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RESUMEN

En el analisis de crédito tradicional, se asume que las pérdidas individuales de crédito son
independientes unas de otras, es decir que un cliente incumpla no significa que otros
también lo haran. Sin embargo, es importante analizar el comportamiento de la cartera en

su conjunto con la finalidad de estudiar el riesgo al que esta sujeta la institucion.

Aunque existen factores que inciden en las probabilidades de incumplimiento, es dificil
determinar una relacién que indique como el incumplimiento de un crédito predispone el
incumplimiento de otro. Asi, cuando la situacion economica del pais es una recesion
probablemente provocara un aumento en las probabilidades de incumplimiento. Por lo
tanto, es necesario tomar en cuenta la dependencia existente entre las probabilidades de

incumplimiento mediante un factor estocastico sujeto a distintos factores de riesgo.

Asi, en este estudio se utilizé6 un modelo lineal generalizado mixto que parte del hecho de
que los eventos de incumplimiento por parte de los deudores son eventos dependientes, es
decir se rompe con el supuesto del modelo logit tradicional de independencia entre los
individuos analizados. Por lo tanto, la probabilidad de incumplimiento del portafolio
depende de un conjunto de factores economicos, dando como resultado que el

incumplimiento entre los clientes sea condicionalmente independiente entre ellos.

Dentro de la modelizacién que se planted anteriormente una parte crucial es la seleccion
de variables explicativas es decir aquellas que definen al cliente como “bueno” o “malo”,
dado que las variables escogidas deben ser suficientes para explicar a la variable
dependiente, pero no deben ser demasiadas tal que compliquen el modelo. Se debe realizar
un analisis de las variables en conjunto para conocer cada uno de sus atributos, el objeto
final debe ser identificar el grado con el que pueden contribuir en el modelo para
discriminar buenos y malos. Asi en la presente investigacion, se utilizara la técnica de

mineria de datos de redes bayesianas como herramienta para la seleccion de variables.



ABSTRACT

In traditional credit analysis it is assumed that individual credit losses are independent
from one another: one debtor falling in default does not mean others will as well.
However, it is import to analyze the portfolio behavior as a whole to determine the risk

that an institution is subject to.

Although there are factors that affect the probability of default, it is difficult to determine
a relation that describes how default in one credit predisposes default in another. An
economy being in recession will probably cause a raise in the probabilities of default.
Therefore, it is necessary to consider the dependency among the probabilities of default by

means of a stochastic factor subject to different risk aspects.

This study uses a generalized linear mixed model, inferred from the assumption that
defaults from debtors are dependent events; dropping the assumption of independency
between analyzed subjects from the traditional logit model. Therefore, the portfolio
default probability depends on several economic factors; as a result, default among clients

is conditionally independent.

A crucial part within the proposed modeling is the selection of explicative variables; those
who define the client as “good” or “bad”. The chosen variables must be enough to explain

the dependent variable, but not too many as to complicate the model.

A group variable analysis must be performed to get to know each of the variable’s
attributes and to identify their contribution to the model in distinguishing between good
and bad clients. This research uses a bayesian network for data mining technique as a tool

for selecting such variables.



Capitulo 1

INTRODUCCION

Fl sistema financiero juega un rol fundamental en el funcionamiento de la economfa.
Instituciones financieras sélidas y solventes permiten que los recursos financieros fluyan
eficientemente desde los agentes superavitarios a los deficitarios permitiendo que se
aprovechen las oportunidades de negocios y de consumo. La principal actividad gene-
radora de ingresos de las instituciones bancarias, la representa las operaciones activas
a través de los créditos otorgados a los solicitantes, entendidos como el capital adeu-
dado, los rendimientos por cobrar y cualquier otro monto que represente derechos no
recaudados por una operacién crediticia. Sin embargo, en los idltimos anos, la globali-
zacién de la economia de mercado ha disminuido la estabilidad y seguridad del negocio

financiero, multiplicando los riesgos a los que se enfrentan estas entidades.

Dadas las funciones de intermediacién que cumple el sistema financiero en la

economia, siempre existirdn riesgos, especificamente, riesgo de crédito.

