estadistica Descriptiva de
cada una de las variables explicativas. Para las variables cuantitativas se calculan las
medidas de tendencia central, posicionamiento y dispersion; y para las variables cua-

litativas se construyen las tablas de frecuencia.

Se presentan las funciones programadas en R que permiten ejecutar este paso.

= Medidas de tendencia central, posicionamiento y dispersién

AnalisisUniv_Cuant <- function(base){
variable <- as.data.frame(dplyr::select_if(base, is.numeric))
BaseCuantR <- NULL

for (i in l:ncol(variable)) {

x <- select(variable, var=i)

“Porc_NAs <- round(sum(is.na(x$var))/length(x$var) ,4)*100
“Porc_0s” <- round(sum(x$var=="0",na.rm=TRUE)/length(x$var) ,4)*100
“Minimo~ <- round(min(x$var,na.rm=TRUE),2)

“Perc_25% <- round(quantile(x$var,0.25,na.rm=TRUE),2)

“Mediana® <- round(median(x$var,na.rm=TRUE),2)

“Media® <- round(mean(x$var,na.rm=TRUE),2)

“Perc_75% <- round(quantile(x$var,0.75,na.rm=TRUE),2)

“Maximo~ <- round(max(x$var,na.rm=TRUE),2)



93

“Desv_Est <- round(sd(x$var,na.rm=TRUE),2)

Aux <- tibble( Porc NAs™, “Porc Os”, “Minimo~, “Perc_25%",
"Mediana®, “Media®, “Perc _75%°, “Maximo~, “Desv_Est’)

BaseCuantR <- rbind(BaseCuantR, Aux)

}

BaseCuantR <- BaseCuantR %>%

rownames_to_column("Variable") %>%

rownames_to_column("N2")

BaseCuantR$Variable <- colnames(variable)

return(BaseCuantR)

= Tablas de frecuencia

#### base: Base de datos
AnalisisUniv_Cual <- function(base) {
base <- as.data.frame(base)
NamesV <- names (base)
StatM <- NULL
for (i in 1:ncol(base)) {
if (is.factor(basel[, il]) | is.character(base[, i])) {
StatV <- data.frame(table(base[, i], useNA = "always"))
StatV$Varl <- forcats::fct_explicit_na(StatV$Varl)
if (is.null(StatM)==TRUE) {
StatM <- data.frame(Variable = NamesV[i], StatV)
} else {
StatM <- rbind(StatM, data.frame(Variable = NamesV[i], StatV))
}
} else {

next
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}
n <- nrow(base)
StatM <- StatM %>%
dplyr: :rename(Variable = Variable, Categorias = Varl,
Frecuencia = Freq) %>%
dplyr::group_by(Variable, Categorias, Frecuencia) %>%
dplyr: :summarise(Porcentaje = round(Frecuencia / n,4)*100) %>%
as.data.frame()
StatM <- data.frame(StatM)

return(StatM)

5.2.1.2 Depuracion de los datos

Luego de la exploracién de los datos corresponde realizar su tratamiento, comenzando

con la depuracion de los mismos. Se procede como sigue:

= Completitud: En este paso el algoritmo imputa los valores perdidos mediante la

siguiente funcién programada en R.

#### Imputacidn de variables
imputacion_variable <- function(variable, metodo = "ninguno") {
if (any(IdNa <- is.na(variable))) {

if (is.numeric(variable)) {

if (metodo == "ninguno") {
variable
} else if (metodo == "media") {

variable[IdNa] <- mean(variable, na.rm = TRUE)
} else if (metodo == "mediana") {

variable[IdNa] <- stats::median(variable, na.rm = TRUE)
} else {

stop("El método seleccionado no es correcto.")
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} else if (is.factor(variable) | is.character(variable)) {

if (metodo == "ninguno") {
variable
} else if (metodo == "moda") {

variable[IdNa] <- levels(variable) [which.max(table(variable))]
} else {
stop("El método seleccionado no es correcto.")
}
} else {
stop("La variable no es de tipo numeric ni de tipo factor.")
}
} else {
stop("La variable no tiene valores perdidos.")
}

return(variable)

#### Imputacion de variables Numéricas
psych: :describe (Base$V57_Antiguedad_Laboral)
Base$V57_Antiguedad Laboral <- imputacion_variable(

Base$V57_Antiguedad Laboral, metodo = "mediana')

#### Imputacion de wvariables categéricas
Base$V43_EsIndependiente <- imputacion_variable(
Base$V43_EsIndependiente, metodo = "moda")
Base$V47_TipoVivienda <- imputacion_variable(
Base$V47_TipoVivienda, metodo = "moda")
Base$V48 EstadoCivil <- imputacion_variable(
Base$V48 EstadoCivil, metodo = "moda")
Base$V50_Sector <- imputacion_variable(
Base$V50_Sector, metodo = "moda")

Base$V53_SectorEconomico <- imputacion_variable(
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Base$V53_SectorEconomico, metodo = "moda'")

= Consistencia: La funcion programada en R corrige las variables porcentuales que

no cumplan con su regla semantica.

#### Analisis de Conststencia
Consistencia <- function(base, nomVar){
for (variable in nombVar) {
Aux <- select(base, NomVar=i)
Aux$NomVar <- ifelse(Aux$NomVar <0, 0, ifelse(Aux$NomVar > 1, 1,
Aux$NomVar))
base[,i] <- Aux

}

return(base)

= Variables constantes: En caso de existir variables constantes, la funcién progra-

mada elimina estas variables de la base de datos.

#### Analisis de wvariables constantes
VarConstantes <- function(base){
variables <- dplyr::select_if (dplyr::select(base, -c(1,2,3)),
negate(is.character))
variables <- dplyr::select_if(variables, negate(is.factor))
Var <- NULL
for (i in names(variables)) {
Aux <- dplyr::select(variables, NomVar=i)
if (min(Aux$NomVar, na.rm = T)==max(Aux$NomVar, na.rm = T) |
any (prop.table(table (Aux$NomVar))>=0.97)){

Var <- c(Var, i)
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return(Var)
}
Var <- VarConstantes(Base)

Base <- dplyr::select(Base, -Var)

5.2.1.3 Analisis y tratamiento de valores atipicos

Lo que sigue es realizar el analisis y tratamiento de valores atipicos. A las variables
numeéricas seleccionadas se les realiza un estudio, analizando y tratando todos los
valores atipicos que se encuentren. La siguiente funcién nos permite tratar los valores
atipicos mediante el método conocido como Winsorizacién. En este estudio se hace

uso de la Winsorizacion del 90 %.

winsorizing method <- function(variable, removeNA = TRUE){
percentil <- quantile(variable,
probs = c(.05, .95),
type=1, na.rm = removeNA)
variable[variable<percentil[1]] <- percentil[1]
variable[variable>percentil [2]] <- percentil[2]

return(variable)

5.2.2 Seleccién de Muestras: Desarrollo y Validacién

El siguiente paso que realiza el algoritmo es dividir la muestra total seleccionada en
el mes de observacion en dos submuestras: muestra de desarrollo y validacion con la

proporcion (70 %/30 %), mediante la siguiente funcion programada en R.

Basel <- dplyr::filter(Base, Variable Dependiente != 2)
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set.seed(123)
index <- sample(1l:nrow(Basel),

replace = FALSE,

size = floor(0.7+*nrow(Basel)))
bd_des <- Basel[index,]

bd val <- Basel[-index,]

5.2.3 Categorizacion de variables

En este paso el algoritmo categoriza las variables cualitativas que posean 5 o mas
categorias y variables cuantitativas que posean un valor cuya frecuencia relativa sea
mayor o igual al 20 %. Esta categorizacion se realiza mediante arboles de decision,
con grupos de al menos el 5 % de observaciones de la muestra total en cada nodo. Se

presentan las funciones programadas en R que permiten ejecutar este paso.

#### Categorizacion de variables cuantitativas y cualitativas mediante
#### arboles de decision
categorizacion <- function (base, resp, n_per = 7, n_factor = 5) {
nombres <- colnames(base) [colnames(base) != resp]
BDDnew cat <- data.frame(Variable = character(0),

NuevaVariable = character(0),

Formula = character(0),

Detalle = character(0))
for (i in nombres) {
if (is.numeric(basel[, i])) {
prove_percentil <- Hmisc::cut2(base[, i], g = n_per)
if (length(levels(prove_percentil)) != n_per) {
regla <- extraccion_reglas_arbol(base, resp, i)
new_nom_var <- paste(i, "cat", sep = "_")
BDDnew cat <- rbind(BDDnew cat,

data.frame(Variable = i,

NuevaVariable = new_nom_var,
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Formula = regla,
Detalle = "pretransformacion"))
} else {
next ()
}
} else {

if (length(levels(droplevels(as.factor(base[, i])))) >= n_factor) {
regla <- extraccion_reglas_arbol(base,
respuesta = resp,
variable = i)
new_nom_var <- paste(i, "cat", sep = "_")
BDDnew_cat <- rbind(BDDnew cat,
data.frame(Variable = i,

NuevaVariable = new_nom_var,

Formula = regla,
Detalle = "pretransformacion"))
} else {

next ()

}
BDDnew_cat$Formula <- as.character (BDDnew_cat$Formula)
BDDnew_cat <- dplyr::filter(BDDnew_cat, Formula != "Sin_Arbol")

return(BDDnew_cat)