El riesgo de crédito es asi uno de los mds importantes que enfrenta el sistema
financiero y por esta razén debe ser medido y monitoreado de manera eficiente y de

acuerdo con las caracteristicas de la economia y del momento del ciclo econémico.

En cuanto a la medicién del riesgo, hay una gran variedad de modelos de riesgo
de crédito, los cuales pueden ser clasificados a partir de distintos criterios. De acuerdo
con Elizondo (2004), la diversificacién del riesgo en un portafolio de créditos se da de

manera natural al tener un gran nimero de firmas o individuos; sin embargo si varios

7
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individuos estan afectados por los mismos factores de riesgo, esta diversificacién puede
ser insuficiente, créditos que pertenecen al mismo sector econémico, al mismo lugar de
destino pueden generar altas correlaciones entre sus probabilidades de incumplimiento.
Asi, los factores de riesgo se clasifican en sistémicos, que son los que afectan a un grupo
de la cartera de crédito y en no sistémico, que son los que afectan particularmente a
un crédito de la cartera. En la medida en que los factores de riesgo sistémico afectan
a un gran grupo de créditos del portafolio, dicho portafolio experimenta una gran

concentracién de riesgo, pues cambios no deseados pueden llevar a pérdidas extremas.

Al respecto, se han planteado los modelos de mixtura (GLMM Generalized linear
mized models) para modelar la dependencia considerando que el incumplimiento de
un deudor depende de un conjunto de factores econémicos que son modelados estocds-
ticamente; asf, la dependencia entre incumplimientos se la obtiene de la dependencia

que tiene cada incumplimiento con el mismo conjunto de factores econémicos.

En este contexto, es necesario mencionar que para el desarrollo de estos modelos
es fundamental cuantificar la dependencia contemporanea entre créditos incumplidos
y no condicionar a una distribucién en particular, para lo cual se utilizard la técnica
de redes bayesianas que no realizan supuestos sobre las distribuciones marginales de
las variables, ni tampoco sobre la relaciéon de dependencia entre ellas, permitiendo que

capture la dindmica real entre las variables explicativas del modelo.

La presente investigacién busca desarrollar una herramienta para mejorar la gestién
de riesgo a través de la aplicacién de un modelo scoring mixto que permita incorporar
factores de riesgo sistémico, considerando dependencias de los clientes asociados a una
cartera de consumo de una institucién financiera. Para ello, en el capitulo II y capitulo
III se realizard una breve descripcién de los modelos de riesgo de crédito y la aplicacién
e importancia de las redes bayesianas en riesgo de crédito respectivamente. El capitulo
IV constard de la fundamentacion tedrica de los modelos lineales generalizados mixtos,
redes bayesianas y algoritmo CHAID. En el capitulo V se desarrollard la aplicacién a
una cartera de consumo de una institucién financiera ecuatoriana. Finalmente, en el

capitulo VI se presentaran las conclusiones y recomendaciones.



Capitulo 2

EL UNIVERSO DE MODELOS
DE RIESGO CREDITICIO

El sector bancario es uno de los principales motores econémicos de un pais, ya que
actia como colocador de recursos econémicos entre agentes superavitarios y deficita-
rios, desempenando un importante papel en la movilizacién de fondos de los deposi-

tantes y en la concesiéon de créditos, canalizando as{, recursos para inversién y ahorro

[1].

La principal actividad de las instituciones financieras, a la que dedica la mayor
parte de sus esfuerzos, y la que genera la mayor parte de sus beneficios es la actividad
crediticia. Sin embargo, ésta afronta una serie de riesgos, entre ellos el riesgo de crédi-
to. Definiéndose como el riesgo de que un cliente o contraparte no pueda o no quiera
cumplir con un compromiso que ha celebrado con una institucién financiera [2]; su
medicién contribuye a que el negocio bancario se efectiie bajo ciertos lineamientos que
le permitan mantener una cartera de crédito lo mds sana posible y asi disminuir las
posibles pérdidas por incumplimiento. La estabilidad del banco, asf como la correcta
colocacion de los recursos, contribuyen en gran medida a la estabilidad macroeconémi-
ca del pais, por ello es de gran importancia que las instituciones financieras logren

incorporar correctamente las mediciones de los riesgos inherentes a su operacion.