#### Extraccion de las reglas de decision de un arbol
extraccion_reglas_arbol <- function(base, resp, variable, n_porc = 0.05) {
Y <- as.character(resp)
x <- as.character(variable)
BDD <- as.data.frame(base[, c(Y, x)])

individuos_nodos <- round(n_porc * nrow(BDD))
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formula ctree <- formula(paste(Y, x, sep =" ~ "))
numbers_only <- function(x){
suppressWarnings(!is.na(as.numeric(as.character(x))))
}
try(
if (is.numeric(BDD[, x])) {
ctl <- partykit::ctree(formula_ctree, data = BDD,
control = partykit::ctree_control(minbucket = individuos_nodos))
Nodol <- as.character(names(partykit:::.list.rules.party(ctl)))
if (length(Nodol) > 1) {
Reglal <- as.character(partykit:::.list.rules.party(ctl))
spl <- strsplit(Reglal, split =" ")
sp2 <- list()
for (i in 1:length(spl)) {
aux <- sp1l[[i]]
sp2[[i]] <- aux[numbers_only(sp1[[i]])]
}
valores <- sp2
valores_unicos <- sort(unique(as.numeric(unlist(valores))))
new variable <- cut(BDD[, x],
breaks = c(-Inf, valores unicos, Inf),
ordered_result = TRUE, dig.lab = 5)
tabla_categorias <- data.frame(Variable = x,
Categorias = sort(unique(new_variable)),
Valores = Reglal,
stringsAsFactors = FALSE)
Regla2 <- NULL
n <- length(Reglal) - 1
for (i in 1:n) {
Regla2[i] <- pasteO("ifelse(", Reglaill[i]l, ", ",
pasteO("c(", "\"",

tabla_categorias$Categorias([i], "\"", ")"))
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3
formulal <- paste(Regla2, collapse =", ")
cierre_formula <- pasteO(rep(")", n), collapse = "")

formula2 <- paste(formulal,
pasteO("c(", "\"",
tabla_categorias$Categorias[length(Reglal)],
"\"", "M)"), sep=",")
formula final <- pasteO(formula2, cierre_formula)
} else {
formula_final <- NULL
}
else if (is.factor(BDD[, x])) {
BDD[, x] <- droplevels(BDD[, x])
ctl <- party::ctree(formula ctree, data = BDD,
controls = party::ctree_control(minbucket = individuos_nodos))
aux <- data.frame(var = BDD[, x], Nodo = party::where(ctl))
Nodos <- sort(unique (aux$Nodo))
if (length(Nodos) > 1) {
grupos <- list()
for (i in 1:length(Nodos)) {
aux_0 <- dplyr::filter(aux, Nodo == Nodos[i])
grupos[[i]] <- sort(unique(as.character(aux_O[, "var"])))
}
Category <- paste("\"", paste("Grupo_", 1:length(Nodos),
sep = ""), "\"", sep = "")
tabla_categorias <- data.frame(Variable = x,
Categorias = Categoryl[1],
Valores = paste(grupos([[1]],
collapse = ", "),
stringsAsFactors = FALSE)
for (i in 2:length(Category)) {

tabla_categorias <- dplyr::bind_rows(tabla_categorias,
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data.frame(Variable = x,
Categorias = Categoryl[il],
Valores = paste(grupos([[i]l],
collapse = ", "),

stringsAsFactors = FALSE))

}

vector_grupos <- list()

for (j in 1:length(grupos)) {

vector_grupos[[j]] <- paste("c(", (pasteO(paste("\"",

grupos[[j]]1,"\"", sep = ""),
collapse = ", ")), )",
sep = "")

}

n <- length(grupos) - 1

Regla2 <- NULL

for (i in 1:n) {

Regla2[i] <- pasteO(paste("ifelse(", x, " %in}% ",

vector_grupos[[i]], sep = ""), ", ",
Categoryl[il)

+

formulal <- paste(Regla2, collapse =", ")

cierre <- pasteO(rep(")", n), collapse = "")

ReglaFinal <- paste(formulal, Categoryl[length(grupos)],
sep =", ")
formula final <- pasteO(ReglaFinal, cierre)
} else {
formula final <- NULL
}
}, silent = TRUE
)
if (is_empty(formula_final)) {

return("Sin_ Arbol")
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} else {

return(Regla = formula_final)

5.2.4 Seleccion de variables

En este paso el algoritmo realiza la seleccidn de variables explicativas empleando las

siguientes metodologias.

= Medidas de separacion: La funcion programada en R calcula el valor de la prueba

de Kolmogorov-Smirnov (Test KS) para cada una de las variables cuantitativas.

KS_test <- function(resp, base) {
Y <- base[, resp]
variable <- as.data.frame(select_if(base[, setdiff (names(base),
resp)],is.numeric))
Aux <- NULL
for (i in 1l:ncol(variable)) {
m <- data.frame(Y, variable[,i])
ml <- filter(m, Y == "1")
m2 <- filter(m, Y == "0")
ks <- suppressWarnings(
stats::ks.test(
mi[, 2],
m2[, 2],
alternative = "two.sided",

exact = FALSE
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Aux1l <- data.frame(Valor KS =round(as.numeric(ks$statistic), 4))
Aux <- rbind(Aux, Auxl)
}
Tabla KS <- tibble::rownames_to_column(Aux, "Variable")
Tabla_KS$Variable <- names(variable)
Tabla_KS <- dplyr::arrange(Tabla_KS, desc(Valor_KS))
return(Tabla_KS)

= Medidas de asociacion: La funcién programada en R calcula el valor de informa-

cion (V1) para cada una de las variables cualitativas.

#### Calcula el estadistico de Information-Value
# resp: vartable dependiente.
# base: vartables explicativas.
Information Value <- function(resp, base){
Y <- base[, resp]
variable <- as.data.frame(select_if(base[, setdiff(names(base),
resp)], is.factor))
IV <- NULL
for (i in 1:ncol(variable)) {
Frec <- table(Y,variablel[,i])
Frecl <- Frec[1,]
Frec2 <- Frec[2,]
Auxl <- ifelse(Frecl/sum(Frecl1)==0, 0.0001,
ifelse(Frecl/sum(Frecl)==1, 0.999,
Frecl/sum(Frec1)))
Aux2 <- ifelse(Frec2/sum(Frec2)==0, 0.0001,
ifelse(Frec2/sum(Frec2)==1, 0.999,
Frec2/sum(Frec2)))
Woe <- log(Aux2/Auxl)

Woe <- ifelse(Woe==-Inf, 0, Woe)
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IVl <- data.frame(Valor IV = sum((Frec2/sum(Frec2) -
Frec1l/sum(Frecl))*Woe))
IV <- rbind(IV, IV1)
}
Tabla IV <- tibble::rownames_to_column(IV, "Variable")
Tabla_IV$Variable <- names(variable)
Tabla_IV <- dplyr::arrange(Tabla_IV, desc(Valor_IV))

return(Tabla_ IV)

5.2.5 Construccion del modelo logistico aditivo generalizado

El modelo logistico aditivo generalizado 6ptimo se lo construye suavizando las varia-
bles explicativas cuantitativas mediante splines cubicos de regresion y el numero de

nodos adecuado. Se presenta la funcion en R que permite construir este modelo.

#### Modelo logistico aditivo gemeralizado oOptimo

log mod <- gam(Variable Dependiente ~
##### Numéricas
V16 Amortizacion +
#s(V16_Amortizacion, bs = 'cr') +
#V28 MaxAtraso DC +
#V31 AtrasoMax U6 AC +
#s(V31_AtrasoMaxz U6 _AC, bs = 'cr') +
s(V31_AtrasoMax U6 _AC, bs = 'cr', k = 12) +
#V32_AtrasoMax Ul2 AC +
#V33_AtrasoMax U18_AC +
#V36_MontoLiquido_Total +
V38_AntiguedadCliente +
#s (V38_AntiguedadCliente, bs = 'cr') +
#V44_AntiguedadResidencia +

V46_Edad +
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#s(V46_Edad, bs = 'cr') +
V60 NumeroInst Adeuda +
#s (V60_NumeroInst_Adeuda, bs = 'cr', k = 5) +
#V61_NumeroInst_ Adeuda_3 +
#V62_NumeroInst_Adeuda_6 +
#V68_TiempoHistorialCreditictoSF_12 +
#V70_Num_Caltficacion_0 +
#V81_Amortizacion_comp +
#s (V81_Amortizacion_comp, bs = 'cr') +
s(V81_Amortizacion_comp, bs = 'cr', k =6) +
VO0_VariacionDeudaMicrocredito U6M +
#s (V90_VariacionDeudaMicrocredito U6M, bs = 'cr') +
V91 VariacionDeudaTarjeta U6M +
#s(V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M, bs = 'cr') +
##### Categdricas
V17_CarteraRiesgo_Q +
V18 _SaldoMMora_Mont +
#V25_Porc_CuotasPag +
#V26_Porc_CuotasVenc +
V29 PromAtraso_DC +
#V71_Num_Caltficacion_1 +
#V72_Num_Caltficacion_234 +
#V73_PeorCalificacionCorte_Comp +
#V'74_PeorCaltficacionU6M_Comp +
#V75_PeorCaltficacionUl2M_Comp +
#V76_PeorCalificacionUl8M_Comp +
#V77_CarteraRiesgoPond_U6M_Comp +
#V78_CarteraRiesgo_comp +
V79_MoraPonderada_comp +
V82_Saldo_MB_Comp,

data = bd_train,

family = binomial,
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method = "REML",
select = TRUE
)

5.2.6 Resultados y evaluacién del modelo logistico aditivo generali-

zado

Finalmente, el algoritmo calcula los estadisticos: AUC, KS y coeficiente de GINI (Medi-
das de discriminacién), la matriz de confusién y la tabla de desempefio. Estas técnicas
estadisticas nos ayudan a evaluar la capacidad predictiva y de discriminacion del mo-

delo, mediante las siguientes funciones programadas en R.

#### Medidas de discriminacion (AUC, KS, GINI)
MLmetrics: :AUC(prediccion, respuesta)
MLmetrics::KS_Stat(prediccion, respuesta)/100

MLmetrics: :Gini(prediccion, respuesta)

### Matriz de confusion

caret::confusionMatrix(prediccion, respuesta, positive = '1')

### Tabla de desempefio
Tabla_Performance <- function(prediccion, respuesta, n = 10){
Performance <- data.frame(prediccion, respuesta) %>%
dplyr::mutate(respuesta = as.numeric(as.character(respuesta)),
Deciles = factor(Hmisc::cut2(prediccion, g = n,
digits = 3))) W%
dplyr::group_by(Deciles) %>%
dplyr: :summarise(N = n(), Porc N = round(n()/length(obj),4)*100) %>%
dplyr: :mutate (Acum_N=cumsum(Porc_N))
Aux <- as.data.frame.matrix(table(Hmisc::cut2(prediccion,
g = n,
digits = 3),
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respuesta)) %>%
rownames_to_column("Deciles")
Performance <- data.frame(Performance, Buenos=Aux[,3],

row.names=NULL) %>%

dplyr: :mutate(Porc_Buenos = round(Buenos/sum(Buenos),3)*100) %>%

dplyr: :mutate(Acum_Buenos = cumsum(Porc_Buenos))
Performance <- data.frame(Performance, Malos=Aux[,2],
row.names=NULL) %>%

round (Malos/sum(Malos),3)*100) %>Y%

dplyr: :mutate(Porc_Malos
dplyr: :mutate(Acum_Malos = cumsum(Porc_Malos)) %>%
dplyr: :mutate(Razon Buenos = round(Buenos/N,5)*100) %>%
dplyr: :mutate(Razon_Malos = round(Malos/N,3)*100)

return(Performance)



Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

En la actualidad tanto instituciones financieras como comerciales cuentan con herra-
mientas estadisticas que presentan dificultades al momento de modelar caracteris-
ticas no lineales, por lo que los resultados obtenidos podrian mejorarse con el uso
de una herramienta estadistica moderna y confiable que ademas de capturar esta no
linealidad presente tanto en informacion del solicitante de crédito, interna de la insti-
tucion y de la central de riesgos; cree un modelo robusto que pueda ser interpretado
facilmente, apoyando asi en la toma de decisiones que permitan mitigar el riesgo de
incumplimiento asociado a la concesion de crédito, logrando con ello mantener una
liquidez y solvencia adecuadas. Esta alternativa puede resultar prometedora para la

calificacion crediticia.

El presente trabajo tiene como finalidad comparar empiricamente si emplear modelos
aditivos generalizados, para estimar la probabilidad de incumplimiento de un cliente al
momento de la concesion del crédito, logran un mejor desempefio que emplear una
metodologia tradicional como la regresion logistica. Esta herramienta nos permitira
presentar un modelo estadistico robusto y con ello establecer los determinantes del
incumplimiento del crédito de tal forma que la entidad financiera pueda llevar a cabo

planes de accidon para manejar adecuadamente su cartera.

La Base de datos que se empled en este estudio, corresponde a la cartera de crédi-
tos concedidos de a una institucion financiera de un pais emergente. La misma que

dispone de informacion demografica, interna (describe el historial crediticio del cliente
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dentro de la institucidén) y externa (describe el comportamiento del cliente en institu-
ciones externas). La naturaleza de la informacién proporcionada nos permite construir

modelos scoring de comportamiento.

A partir de la informacion proporcionada, se construyeron tres modelos de scoring cre-
diticio, un modelo bajo la metodologia de modelos aditivos generalizados (GAM — 2),
una regresion logistica con las variables brutas (o transformadas si estas tienen una
relacion no lineal con la variable dependiente) que ingresaron al modelo aditivo gene-
ralizado (RL — M1) y una regresion logistica tradicional (RL — M?2). Al comparar los
tres modelos se determiné que el modelo (GAM — 2) logra una superioridad (aunque
minima) sobre el resto de modelos; y el modelo que mas se aproxima es el modelo
(RL — M1) que se construye empleando las variables que forman parte del modelo
(GAM — 2). Es importante sefialar que el modelo (GAM — 2) emplea funciones sua-
ves para modelar las relaciones no lineales que puedan tener ciertas variables cuan-
titativas con la variable dependiente. Las variables en las que se empled funciones
suaves y con las que se obtuvo un modelo GAM éptimo fueron: el maximo atraso
de la persona 6 meses atras hasta la fecha de corte (VV31_AtrasoMax_U6_AC) vy la
amortizacion del producto de crédito, de la competencia (V81_Amortizacion_comp).
El resto de variables cuantitativas no fueron suavizadas debido a que no resultaban

ser significativas, por lo que, a estas no se les realiza ninguna accion.

Cabe recalcar que entre los principales aportes que realiza este trabajo se encuentra
la descripcion detallada de cada uno de los pasos a seguir para la construccién de
los modelos scoring de comportamiento (metodologia analitica), la construccion de un
modelo estadistico robusto que con ayuda de modelos aditivos generalizados obtenga
un poder predictivo alto sin sacrificar la interpretabilidad. Por ultimo, la implementacién
del algoritmo creado a partir de la metodologia analitica en el software estadistico R.
El cual ejecuta de manera automatica cada uno de los pasos de la metodologia desa-

rrollada.

A continuacion, se exponen las principales conclusiones elaboradas en virtud del

estudio realizado:
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1. Con ayuda de la metodologia analitica se construyé el mejor modelo logisti-
co aditivo generalizado (GAM — 2). El cual emplea splines cubicos de regre-
sion para suavizar las variables cuantitativas no lineales. Ademas, se eligieron
12 nodos para la variable V31_AtrasoMax_U6_AC'y 6 nodos para la variable
V81_Amortizacion_comp, estos nodos dividen a la variable en 13 y 7 secciones
respectivamente y en cada seccion se ajusta una spline cubica de regresion (po-

linomio de grado 3).

2. El modelo logistico aditivo generalizado construido nos permite evidenciar las
principales causas de que un cliente sea (Bueno/Malo) mediante las siguientes

variables:

Amotizacion del producto de crédito de la competencia: Si un cliente pre-
senta mora en otras instituciones financieras, existe una alta probabilidad
de que sea moroso en nuestra institucion. Estos clientes tienen menos pro-

babilidad de ser un Buen pagador.

- Monto del maximo atraso: Clientes que tienen el maximo valor en atraso
alto en los ultimos 6 meses tienen menor probabilidad de ser Buenos pa-

gadores.

- Atraso promedio en meses: Tienen menor probabilidad de ser Buen paga-

dor aquellos clientes que presentan en promedio mas meses en atraso.

- Antiguedad del cliente en la Institucién Financiera: Un cliente que tienen
mayor antigledad en la institucion, tienen mayor probabilidad de ser un

Buen pagador.

- Numero de instituciones en las que adeuda: Mientras mayor sea el numero
de institituciones en las que el cliente tiene deuda menor es la probabilidad

de que sea un Buen pagador.

3. Los modelos aditivos generalizados nos permiten construir un modelo con un
mejor estadistico de Kolmogérov-Smirnov (KS), indice AUC y coeficiente de Gi-
ni (GINI) que los modelos que emplean una regresion logistica bajo el primer
método (RL — M1) y bajo el segundo método (RL — M?2), (Método tradicional)

(Tabla 4.13). Es decir, existe una mayor discriminacién entre clientes Buenos y
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Malos con lo cual se obtiene una clasificacidn mas precisa. La diferencia radica
en que los modelos aditivos generalizados modelan las relaciones no lineales

que poseen las variables cuantitativas con la variable dependiente.

. Analizando el ordenamiento (posible segmentacion de los clientes) en las ta-
blas de desempefo del modelo logistico aditivo generalizado (GAM — 2) (Tabla
B.15), del modelo (RL — M1) (Tabla §4.6) y del modelo (RL — M?2) (Tabla @.11)),
podemos concluir que los tres modelos son adecuados ya que la tasa de clien-
tes Buenos en cada intervalo de probabilidad aumenta cuando la probabilidad
aumenta y lo hace con un crecimiento estricto, capturando porcentajes mayo-
res en los deciles mas altos. Sin embargo, la tasa de clientes Buenos del modelo
(GAM — 2) (Figura 4.7)) presenta un ordenamiento mas parsimonioso, por lo que
segmenta de mejor manera a los clientes Buenos. Por otro lado, el ordenamiento
del modelo (RL — M1) es el que mas se aproxima al ordenamiento del modelo
(GAM —2).

. El software estadistico R, al ser un lenguaje y un ambiente de programacion libre,
intuitivo y de facil implementacion, nos permite programar el algoritmo desarro-
llado a partir de la metodologia analitica (Capitulo 3). El flujograma de la Figura
del capitulo 5 resume cada uno de los pasos del algoritmo implementado. En

el ANEXO 6 se presenta en su totalidad las lineas de cédigo del algoritmo.

. En la practica ocurre que para capturar la no linealidad presente en modelos de
regresion mediante alguna funcion f, el experto transforma o categoriza alguno
o todos los predictores y asi poder modelar esta no linealidad. Sin embargo,
al transformar matematicamente una variable se puede perder la relacion real
existente entre la variable respuesta y las variables explicativas, ya que pueden
existir relaciones que tengan una forma desconocida, el modelo logistico aditivo
generalizado permite modelar de manera flexible las relaciones no lineales sin
realizar ninguna suposicion sobre la forma funcional de f, esto ofrece una mejor
prediccion sin perder su capacidad interpretativa. Por lo que, usar un modelo

G AM puede resultar mas sencillo.

. Lo ideal es obtener reglas explicitas que determinen la probabilidad de buen

pagador de un cliente, los modelos aditivos generalizados presentan una difi-
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cultad en este punto, ya que los coeficientes de términos no paramétricos, son
coeficientes de una forma funcional de la variable, mas no, coeficientes de las
variables. En otras palabras, un término no paramétrico puede contar con n co-
eficientes, dependiendo del nimero funciones basicas empleadas para modelar
la no linealidad de una variable (n numero de nodos determina n-1 funciones
basicas). Por tal motivo el modelo (RL — M1), regresion logistica construida a
partir del mismo conjunto de variables que ingresan al modelo (GAM —2) y el
gque mas se aproxima, se puede considerar como una buena opcién cuando el
negocio desee obtener reglas explicitas que determinen la probabilidad de buen

pagador.

8. El conjunto final de variables que ingresan al modelo logistico aditivo generaliza-
do (GAM — 2) es diferente al conjunto de variables que ingresan al modelo de
regresion logistica tradicional (RL — M2), lo que nos permite concluir que los
modelos aditivos generalizados son una herramienta util para realizar seleccion
de variables cuantitativas, ya que se obtienen mejores resultados al momento de

perfilar a los clientes.

9. La calidad de discriminacion de un modelo, esta dado por la calidad de infor-
macion que se disponga. Las medidas de separacion y asociacion son técnicas
utiles, para construir criterios de seleccidn de variables lo que permite mejorar
el rendimiento de discriminaciéon del modelo y disminuir considerablemente el

tiempo de desarrollo.

Es util contar con recomendaciones que sirvan de apoyo en trabajos futuros. Por lo
cual, se realizan las siguientes recomendaciones a partir del desarrollo de los modelos

estadisticos.