Sin embargo, la historia econémica del mundo ha demostrado la existencia de crisis
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financieras, por lo que ha surgido la necesidad de establecer una serie de mecanismos
de monitoreo y control para las operaciones financieras, que son producto de diversas
transacciones en el mercado mundial, que permitan dar sefiales que sean captadas con
mayor precisiéon y de esta manera las entidades puedan anticiparse e incluso sobrevivir
a las crisis; manteniendo una regulacién interna de sus operaciones y una vigilancia

permanente de las mismas, que impida su desbordamiento econémico.

Es asi, como el riesgo de crédito ha cobrado gran importancia durante las tdltimas
décadas. Y los controles se convierten cada vez en una herramienta indispensable
para las instituciones, ya que una inadecuada gestién del riesgo puede conllevar a una

situacién de insolvencia e insostenibilidad.

El riesgo de crédito es el principal riesgo del sector financiero. Por ello, la manera en
que una institucion financiera elige y administra su riesgo de crédito es un determinante

importante para su rentabilidad y solidez.

De esta manera, como la exposicién al riesgo de crédito sigue siendo la fuente
mads importante de los problemas en los bancos, éstos deberian estar conscientes de la
necesidad de identificar, medir, monitorear y controlar el riesgo de crédito y de deter-
minar si su capital es adecuado frente a estos riesgos y si tienen amplia compensaciéon

para los riesgos ocurridos.

En este sentido, la identificacién del riesgo de crédito es el primer componente de
una administracién de riesgo eficiente. Las instituciones financieras deben contar con
un sistema de gestion del riesgo de crédito que produzca una calificacién correcta y
oportuna. Para ello, la identificacién de los factores de riesgo a los cuales estd expuesta

la institucion constituye el pilar sobre el cual se edifica la gestion del riesgo.

El objetivo de la administracién del riesgo de crédito es maximizar la tasa de
rendimiento ajustada por el riesgo del banco, manteniendo la exposicién al riesgo de
crédito dentro de limites aceptables. Una adecuada administracién de riesgos debe
ayudar a la identificacién de aquellas oportunidades de negocio, donde el equilibrio

entre riesgo y beneficio sea atractivo, fortaleciendo la solidez y rentabilidad de las
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instituciones, ya que es esencial para el éxito a largo plazo de cualquier organizacién

bancaria.

Por tal motivo, las entidades buscan desarrollar eficientemente una administracién
de riesgos més precisa y a la vez, que se ajuste y cumpla con los cambios regulatorios
locales e internacionales que demandan reportes méds estandarizados y transparentes.
Asi como también, hacer innovaciones internas y externas encaminadas a buscar la

excelencia operacional en todos los niveles de la entidad.

Hay que tomar en cuenta que el anélisis de créditos se considera un arte ya que no
hay esquemas rigidos para realizarlo, por el contrario es dindmico y exige creatividad
por parte del oficial de crédito. Sin embargo, es importante dominar las diferentes
técnicas de andlisis de créditos y complementarlas con experiencia y buen criterio,
asimismo es necesario contar con la informacién suficiente que permita minimizar el

nimero de incégnitas para poder tomar la decisién correcta.

La evolucién de la gestién del riesgo de crédito y el incremento de la competencia ha
obligado a que las entidades financieras, miren mas alld de las précticas tradicionales,
buscando nuevas tdcticas y herramientas que los analistas identifiquen como las méds
idéneas. Es decir, desarrollar e implementar procesos internos para encontrar el balance
entre el riesgo asumido, la optimizacién de recursos y ganancias, y la creacién de sus

propias reservas.

En la actualidad, la banca ha logrado desarrollar diversas y sofisticadas herramien-
tas para la medicién del riesgo, este hecho ayuda en gran medida a colocar sus activos
de forma més eficiente y enfocarse en los productos més rentables. Con estas acciones,

se logra disminuir el riesgo de pérdida y se prevén las condiciones econdémicas.