1. Es usual emplear la regresion logistica tradicional en la construccion de modelos
Credit Score ya que se entiende relativamente bien y se puede derivar una for-
mula explicita en la que se puedan basar las decisiones de crédito. Sin embargo,
en la actualidad existen metodologias como los modelos aditivos generalizados
que logran mejores predicciones y aun se pueden comprender y explicar por qué
hacen las predicciones que hacen. Metodologias no tradicionales que se reco-

mienda sean utilizadas en la construccion de modelos estadisticos robustos.
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2. A pesar del "Boom"que existe en la actualidad por el Big Data y Analitica de
datos, ciertas instituciones financieras no cuentan con bases de datos con infor-
macioén histérica necesaria que describa las caracteristicas de los clientes, que
sea confiable y actualizada. Por lo que, enriquecer las bases de datos que po-
seen es una buena practica para obtener modelos estadisticos con mayor poder

predictivo y de discriminacion.

3. En estudios futuros se podria profundizar en el uso de modelos aditivos gene-
ralizados orientados a la categorizacion de variables cuantitativas para que esta
categorizacion pueda ser empleada en la construccion de modelos estadisticos

bajo diferentes técnicas.

4. Dado que en este estudio se centro en la construccidn de modelos, que ade-
mas de tener un poder predictivo alto puedan ser interpretados, las funciones
suaves empleadas fueron los splines cubicos de regresion. Sin embargo, en tra-
bajos futuros, si lo que interesa es obtener un mayor poder de prediccion, se
pueden emplear distintas funciones suaves disponibles que permiten modelar
incluso interacciones entre variables predictoras no lineales (Por ejemplo, spli-

nes de regresion Thin Plate) y con ello evaluar los diferentes resultados.

5. Realizar monitoreo y calibracion del modelo construido periddicamente. Se reco-
mienda realizarlo cada 3 meses con la finalidad de analizar su poder de predic-

cion y estabilidad a lo largo del tiempo.
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ANEXO 1: Descripcion de variables

explicativas

N° | Variable Descripcion

1 |V11_TieneGarante Indica si el cliente tiene Garante.

2 |V16_Amortizacion Saldo / MB.

3 | V17_CarteraRiesgo_Q SaldoVencido / Saldo.

4 |V18_SaldoMMora_Mont Saldo Mora/ Monto

5 |V19_SaldoMoraM_Mont Saldo Mora/ Monto

6 |V25_Porc_CuotasPag Porcentaje de cuotas pagadas.

7 |V26_Porc_CuotasVenc Porcentaje de cuotas vencidas.

8 |V28_MaxAtraso_DC Maximo atraso de la operacion desde el desembolso hasta el corte.

1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

V29 PromAtraso_DC
V31_AtrasoMax_U6_AC
V32_AtrasoMax_U12_AC
V33_AtrasoMax_U18_AC
V34 _Nop_Total
V34_Nop_Total_v2_M8
V35_Nop_Retanqueo_Total
V36_MontoLiquido_Total
V38_AntiguedadCliente
V39_CargasFamiliares
V43_EsIndependiente
V44 _AntiguedadResidencia
V45 _Genero

V46_Edad

V47 _TipoVivienda
V48_EstadoCivil

V49 _NivelEstudios
V50_Sector
V51_TieneTelefono
V53_SectorEconomico
V56_Departamento_Dom
V57_Antiguedad_Laboral
V58_Antiguedad_SUNAT

Atraso promedio de la operacion desde el desembolso hasta el corte.
Maximo atraso de la persona T6 meses atras hasta la fecha de corte(TO0).
Maximo atraso de la persona T12 meses atras hasta la fecha de corte(T0).
Maximo atraso de la persona T18 meses atras hasta la fecha de corte(T0).
Numero de operaciones totales.

Numero de operaciones totales en los ultimos 8 meses antes del corte.
Numero de operaciones totales con retanqueo (renegociacion).

Monto liquido total.

Diferencia en meses entre la fecha del primer desembolso y la fecha de corte.
Indica el numero de cargas familiares.

Indica si el cliente es Dependiente o Independiente.

Indica la antigiiedad de la residencia (en afios).

Indica el género del cliente (M/F).

Indica la edad del cliente al corte ( en afios).

Indica el tipo de vivienda del cliente.

Indica el estado civil del cliente.

Nivel de estudios .

Sector de vivienda.

Tiene teléfono.

Sector econdmico al que pertenece la actividad que desarrolla.

Ciudad de domicilio.

Antigliedad laboral (en afios).
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N° | Variable Descripcion
32|V59_Auto Indica si el cliente tiene auto.
33 |V60_Numerolnst_Adeuda Indica el nimero de instituciones en las que el cliente tiene deuda en la central

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53
54

V61_Numerolnst_Adeuda_3

V62_Numerolnst_Adeuda_6

V63_TieneCreditoHipotecario

V65_TiempoHistorialCrediticioSF_36

V66_TiempoHistorialCrediticioSF_24

V67_TiempoHistorialCrediticioSF_18

V68_TiempoHistorialCrediticioSF_12

V69_TiempoHistorialCrediticioSF_6

V70_Num_Calificacion_0

V71_Num_Calificacion_1

V72_Num_Calificacion_234

V73_PeorCalificacionCorte_Comp

V74_PeorCalificacionU6M_Comp

V75_PeorCalificacionU12M_Comp

V76_PeorCalificacionU18M_Comp

V77_CarteraRiesgoPond_U6M_Comp

V78_CarteraRiesgo_comp

V79_MoraPonderada_comp

V80_LineaNoUtilizada_Comp

V81_Amortizacion_comp
V82_Saldo_MB_Comp

de Riesgos en la fecha de corte.

Indica el numero de instituciones en las que el cliente tiene deuda en la central
de Riesgos en la fecha de corte. Con rezago 3.

Indica el nimero de instituciones en las que el cliente tiene deuda en la central
de Riesgos en la fecha de corte. Con rezago 6.

Tiene crédito hipotecario.

Numero de meses que el sujeto tiene historial crediticio contar meses donde
se reporten saldos de operaciones. Mirando 36 meses antes de la fecha de
corte.

Numero de meses que el sujeto tiene historial crediticio contar meses donde
se reporten saldos de operaciones. Mirando 24 meses antes de la fecha de
corte.

Numero de meses que el sujeto tiene historial crediticio contar meses donde
se reporten saldos de operaciones. Mirando 18 meses antes de la fecha de
corte.

Numero de meses que el sujeto tiene historial crediticio contar meses donde
se reporten saldos de operaciones. Mirando 12 meses antes de la fecha de
corte.

Numero de meses que el sujeto tiene historial crediticio contar meses donde
se reporten saldos de operaciones. Mirando 6 meses antes de la fecha de
corte.

No. de veces que el cliente tiene deuda con peor calificacién mensual "0.en la
central de Riesgos en los U12M.

No. de veces que el cliente tiene deuda con peor calificacion mensual "1.en |a
central de Riesgos en los U12M.

No. de veces que el cliente tiene deuda con peor calificacion mensual "234.en
la central de Riesgos en los U12M.

Se toma el maximo para aquellos valores donde el saldo es mayor a cero, de
la competencia.

Se toma el maximo para aquellos valores donde el saldo es mayor a cero.
Mirando 6 meses de histdrico

Se toma el maximo para aquellos valores donde el saldo es mayor a cero.
Mirando 12 meses de historico

Se toma el maximo para aquellos valores donde el saldo es mayor a cero.
Mirando 18 meses de histérico

Cartera en riesgo ponderada 6M sobre el total de la fecha corte.

Cartera en riesgo en la fecha de corte solo en las otras instituciones.

Edad de Mora ponderada por el valor de cartera en cada corte.

Promedio lineal del valor de linea no utilizado en los ultimos 6 meses por pro-
ducto.

Amortizacion del producto de drédito, de la competencia.

Saldo en atraso (vencido + catigado) en la competencia al corte / MB_Qapaq

al corte.
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N° | Variable Descripcion

55|V85_VariacionDeudaConsumo_U3M El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de
analisis y el corte de los U3M.

56 | V86_VariacionDeudaMicrocredito_U3M | El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de
analisis y el corte de los U3M.

57 | V87_VariacionDeudaTarjeta_U3M El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de
analisis y el corte de los U3M.

58 | V88_VariacionDeudaTotal_U3M El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de
analisis y el corte de los U3M.

59| V89 VariacionDeudaConsumo_U6M El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de
analisis y el corte de los U6M.

60 | V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M | El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de
analisis y el corte de los U6M.

61|V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de
analisis y el corte de los U6M.

62 | V92_VariacionDeudaTotal_U6M El porcentaje de variacion de deuda entre la central disponible al corte de

63

V100_TieneTarjetaCredito

analisis y el corte de los U6M.

Tiene tarjeta de crédito.




ANEXO 2: Andlisis Univariado

Medidas de Tendencia Central, Posicionamiento y Dispersion

N°|Variable Porc_NAs|Porc_0s Minimo | Perc_25 % |Mediana| Media |Perc_75%| Maximo |Desv_Est
1 |V16_Amortizacion 0,00 % 0,00% | 0,00 0,41 0,58 0,54 0,71 0,95 0,20
2 |V17_CarteraRiesgo_Q 0,00% |87,36% | 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 1,00 0,08
3 |V18_SaldoMMora_Mont 0,00% |7554% | 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,55 0,03
4 |V19_SaldoMoraM_Mont 0,00% |7554% | 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,55 0,03
5 |V25_Porc_CuotasPag 0,00% | 0,00% | 0,80 1,00 1,00 0,99 1,00 2,67 0,05
6 |V26_Porc_CuotasVenc 0,00% |87,36% | 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,20 0,04
7 |V28_MaxAtraso_DC 0,00% |13,46% | 0,00 1,00 4,00 8,74 11,00 201,00 12,69
8 |V29_PromAtraso_DC 0,00% |48,52% | 0,00 0,00 1,00 2,10 3,00 95,00 3,97
9 |V31_AtrasoMax_U6_AC 0,00% |15,48% | 0,00 1,00 4,00 8,26 11,00 316,00 12,38
10|V32_AtrasoMax_U12_AC 0,00% |12,74% | 0,00 1,00 4,00 8,85 11,00 316,00 12,84
11|V33_AtrasoMax_U18_AC 0,00% |12,05% | 0,00 2,00 4,00 8,98 12,00 316,00 12,86
12|V34_Nop_Total 0,00 % 0,00% | 1,00 1,00 1,00 1,30 1,00 9,00 0,68
13|V34_Nop_Total_v2_M8 0,00% | 0,00% | 1,00 1,00 1,00 1,30 1,00 8,00 0,68
14|V36_MontoLiquido_Total 0,00% | 0,00% |500,00| 2.417,36 |3.000,00/3.925,38| 4.500,00 |{111.000,00| 2.743,16
15|V38_AntiguedadCliente 0,00% | 0,00% | 3,00 7,00 10,00 | 13,28 15,00 86,00 9,64
16|V39_CargasFamiliares 0,00% |40,73% | 0,00 0,00 1,00 0,92 1,00 10,00 0,98

17|V44_AntiguedadResidencia 0,00% | 1,41% | 0,00 8,00 16,00 | 18,96 27,00 117,00 13,39

18|V46_Edad 0,00% | 0,00% | 21,00 34,00 42,00 | 43,24 52,00 73,00 11,67

19|V57_Antiguedad_Laboral 0,02% |59,72% | 0,00 0,00 0,00 1,52 1,00 102,00 4,48

20|V58_Antiguedad_SUNAT 78,66% | 0,01% | 0,00 6,00 9,00 10,46 14,00 24,00 4,91

21|V60_Numerolnst_Adeuda 0,00% | 0,00% | 1,00 2,00 3,00 2,91 4,00 9,00 1,15

22|V61_Numerolnst_Adeuda_3 0,00% | 0,00% | 1,00 2,00 3,00 2,90 4,00 9,00 1,15

23|V62_Numerolnst_Adeuda_6 0,00% | 0,03% | 0,00 2,00 3,00 2,85 4,00 8,00 1,13

24|V65_TiempoHistorialCrediticioSF_36 0,00% | 0,00% | 5,00 27,00 35,00 | 31,32 36,00 36,00 6,38

25|V66_TiempoHistorialCrediticioSF_24 0,00% | 0,00% | 5,00 23,00 24,00 | 22,70 24,00 24,00 2,67

26|V67_TiempoHistorialCrediticioSF_18 0,00% | 0,00% | 5,00 18,00 18,00 | 17,56 18,00 18,00 1,40

27|V68_TiempoHistorialCrediticioSF_12 0,00 % 0,00% | 5,00 12,00 12,00 11,88 12,00 12,00 0,62

28|V70_Num_Calificacion_0 0,00% | 3,03% | 0,00 9,00 12,00 | 10,03 12,00 12,00 3,12

29|V71_Num_Calificacion_1 0,00% |70,57% | 0,00 0,00 0,00 0,58 1,00 12,00 1,18

30|V72_Num_Calificacion_234 0,00% |86,73% | 0,00 0,00 0,00 0,48 0,00 12,00 1,62

31|V73_PeorCalificacionCorte_Comp 0,00% |74,97% | -1,00 0,00 0,00 0,26 0,00 4,00 1,00

32|V74_PeorCalificacionU6M_Comp 0,00% |67,44% | -1,00 0,00 0,00 0,46 1,00 4,00 1,06
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N°| Variable Porc_NAs|Porc_0s | Minimo|Perc_25 % |Mediana| Media [Perc_75%| Maximo |Desv_Est
33|V75_PeorCalificacionU12M_Comp 0,00% |66,09% | -1,00 0,00 0,00 0,54 1,00 4,00 1,05
34|V76_PeorCalificacionU18M_Comp 0,00% |65,68% | -1,00 0,00 0,00 0,57 1,00 4,00 1,05
35|V77_CarteraRiesgoPond_U6M_Comp | 0,00% |83,08% | -1,00 0,00 0,00 -0,02 0,00 1,00 0,26
36|V78_CarteraRiesgo_comp 0,00% |83,10% | -1,00 0,00 0,00 -0,05 0,00 1,00 0,34
37|V79_MoraPonderada_comp 0,00% |58,96% | -1,00 0,00 0,00 11,17 2,86 6.323,67 | 85,86
38|V80_LineaNoUtilizada_Comp 0,00% |33,40% | 0,00 0,00 480,04 [1.933,93| 2.247,40 |97.370,29 | 4.038,10
39|V81_Amortizacion_comp 0,00% | 857% | 0,00 0,52 1,33 2,51 3,03 273,74 4,21
40|V82_Saldo_MB_Comp 0,00% |91,61% | 0,00 0,00 0,00 0,08 0,00 254,31 0,94
41|V85_VariacionDeudaConsumo_U3M 0,00% | 0,24% | -0,99 -0,21 -0,13 -0,07 -0,08 60,29 0,74
42|V86_VariacionDeudaMicrocredito_U3M| 0,00% |62,78% | -1,00 -0,08 0,00 0,09 0,00 79,62 1,32
43|V87_VariacionDeudaTarjeta_U3M 0,00% |53,43% | -1,00 -0,03 0,00 0,11 0,00 103,33 1,25
44|V88_VariacionDeudaTotal_U3M 0,00% | 0,11% | -0,99 -0,19 -0,11 0,01 -0,01 38,78 0,65
45|V89_VariacionDeudaConsumo_U6M 0,00% | 0,01% | -0,99 -0,38 -0,26 -0,13 -0,15 74,91 0,84
46|V90_VariacionDeudaMicrocredito_U6M| 0,00% |59,00% | -1,00 -0,01 0,00 0,16 0,00 84,61 1,64
47|V91_VariacionDeudaTarjeta_U6M 0,00% |50,76% | -1,00 0,00 0,00 0,27 0,00 106,50 2,00
48|V92_VariacionDeudaTotal_U6M 0,00% | 0,02% | -0,99 -0,32 -0,16 0,02 0,10 74,91 0,83




Tablas de Frecencias

o

N¢ VI11_TieneGarante Frecuencia Porcentaje

1 0 127.413 100,00 %
2 (Missing) 0 0,00 %
3 Total 127.413 100,00 %

N¢ V35_Nop_Retanqueo_Total Frecuencia Porcentaje

1 0 111.135 87,22 %
2 1 12.943 10,16 %
3 2 2.576 2,02%
4 3 657 0,52 %
5 4 102 0,08 %
6 (Missing) 0 0,00 %
7 Total 127.413 100,00 %
N¢ V45_Genero Frecuencia Porcentaje

1 F 71.443 56,07 %

2 M 55.970 43,93 %

3 (Missing) 0 0,00 %

4 Total 12.7413 100,00 %

N¢ V47_TipoVivienda Frecuencia Porcentaje
1  Agricola Cultivo Propio Perenne 12 0,01 %
2 ARRENDADA 9.464 7,43 %
3 PRESTADA 197 0,15 %
4 PROPIA HIPOTECADA 388 0,30 %
5 PROPIA NO HIPOTECADA 44.049 34,57 %
6 VIVE CON FAMILIARES 72.756 57,10 %
7 (Missing) 547 0,43 %
8 Total 127.413 99,99 %
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N¢ V48_EstadoCivil Frecuencia Porcentaje

1 CASADO 11.657 9,15%
2 CONVIVIENTE 10.371 8,14 %
3 DIVORCIADO 15.830 12,42 %
4 SOLTERO 87.710 68,84 %
5 VIUDO 1.843 1,45 %
6 (Missing) 2 0,00 %
7 Total 127.413 100,00 %
V49_NivelEstudios Frecuencia Porcentaje
FORMACION INTERMEDIA 12.372 9,71 %
POSTGRADO 50 0,04 %
PRIMARIA 12.533 9,84 %
SECUNDARIA 96.573 75,8 %
SIN ESTUDIOS 1.362 1,07 %
UNIVERSIDAD 4.523 3,55 %
(Missing) 0 0,00 %
Total 127.413 100,00 %

N¢ V50_Sector Frecuencia Porcentaje

1 RUR 5.938 4,66 %
2 URB 12.1391 95,27 %
3  (Missing) 84 0,07 %
4 Total 127.413 100 %

N¢ Vb51_TieneTelefono Frecuencia Porcentaje

1 0 24 0,02 %
2 1 127.389 99,98 %
3 (Missing) 0 0,00 %
4 Total 127.413 100,00 %
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N¢ V53_SectorEconomico Frecuencia Porcentaje

1 AGRICOLA 447 0,35 %
2 DEPENDENCIA 11.783 9,25 %
3 NEGOCIANTE 54.306 42,62 %
4 OFICIO 6.590 5,17 %
5 PERSONAL 1.200 0,94 %
6 PRODUCCION 17.257 13,54 %
7 SERVICIOS 35.828 28,12 %
8 (Missing) 2 0,00 %
9 Total 127.413 99,99 %

N¢ V56_Departamento_Dom Frecuencia Porcentaje

1 ANCASH 4 0,00 %
2 CAJAMARCA 2 0,00 %
3 CALLAO 6.154 4,83 %
4 HUANCAVELICA 46 0,04 %
5 HUANUCO 1 0,00 %
6 ICA 18.013 14,14 %
7 JUNIN 10.213 8,02 %
8 LAMBAYEQUE 8 0,01 %
9 LIMA 92.943 72,95 %
10 PASCO 26 0,02 %
11 TACNA 3 0,00 %
12 (Missing) 0 0,00 %
13 Total 127.413 100,01 %

o

N¢ V59_Auto Frecuencia Porcentaje

1 0 105.313 82,65 %
2 1 22.100 17,35 %
3 (Missing) 0 0,00 %

4 Total 127.413 100,00 %
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N¢ V63_TieneCreditoHipotecario Frecuencia Porcentaje

1 0 12.6923 99,62 %
2 1 490 0,38 %
3 (Missing) 0 0,00 %
4 Total 127.413 100,00 %

N¢ V69_TiempoHistorialCrediticioSF_6 Frecuencia Porcentaje

1 5 41 0,03 %
2 6 127.372 99,97 %
3 (Missing) 0 0,00 %
4 Total 127.413 100,00 %

o

N¢ V100_TieneTarjetaCredito Frecuencia Porcentaje

1 0 67.780 53,2 %
2 1 59.633 46,8 %
3 (Missing) 0 0%

4 Total 127.413 100 %




ANEXO 3: Diagramas de cajas y bigotes

variables numéricas

Valores atipicos

120
| ]
H °
7.5
90
0 60
60 5.0
40
30
25
0 20
V44_AntiguedadResidencia V46_Edad V60_Numerolnst_Adeuda
Fuente: Elaboracién propia.
ey
Valores atipicos
12.5
8 ]
°
75 10.0
6
7.5
5.0 4
5.0
[}
2 [ ]
25
25 [
°
0 0.0 °
V61_Numerolnst_Adeuda_3 V62_Numerolnst_Adeuda_6 V70_Num_Calificacion_0