Asimismo las exigencias internacionales como el Nuevo Acuerdo de Capital de
Basilea, presenta principios, medidas y acciones, con el objetivo de mejorar la ade-
cuacién del requerimiento de capital regulatorio para llevarlo a los niveles de riesgos
asociados a las operaciones financieras con el propésito de prevenir pérdidas poten-
ciales en las que podria incurrir. Haciendo mayor énfasis en los modelos internos de

medicién de riesgo de crédito de cada banco.
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Asi, se hace necesario analizar las técnicas modernas, debido a que éstas pueden
ser un complemento del andlisis de crédito tradicional. Ya que, a pesar de la creencia
tradicional basada en no asumir riesgos o minimizarlos y rechazar aquellas operaciones
que no ofrecian plenas garantias, la gestion moderna del riesgo de crédito establece
como objetivo gestionar el riesgo para obtener una rentabilidad acorde con el nivel de
riesgo asumido, manteniendo al mismo tiempo un capital adecuado y cumpliendo con
la normativa [3]. Esto significa que una operacién crediticia con una mayor probabi-
lidad de impago, no tiene porque ser mal negocio, si se obtiene una rentabilidad que

compensa suficientemente dicho riesgo.

La diversidad de modelos es tan amplia como bancos hay en el mundo, los intentos
de formalizacién giran alrededor de dos ideas, a saber: los que tratan de captar la
T . . .

intuicién” de los expertos y sistematizarla aprovechando la tecnologfa, y los que se
basan en técnicas econométricas o de andlisis discriminante para llegar a un “nimero

indicativo” de la calidad de crédito [4].

En este sentido, existen miltiples modelos tradicionales usados por las instituciones
financieras a lo largo de la historia. Sin embargo, se debe tener en cuenta que muchas
de las mejores ideas de los modelos tradicionales son usadas en los nuevos modelos. En
general, se puede mencionar los sistemas expertos, las redes neuronales, los sistemas
rating incluyendo los sistemas de rating internos de los bancos, y los sistemas de credit

scoring como los mds usados, debido a sus multiples ventajas.

2.1. MODELOS DE RIESGO DE CREDITO TRADI-
CIONALES

2.1.1. CREDIT SCORING

Los modelos tradicionales, o de inteligencia artificial, se basan principalmente en
el andlisis y experiencia. El credit scoring es el mds utilizado hoy en dia, porque es

un sistema de evaluacién automaético, rapido, seguro y consistente para determinar el
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otorgamiento de créditos, que, en funcién de toda la informacién disponible, es capaz
de predecir la probabilidad de no pago, asociada a una operacién crediticia. Ayuda en
el proceso de evaluacion, comportamiento y cobranza, siendo capaz de analizar en un

tiempo minimo, gran cantidad de informacién, en forma homogénea.

Los primeros sistemas de “scoring” se desarrollaron en la década de los cincuen-
ta mediante la implementacién de “scores” internos de comportamiento por parte de
bancos pioneros en Estados Unidos, los cuales eran utilizados para la gestién de las
cuentas de dichos bancos en base a la propia informacién que manejaban. Posterior-
mente surgieron los “scorings” de aceptacién conforme a los cuales se ranqueaba a los
solicitantes de crédito segiin la propia calificacién de buenos o malos que efectuaba

una determinada institucién bancaria [5].

Asi, el scoring se usa como una herramienta numérica que clasifica los clientes
con el fin de discriminar entre ellos y garantizar que las decisiones sean objetivas
y coherentes. Es decir, usa modelos estadisticos (por ejemplo modelos logit, probit)
para transformar datos relevantes en medidas numéricas que guian las decisiones de
crédito. De esta manera ayuda a la toma de decisiones mds rdapidas, menos costosas
y mds prudentes en términos estadisticos, reemplazando a los procesos de toma de

decisiones manuales y subjetivos.