Fuente: Elaboracién propia.
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ANEXO 4: Arboles

de decision

Figura 1
V17_CarteraRiesgo_Q)

V47_CarteraRiesgo_G
<0001

Figura 2
V18 _SaldoM Mora_Mont

Vi8_SaldoMMora_Mont
p<0.001

<0003

4
{a}
aldoMMor:
Node 2 (n = 72987) Node 5 (n = 4178)
08 4 08 4 08 4 Node 2 (n = 63883) Node 5 (n = 4329) Node 6 (n = 6658) Node 7 (n = 8166)
06 1 06 1 067 08 08 4 08 08+
04 - 04 04 4 06 - 06 4 06 0.6
07 - 07 09 0 - 0 0 0o
Figura 3 Figura 4
{i}
Figura 5 Figura 6
_
08 o 08 o 08 o 08 08 o 08+ 06+ 06 1 06 o

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 7
V34 Noprotal _v2y,8

V34_Nop_Total_v2_N8
P <0.001

Figura 8
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T49_NivelEstudios
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CASADO {CONVIVIENTE, BIVORGIADO, SOLTERO, VIUDO)
{FORMACION INTERMEDIA, POSTGRADO, UNIVEPRIMARIA, SECUNDARIA, SIN ESTUDIOS}
Node 2 (n = 10906) Node 3 (n = 72130)
1 |
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(DIVORGIADS, VIUDO}  CONVIVIENTE
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i 1 i e i 04 0.4
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0.4 0.4 4 0.4 - 0.4
02 024 02 - 02 o o o
0 o 0 o 0 o 0
Figura 13 Figura 14
{1l
V56_Departamento_Dom
<0001
A PERSONAL, SERVICIOS)
{CAJAMARGA, ICA, LIANGASH, CALLAO, HUANGAVELICA, HUANUCO, JUNIN, LIMA, TACNA}
{ANCASH, CALLAO, HUANCAVELICA, HUANUCO, JUNIN, TACNA)
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Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 15
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Figura 23
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Figura 30
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Figura 31
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ANEXO 5: Medidas de Asociacion VI

N° Variable \'Al

1 V29 PromAtraso_DC 1,248029
2 V17_CarteraRiesgo_Q 0,997835
3 V25 Porc_CuotasPag 0,984001
4 V26 Porc_CuotasVenc 0,983458
5 V18_SaldoMMora_Mont 0,768008
6 V79 MoraPonderada_comp 0,422633
7 V73_PeorCalificacionCorte_Comp 0,397356
8 V74_PeorCalificacionU6M_Comp 0,383076
9 V75_PeorCalificacionU12M_Comp 0,339025

10 V76_PeorCalificacionU18M_Comp 0,31697
11 V71_Num_Calificacion_1 0,293248
12 V78 _CarteraRiesgo_comp 0,208485
13 V77_CarteraRiesgoPond_U6M_Comp 0,205314

14 V82_Saldo_MB_Comp 0,20399
15 V72_Num_Calificacion_234 0,191611
16 V53_SectorEconomico 0,059777
17 V57_Antiguedad_Laboral 0,050534

18 V65_TiempoHistorialCrediticioSF_36 0,030865
19 V48 EstadoCivil 0,030134
20 V34_Nop_Total 0,022423
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N° Variable Vi

21V34_Nop_Total_v2_M8 0,022423
22 V4T7_TipoVivienda 0,017543
23 V66_TiempoHistorialCrediticioSF_24  0,015043
24 VV56_Departamento_Dom 0,012695
25 V49 NivelEstudios 0,009741
26 V35 Nop_Retanqueo_Total 0,009486
27 V88 VariacionDeudaTotal_U3M 0,00606
28 V39_CargasFamiliares 0,005663
29 V43 EslIndependiente 0,004149
30 V92 _VariacionDeudaTotal_U6M 0,003648
31 V67_TiempoHistorialCrediticioSF_18 0,003476
32 V45 _Genero 0,003334
33 V89 VariacionDeudaConsumo_U6M  0,003251
34 V85_VariacionDeudaConsumo_U3M  0,002455
35 V87 VariacionDeudaTarjeta_U3M 0,002346
36 V50_Sector 0,001168
37 V69_TiempoHistorialCrediticioSF_6 0,000823
38 V100_TieneTarjetaCredito 0,000638

39 V86_VariacionDeudaMicrocredito U3M 0,00051

40 V63 _TieneCreditoHipotecario
41 V51_TieneTelefono

0,000501
0,000389
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ANEXO 6: Codido del algoritmo comple-

to implementado en R

B B e v
HHH#H LIBRERIAS HARHAH
HARARHABHRHRH AR AR ARARHRH BB RRARARARH R U BB RR AR ARARU BB BB R B AR ARHRURHRBHRBHARHAHHH
library(ggplot2)

library(data.table)

library(dplyr)

library(tidyverse)

library(DT)

library(lubridate)

library(writexl)

library(gridExtra)

library(caTools)

library (mgcv)

library(corrplot)

library(formattable)

library(stats)

REHARBBHAARBEHARRBRHAARBEHARRBURARBBHAARBEH AR BB RHAR BB HARRBRHARBBHHAARBEHAA
###HH BASE DE DATOS HH#HAH
B i i
#### Base: Base de datos

Base <- fread(

"BaseBrutoCC.csv",
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header = TRUE,

sep = 757,

dec = ".",

na.strings = "NULL",
quote = '\t',

stringsAsFactors = F,
encoding = "UTF-8",
data.table = FALSE,
integer64 = "character"
)
Base$V1l FechaCorte <- as.Date(Base$V1l _FechaCorte, format = "%d/%m/%Y")

B b
#HnuRpn Rty ANALISIS DESCRIPTIVO UNIVARIADD #HH#HHHAHHUHAHMHIAUNY
RARBHRBHABHABHARHARRABRAR B AR B AR B H AR HABHABH A BB A RRARBHARB A BB AR B HABHABHA BT AR
#### Andlisis descriptivo - wvariables cuantitativas
AnalisisUniv_Cuant <- function(base){
variable <- as.data.frame(dplyr::select_if(base, is.numeric))
BaseCuantR <- NULL
for (i in 1:ncol(variable)) {
x <- select(variable, var=i)
“Porc_NAs <- round(sum(is.na(x$var))/length(x$var),4)*100
“Porc_0s” <- round(sum(x$var=="0",na.rm=TRUE)/length(x$var) ,4)*100
“Minimo~ <- round(min(x$var,na.rm=TRUE),2)
“Perc_25% <- round(quantile(x$var,0.25,na.rm=TRUE),2)
“Mediana® <- round(median(x$var,na.rm=TRUE),2)
“Media® <- round(mean (x$var,na.rm=TRUE) ,2)
“Perc_75% <- round(quantile(x$var,0.75,na.rm=TRUE),2)
“Maximo~ <- round(max(x$var,na.rm=TRUE),2)

“Desv_Est <- round(sd(x$var,na.rm=TRUE),2)

Aux <- tibble( Porc NAs™, “Porc Os”, “Minimo~, “Perc_25%",
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"Mediana®, “Media®, “Perc _75%°, “Maximo~, “Desv_Est’)

BaseCuantR <- rbind(BaseCuantR, Aux)
}
BaseCuantR <- BaseCuantR %>%
rownames_to_column("Variable") %>%
rownames_to_column("N°")
BaseCuantR$Variable <- colnames(variable)

return(BaseCuantR)

#### Andlisis descriptivo — wvartables cualitativas
AnalisisUniv_Cual <- function(base) {
base <- as.data.frame(base)
NamesV <- names(base)
StatM <- NULL
for (i in 1:ncol(base)) {
if (is.factor(base[, il) | is.character(base[, i])) {
StatV <- data.frame(table(base[, i], useNA = "always"))
StatV$Varl <- forcats::fct_explicit_na(StatV$Varl)
if (is.null(StatM)==TRUE) {
StatM <- data.frame(Variable = NamesV[i], StatV)

} else {

StatM <- rbind(StatM, data.frame(Variable = NamesV[i], StatV))

}
} else {

next

+
n <- nrow(base)
StatM <- StatM %>%
dplyr: :rename(Variable = Variable, Categorias = Varl,

Frecuencia = Freq) %>%
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dplyr: :group_by(Variable, Categorias, Frecuencia) %>%

dplyr: :summarise(Porcentaje = round(Frecuencia / n,4)*100) %>%

as.data.frame()

StatM <- data.frame(StatM)

return(StatM)

HAHBRRARBRBRH AR AR RAR AR RARARRABARRABRERABAR AR AR AR BARRBRABABRABRBRHBRBRH

HARHHRAHRHA RS ARY DEPURACION DE LOS DATOS #H#HHHHHHHHAHHAHHAHHAHHHHY

HARRRHRAR AR AR B AR RRR AR AR RAR AR R AR AR RARRRRA B AR AR B AR RRR AR AU RAR AR R AR AR RARARHA

#### Imputacion de variables

imputacion_variable <- function(variable, metodo = "ninguno") {

if (any(IdNa <- is.na(variable))) {

if (is.numeric(variable)) {

if (metodo == "ninguno") {
variable
} else if (metodo == "media") {
variable[IdNa] <- mean(variable, na.rm = TRUE)
} else if (metodo == "mediana") {
variable[IdNa] <- stats::median(variable, na.rm = TRUE)
} else {
stop("El método seleccionado no es correcto.")
}
} else if (is.factor(variable) | is.character(variable)) {
if (metodo == "ninguno") {
variable
} else if (metodo == "moda") {
variable[IdNa] <- levels(variable) [which.max(table(variable))]
} else {
stop("El método seleccionado no es correcto.")
}

} else {
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stop("La variable no es de tipo numeric ni de tipo factor.")
}
} else {
stop("La variable no tiene valores perdidos.")
}

return(variable)

#### Imputacion de wvariables Numéricas
psych: :describe (Base$V57_Antiguedad Laboral)
Base$V57_Antiguedad Laboral <- imputacion_variable(

Base$V57_Antiguedad_Laboral, metodo = "mediana')

#### Imputacion de variables categdricas
Base$V43 _EsIndependiente <- imputacion_variable(

Base$V43 EsIndependiente, metodo = "moda")
Base$V47 _TipoVivienda <- imputacion_variable(

Base$V47_TipoVivienda, metodo = "moda")
Base$V48 EstadoCivil <- imputacion_variable(

Base$V48 EstadoCivil, metodo = "moda")
Base$V50_Sector <- imputacion_variable(

Base$V50_Sector, metodo = "moda")
Base$V53_SectorEconomico <- imputacion_variable(

Base$V53_SectorEconomico, metodo = "moda")

#### Andlisis de Consistencia
nombVar<-c("V25_Porc_CuotasPag",
"V85 VariacionDeudaConsumo_U3M",
"V86_VariacionDeudaMicrocredito_U3M",
"V87_VariacionDeudaTarjeta_U3M",
"V88_VariacionDeudaTotal U3M",

"V89_VariacionDeudaConsumo_U6EM",
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"V90_VariacionDeudaMicrocredito UEM",
"V91 VariacionDeudaTarjeta_U6M",

"V92_VariacionDeudaTotal U6M"

Consistencia <- function(base,nomVar){
for(variable in nombVar) {
Aux <- select(base,NomVar=i)
Aux$NomVar <- ifelse(Aux$NomVar<0,0,ifelse(Aux$NomVar>1,1, Aux$NomVar))
base[,i] <- Aux
}
return(base)
}
summary (Base$V46_Edad)

#### Andlisis de wvariables constantes
VarConstantes <- function(base){
variables <- dplyr::select_if(dplyr::select(base, -c(1,2,3)),
negate(is.character))
variables <- dplyr::select_if(variables, negate(is.factor))
Var <- NULL
for (i in names(variables)) {
Aux <- dplyr::select(variables, NomVar=i)
if (min(Aux$NomVar, na.rm = T)==max(Aux$NomVar, na.rm = T) |
any (prop.table(table (Aux$NomVar))>=0.97)){

Var <- c(Var, i)

}
return(Var)
+
Var <- VarConstantes(Base)

Base <- dplyr::select(Base, -Var)
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HARRAHRAR AR AR B AR R AR AR AR R AR AR R AR AR AR R AR AR R AR AR B AR RRR AR RRR AR AR R AR AR RAR AR AA
HUHARAHHBR AR AR AR #AH TRATAMIENTO DE DATOS ATIPICOS #HH#HHHHHHRHHHHRHABHHUHA
HARABHABHBHRH AR AR ABRABH BB BB RRARARARARBRR AR AR A RARU BB AR AR AR ARARURBRBRB AR HHNH
#### Método de Wimsornizacion
winsorizing method <- function(variable, removeNA = TRUE){
percentil <- quantile(variable,
probs = c(.05, .95),
type=1, na.rm = removelNA)
variable[variable<percentil[1]] <- percentil[1]
variable[variable>percentil[2]] <- percentil([2]

return(variable)

B B B B b b S S
#H#RpHAR AR AR AR AR AR DESARROLLO — VALIDACION #HAHHARHHARBHABBHABUARUARLAR
REHARBBHAARBRH AR BB RHARBBRAARBRHARBBHAARBEHARRBRH AR BB R AR RBRHARBBRHAARBEHAHA
#### Muestras: Desarrollo / Validacion (707-307)

##Base sin Indeterminados

Basel <- dplyr::filter(Base, Variable_Dependiente != 2)

set.seed(123)
index <- sample(1l:nrow(Basel),

replace = FALSE,

size = floor(0.7*nrow(Basel)))
bd_des <- Basell[index,]

bd val <- Basel[-index,]

HARRAHRAR AR AR AR AR R AR AR RAR AR AR R AR AR R AR RARRR AR B ARRRRAR AR RAR AR RARRRRARRR A
#unnnnnnpansansna# CATEGORIZACION Y RECATEGORIZACION ##AH#HHHHHHHABHARHAY
HARBRRBHBRBRH AR AR RAR AR RARARRABARRABRERABAR AR AR AR BARRG R AR ABRABRRRHBHRBRH

#### Categorizacion de variables cuantitativas y cualitativas mediante
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#### arboles de decision
categorizacion <- function (base, resp, n_per = 7, n_factor = 5) {
nombres <- colnames(base) [colnames(base) != resp]
BDDnew_cat <- data.frame(Variable = character(0),
NuevaVariable = character(0),
Formula = character(0),
Detalle = character(0))
for (i in nombres) {
if (is.numeric(basel[, i])) {
prove_percentil <- Hmisc::cut2(base[, i], g = n_per)
if (length(levels(prove_percentil)) != n_per) {
regla <- extraccion_reglas_arbol(base, resp, i)
new_nom_var <- paste(i, "cat", sep = "_")
BDDnew cat <- rbind(BDDnew cat,
data.frame(Variable = i,

NuevaVariable = new_nom_var,

Formula = regla,
Detalle = "pretransformacion"))
} else {
next ()
}
} else {

if (length(levels(droplevels(as.factor(base[, i])))) >= n_factor) {
regla <- extraccion_reglas_arbol(base,
respuesta = resp,
variable = i)
new_nom_var <- paste(i, "cat", sep = "_")
BDDnew cat <- rbind(BDDnew cat,
data.frame(Variable = i,

NuevaVariable = new_nom_var,

Formula = regla,

Detalle = "pretransformacion"))
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} else {

next ()

}
BDDnew cat$Formula <- as.character (BDDnew cat$Formula)
BDDnew_cat <- dplyr::filter(BDDnew_cat, Formula != "Sin Arbol")

return(BDDnew_cat)

#### Extraccion de las reglas de decisidén de un arbol
extraccion_reglas_arbol <- function(base, resp, variable, n_porc = 0.05) {
Y <- as.character(resp)
X <- as.character(variable)
BDD <- as.data.frame(base[, c(Y, x)])
individuos_nodos <- round(n_porc * nrow(BDD))
formula ctree <- formula(paste(Y, x, sep =" ~ "))
numbers_only <- function(x){
suppressWarnings(!is.na(as.numeric(as.character(x))))
}
try(
if (is.numeric(BDD[, x])) {
ctl <- partykit::ctree(formula_ctree, data = BDD,
control = partykit::ctree_control(minbucket = individuos_nodos))
Nodol <- as.character(names(partykit:::.list.rules.party(ctl)))
if (length(Nodol) > 1) {
Reglal <- as.character(partykit:::.list.rules.party(ctl))
spl <- strsplit(Reglal, split =" ")
sp2 <- list()
for (i in 1:length(spl)) {
aux <- sp1l[[i]]
sp2[[i]] <- aux[numbers_only(spl[[i]])]
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}
valores <- sp2
valores_unicos <- sort(unique(as.numeric(unlist(valores))))
new_variable <- cut(BDD[, x],
breaks = c(-Inf, valores unicos, Inf),
ordered_result = TRUE, dig.lab = 5)
tabla_categorias <- data.frame(Variable = x,
Categorias = sort(unique(new_variable)),
Valores = Reglal,
stringsAsFactors = FALSE)
Regla2 <- NULL
n <- length(Reglal) - 1
for (i in 1:n) {
Regla2[i] <- pasteO("ifelse(", Reglall[i], ", ",

pasteO("c(" s n\n " s

tabla_categorias$Categorias[i], "\"", ")"))
+
formulal <- paste(Regla2, collapse =", ")
cierre_formula <- pasteO(rep(")", n), collapse = "")

formula2 <- paste(formulal,
pasteO("c(", "\"",
tabla_categorias$Categorias[length(Reglal)],
"\, M)"), sep =", ")
formula final <- pasteO(formula2, cierre formula)
} else {
formula final <- NULL
}
} else if (is.factor(BDD[, x])) {
BDD[, x] <- droplevels(BDD[, x])
ctl <- party::ctree(formula_ctree, data = BDD,
controls = party::ctree_control(minbucket = individuos_nodos))

aux <- data.frame(var = BDD[, x], Nodo = party::where(ctl))



144

Nodos <- sort(unique(aux$Nodo))
if (length(Nodos) > 1) {
grupos <- list()
for (i in 1:length(Nodos)) {
aux_0 <- dplyr::filter(aux, Nodo == Nodos[i])
grupos[[i]] <- sort(unique(as.character(aux_O[, "var"])))
}
Category <- paste("\"", paste("Grupo_", 1:length(Nodos),
sep = ""), "\"", sep = "")
tabla_categorias <- data.frame(Variable = x,
Categorias = Categoryl[1],
Valores = paste(grupos[[1]],
collapse = ", "),
stringsAsFactors = FALSE)
for (i in 2:length(Category)) {
tabla_categorias <- dplyr::bind_rows(tabla_categorias,
data.frame(Variable = x,
Categorias = Categoryl[il,
Valores = paste(grupos[[il],
collapse = ", "),
stringsAsFactors = FALSE))
}
vector_grupos <- list()
for (j in 1:length(grupos)) {
vector_grupos[[jl] <- paste("c(", (pasteO(paste("\"",
grupos[[j]],"\"", sep = ""),
collapse = ", ")), ")",
sep = "")
}
n <- length(grupos) - 1
Regla2 <- NULL

for (i in 1:n) {
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Regla2[i] <- pasteO(paste("ifelse(", x, " %in}% ",

vector_grupos[[i]], sep = ""), ", ",
Category[i])

}

formulal <- paste(Regla2, collapse =", ")

cierre <- pasteO(rep(")", n), collapse = "")

ReglaFinal <- paste(formulal, Category[length(grupos)],
sep =", ")
formula_final <- pasteO(ReglaFinal, cierre)
} else {
formula final <- NULL
}
}, silent = TRUE
)
if (is_empty(formula final)) {
return("Sin Arbol")
} else {

return(Regla = formula final)

e e e
#H#nnnsaR#a## SELECCION DE VARIABLES EXPLICATIVAS (KS -IV) ###HH#A##H#HHA
HARABHABHRHRH AR AR ABARHRU BB RRARARARH BB BB RRARARARU BB BB ABABARHRURURBHABHARHARIH
#### Estadistico Kolmogorov-Smirnov
# resp: vartable dependiente.
# base: vartables explicativas.
KS_test <- function(resp, base) {

Y <- basel[, resp]

variable <- as.data.frame(select_if(base[, setdiff (names(base),

resp)],is.numeric))