La construccién del modelo debe de estar orientada por un objetivo concreto.
Asi, los elementos bédsicos para la realizacién de un credit scoring son el conjunto
de variables, la eleccién del modelo estadistico, los puntos asociados a un atributo

particular en lo que respecta a un solicitante y el umbral o valor de corte.

Dependiendo de la aplicacién es necesario distintos tipos de variables, por ejemplo
para el caso de préstamos a individuos y pequenas empresas se usan variables socioeco-
némicas o datos bésicos del emprendimiento productivo, mientras que en el caso de
grandes empresas se utilizan variables extraidas de los estados contables, informacién
cualitativa acerca de la direccién, el sector econémico, proyecciones del flujo de fondos,

etc.
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Cuando se trata de personas fisicas se utilizan variables socio-econémicas: edad,
estado civil, nimero de hijos, nivel de ingresos, categorfa laboral, historial de pagos.

En este caso, su principal aplicacién se centra en créditos de consumo o hipotecas.

De esta manera la seleccién de variables se convierte en uno de los pilares funda-
mentales para la construccién de un credit scoring y, reducir el nimero de variables a
las mas relevantes es un reto. Aunque intuitivamente més variables traen mads infor-
macién esto no es del todo cierto. En realidad un nimero mayor de variables, aumenta
el “volumen” del espacio muestral. Entonces el tamano de la muestra como propor-
cién del tamano del espacio muestral se reduce a medida que aumenta el nimero de
variables. Esto reduce la representatividad de la muestra, lo que impide una buena

adaptabilidad del modelo.

Por lo mencionado anteriormente, seleccionar un conjunto de variables reducidas,
que contengan la mayor cantidad de informacién relevante, es un paso crucial para
obtener un buen modelo. Entonces, para seleccionar dichas variables se utiliza una

combinacién de técnicas estadisticas y modelos graficos es decir redes bayesianas.

2.1.2. SISTEMAS EXPERTOS

Por otro lado, los sistemas expertos tratan de simular el proceso realizado por el
analista financiero o de crédito para adoptar decisiones de crédito. El sistema méds
conocido es las 5 C’s, donde ademads de la experiencia del analista, mediante la ob-
servacién de distintos estdndares consistentes y subjetivos, se analiza el cardcter del
potencial prestatario, su capital actual, la capacidad de pago o generacién de recursos
para el cumplimiento de la obligacién pretendida, el colateral o la garantia ofrecida
como fuente de repago del crédito y las condiciones del entorno o ciclo econémico en

el cual desarrolla sus actividades [6].

Sin embargo la principal desventaja de este sistema es la subjetividad, debido a que

involucra el criterio subjetivo de cada analista, por ejemplo lo que para un analista es
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un factor importante para otro no lo es, mismo que se basa en valoraciones de acuerdo

al juicio y experiencia adquirida en la asignacién de créditos.

2.1.3. REDES NEURONALES

Otro de los métodos para la cuantificacion del riesgo de crédito son las redes
neuronales que simulan el proceso de aprendizaje humano; y a través de técnicas
econométricas crean un modelo de decisiéon que emula una red de neuronas, capaz de
asumir decisiones en torno al riesgo de referencia. Es una herramienta muy 1til de clasi-
ficacién o prediccién ya que pueden incorporar informacién subjetiva, no cuantificable

en las decisiones de aprobacién de crédito.

La aplicacién de redes neuronales ayuda a la obtencién de resultados con mayor

precision que el credit scoring [7].

Ademds de poseer una ventaja especial sobre los sistemas expertos, cuando los
datos son ruidosos o incompletos. Y se han vuelto bastante comunes en el modelado

de fraude, cuando interpretabilidad no es tan importante.