Aux <- NULL
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for (i in 1:ncol(variable)) {
m <- data.frame(Y, variable[,i])
ml <- filter(m, Y == "1")
m2 <- filter(m, Y == "0")
ks <- suppressWarnings/(

stats::ks.test(

mi[, 2],
m2[, 2],
alternative = "two.sided",

exact = FALSE

)
Aux1l <- data.frame(Valor KS =round(as.numeric(ks$statistic), 4))
Aux <- rbind(Aux, Auxl)
}
Tabla KS <- tibble::rownames_to_column(Aux, "Variable")
Tabla_KS$Variable <- names(variable)
Tabla_KS <- dplyr::arrange(Tabla_KS, desc(Valor_KS))

return(Tabla KS)

#### Calcula el estadistico de Information-Value
# resp: vartiable dependiente.
# base: vartables explicativas.
Information Value <- function(resp, base){
Y <- base[, resp]
variable <- as.data.frame(select_if(base[, setdiff (names(base),
resp)], is.factor))
IV <- NULL
for (i in 1:ncol(variable)) {
Frec <- table(Y,variablel[,i])

Frecl <- Frec[1,]
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Frec2 <- Frec[2,]
Auxl <- ifelse(Frecl/sum(Frec1)==0, 0.0001,
ifelse(Frecl/sum(Frecl)==1, 0.999,
Frecl/sum(Frec1)))
Aux2 <- ifelse(Frec2/sum(Frec2)==0, 0.0001,
ifelse(Frec2/sum(Frec2)==1, 0.999,
Frec2/sum(Frec2)))
Woe <- log(Aux2/Aux1)
Woe <- ifelse(Woe==-Inf, 0, Woe)
IVl <- data.frame(Valor IV = sum((Frec2/sum(Frec2) -
Frecl/sum(Frecl))*Woe))
IV <- rbind(IV, IV1)

Tabla_ IV <- tibble::rownames_to_column(IV, "Variable")

Tabla_IV$Variable <- names(variable)

Tabla_IV <- dplyr::arrange(Tabla_IV, desc(Valor_IV))

return(Tabla_IV)

HAARAHRARAR AR B AR AR R AR AR RAR AR R AR AR AR R AR AR RR AR B AR RRRAR AR RAR AR AAR AR RARAR A

##### MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS (Splines Cubicos de Regresion) ####

HHAARRAARAARBAAR R AR HAR#AAHH MODELO GAM-2 #HAHAARHAAHRARHAARBAARAARBAARHA
e B e e et

#### Modelo logistico aditivo generalizado 6ptimo

log mod_GAM2 <- gam(Variable Dependiente ~

##### Numéricas

V16_Amortizacion +

s(V31_AtrasoMax U6 _AC, bs = 'cr', k = 12) +
V38_AntiguedadCliente +

V46_Edad +

V60 _NumeroInst_ Adeuda +

s(V81_Amortizacion_comp, bs = 'cr', k =6) +
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V90 _VariacionDeudaMicrocredito U6EM +
V91 VariacionDeudaTarjeta U6M +
##### Categdricas
V17_CarteraRiesgo_Q +

V18 _SaldoMMora_Mont +

V29 PromAtraso_DC +
V79_MoraPonderada_comp +
V82_Saldo_MB_Comp,

data = bd_train,

family = binomial,
method = "REML",
select = TRUE

HARARHABHRH AR AR AR ARARH BB BB RRARARARARU BB AR AR ARARU BB BB RBABRARHRURH AR R B AR AR H
HUHBRARHBRARHRRAR AR ARAHR EVALUACION ESTADISTICA ##HHHHHRHHHHRHUHURHUHIRA
HARABABHRHRH AR AR A RABH BB AR AR AR A RARA BB AR AR AR A RARURBRR AR AR ARA AU BB AR AR A R A H
#### Medidas de discriminacion (AUC, KS, GINI)

prediccion <- predict(log _mod_GAM2, type = "response", newdata = bd_test)
respuesta <- bd_test %>% pull("Variable Dependiente") %> as.factor()
MLmetrics: :AUC(prediccion, respuesta)

MLmetrics::KS_Stat(prediccion, respuesta)/100

MLmetrics: :Gini(prediccion, respuesta)

### Matriz de confusion
prediccion <- as.factor(ifelse(predict(log _mod_ GAM2,

type = '"response",

newdata = bd_test) < corte_optimo, 0, 1))
respuesta <- bd_test %>% pull("Variable Dependiente") %>}, as.factor()

caret::confusionMatrix(prediccion, respuesta, positive = '1')

### Tabla de desempefio
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Tabla_Performance <- function(prediccion, respuesta, n = 10){
Performance <- data.frame(prediccion, respuesta) %>%
dplyr::mutate(respuesta = as.numeric(as.character(respuesta)),
Deciles = factor(Hmisc::cut2(prediccion, g = n,
digits = 3))) %>%
dplyr::group_by(Deciles) %>%
dplyr: :summarise(N = n(), Porc N = round(n()/length(obj),4)*100) %>%
dplyr: :mutate(Acum_N=cumsum(Porc_N))
Aux <- as.data.frame.matrix(table(Hmisc::cut2(prediccion,
g = n,
digits = 3),
respuesta)) %>%
rownames_to_column("Deciles")
Performance <- data.frame(Performance, Buenos=Aux[,3],
row.names=NULL) %>%

round (Buenos/sum(Buenos) ,3)*100) %>%

dplyr: :mutate(Porc_Buenos

dplyr: :mutate(Acum_Buenos = cumsum(Porc_Buenos))
Performance <- data.frame(Performance, Malos=Aux[,2],
row.names=NULL) %>%

round (Malos/sum(Malos),3)*100) %>%

dplyr: :mutate(Porc_Malos

dplyr: :mutate(Acum_Malos = cumsum(Porc_Malos)) %>%
dplyr: :mutate(Razon_Buenos = round(Buenos/N,5)*100) %>%
dplyr: :mutate(Razon Malos = round(Malos/N,3)*100)

return(Performance)

L e
#ARBHHBRRHARAH# MODELO DE REGRESION LOGISTICA (METODO 1) #EHHHHHHHAHHH#H
HARAHARRRR AR R R R R R AR AR AAA#A#R MODELO RL-M1 #HHHHHHABRRAAAAAAARRRHHHRRRRRH
R R B B R R R e
#### Se emplean la mismas muestras de modelamiento y wvalidacion

#### Modelo logistico bajo el método 1 (Entran las wvariables del modelo



#### GAM-2)

log_mod_RLM1 <- glm(Variable_Dependiente ~
###A## Numéricas
V16_Amortizacion +
V31 AtrasoMax U6 AC +
I(V31 AtrasoMax U6 AC~2) +
V38_AntiguedadCliente +
V46_Edad +
V60 NumeroInst Adeuda +
V81 Amortizacion_comp +
I(V81 Amortizacion_comp~2) +
V90 _VariacionDeudaMicrocredito U6M +
V91 VariacionDeudaTarjeta U6M +
##### Categdricas
V17 _CarteraRiesgo ( +
V18_SaldoMMora_Mont +
V29 PromAtraso DC +
V79 _MoraPonderada_comp +
V82_Saldo_MB_Comp,
data = bd_train,
family = binomial(link="logit")
)

#### Medidas de discriminacidon (AUC, KS, GINI)
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prediccion <- predict(log_mod_RLM1, type = "response", newdata = bd_test)

respuesta <- bd_test %>}, pull("Variable Dependiente") %>% as.factor()

MLmetrics: :AUC(prediccion, respuesta)
MLmetrics::KS_Stat(prediccion, respuesta)/100

MLmetrics::Gini(prediccion, respuesta)

### Matriz de confusion

prediccion <- as.factor(ifelse(predict(log _mod RLM1,
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type = "response",
newdata = bd_test) < corte_optimo, 0, 1))
respuesta <- bd_test %>% pull("Variable Dependiente") %>J, as.factor()

caret::confusionMatrix(prediccion, respuesta, positive = '1')

### Tabla de desempefio
prediccion <- as.factor(ifelse(predict(log_mod_RLM1,
type = "response",
newdata = bd_test) < corte_optimo, 0, 1))

respuesta <- bd_test %>% pull("Variable Dependiente") %> as.factor()

tabla_desempefio <- Tabla_Performance(prediccion, respuesta, n 10)
AR R R RAR AR R R AR AR R AR AR AR R R AR AR R R R AR AR R R AR AR R R AR R AR R R AR AR R R RAR AR R AR AR R A AAH
#unnpnpnpnans## MODELO DE REGRESION LOGISTICA (METODO 2) #E#HHAHHHAHHH##A
ARBHBHARRHRRRAR R R RR AR R ## G AR MODELO RL-M2 #HHZHARHAZHARHHAHHARHHBHARHHHAH
B e e e T e e e e
#### Se emplean la mismas muestras de modelamiento y validacion
#### Modelo logistico bajo el método 2 (Regresion logistica tradicional)
log_mod_RLM2 <- glm(Variable Dependiente ~

####A# Numéricas

V16 Amortizacion +

V31 AtrasoMax U6 AC +

V38_AntiguedadCliente +

V46_Edad +

V60 NumeroInst Adeuda +

V68_TiempoHistorialCrediticioSF_12 +

V81 Amortizacion_comp +

V90 _VariacionDeudaMicrocredito U6M +

V91 VariacionDeudaTarjeta_U6M +

##### Categdricas

V18_SaldoMMora_Mont +

V25_Porc_CuotasPag +
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V29 PromAtraso _DC +

V79 _MoraPonderada_comp +
V82_Saldo_MB_Comp,

data = bd_train,

family = binomial(link="logit")

#### Medidas de discriminacidon (AUC, KS, GINI)

prediccion <- predict(log_mod_RLM2, type = "response", newdata = bd_test)
respuesta <- bd_test %>% pull("Variable Dependiente") %> as.factor()
MLmetrics: :AUC(prediccion, respuesta)

MLmetrics::KS_Stat(prediccion, respuesta)/100

MLmetrics: :Gini(prediccion, respuesta)

### Matriz de confusion
prediccion <- as.factor(ifelse(predict(log _mod RLM2,

type = "response",

newdata = bd_test) < corte_optimo, 0, 1))
respuesta <- bd_test %>% pull("Variable Dependiente") %>}, as.factor()

caret::confusionMatrix(prediccion, respuesta, positive = '1')

### Tabla de desempefio
prediccion <- as.factor(ifelse(predict(log _mod RLM2,

type = "response",

newdata = bd_test) < corte_optimo, 0, 1))
respuesta <- bd_test %>% pull("Variable Dependiente") %>}, as.factor()

tabla_desempefio <- Tabla_Performance(prediccion, respuesta, n = 10)
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