Sin embargo, una desventaja importante de las redes neuronales es su falta de
transparencia. La estructura interna de la red estd oculta y no puede ser facil de
duplicar, incluso utilizando los mismos datos como entradas. Es decir, la red neuronal
no revela nada acerca de los pasos intermedios que conducen al resultado final, por lo
tanto los pasos intermedios del sistema no se pueden comprobar. Ademads, las técnicas
de regresién tienen una ventaja sobre las redes neuronales, porque hacen que sea més
facil de interpretar y explicar el efecto de las caracteristicas en la variable de resultado,
puesto que es fdcil determinar el efecto incremental de un cambio determinado para

cada caracteristica.
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2.2. MODELOS PROPUESTOS POR EL ACUERDO DE
BASILEA

De esta manera el escenario actual ha obligado a establecer normas internacionales
para la supervisién del riesgo de crédito; es asi como el surge el primer Acuerdo de
Basilea, en el que se determiné los primeros pardmetros regulatorios sobre la gestién
del riesgo crediticio de los bancos comerciales. El Comité definié que la metodologia

serfa la cobertura del riesgo a través de un capital minimo a mantener [8].

Sin embargo, el acuerdo de Basilea I tuvo como principal limitacién la definicién
de exposiciones de crédito, en la que ignoraba la calidad crediticia y, por lo tanto, la

diversa probabilidad de incumplimiento de los distintos prestatarios.

Entonces para superar las deficiencias de dicha regulacién se presenta el nuevo
Acuerdo de Basilea sobre capital bancario, mismo que hace que los requerimientos de
capital sean mds sensibles a la exposicién del riesgo, especialmente a la del riesgo de
crédito. Planteando para ello tres modelos: el modelo estdndar, el basado en modelos

internos, y el método avanzado.

El método estdndar se basa en el peso del riesgo de crédito que se determina me-
diante las calificaciones externas asignadas por agencias independientes de evaluacion
financiera. Es una versién modificada del Acuerdo de Basilea I, en donde se da una
mayor granularidad al portafolio de crédito con el fin de asignar un ponderador de

riesgo mds adecuado al perfil de riesgo que tenga un portafolio en especifico [9].

En este método el banco asigna una ponderacién de riesgos a cada uno de sus
activos y operaciones fuera de balance y genera un total de activos ponderados por
riesgo. Actualmente, las ponderaciones individuales dependen del tipo, de prestatario.
En el nuevo Acuerdo para las ponderaciones de riesgo se tienen en cuenta la calificacion
suministrada por la institucién externa de evaluacién de crédito (como una agencia de

calificacién) [10].



2. EL UNIVERSO DE MODELOS DE RIESGO CREDITICIO 17

Los métodos basados en modelos internos exigen a los bancos internacionales for-
mular sus propios modelos de calificacién con el fin de clasificar el riesgo de crédito
de sus actividades. Asi el banco estima la calidad crediticia de sus prestatarios y los
resultados se traducen en estimaciones del importe de las pérdidas futuras potenciales,

importe que constituye la base de los requerimientos minimos de capital [11].

La clasificacion de las exposiciones a los riesgos dependera de las propias estima-

ciones internas de los riesgos que realice el banco.

El método avanzado requiere que los bancos estimen la probabilidad de incumpli-
miento, la exposicién al incumplimiento para cada transaccién. Tomando en cuenta

para ello las estimaciones de la pérdida dado incumplimiento y la madurez [12].

Sin embargo este método involucra la estimacién de pardmetros que requieren

muchos datos histéricos que no estdn disponibles para la mayoria de los bancos.

2.3. MODELOS CON UN ENFOQUE MODERNO

Como se mencioné anteriormente, en la actualidad han surgido varios modelos
modernos para la medicién del riesgo de crédito, mismos que son més sofisticados e
incluyen un mayor nimero de variables para su cédlculo. Entre ellos estdan los modelos

KMV, los modelos de forma reducida, CreditMetrics entre otros.

2.3.1. MODELO KMV

Uno de los modelos més utilizados es KMV, el cual fue desarrollado a inicios de la
década de los noventa por la calificadora Moodys [13]. Es probablemente la metodologia
que trata de llevar a la practica el modelo de Merton de la forma mads directa, que

toma en cuenta el comportamiento crediticio de los deudores.

Este es un modelo de diversificacién basado en las correlaciones del mercado de

acciones que permite estimar la probabilidad de incumplimiento entre activos y pasivos
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[14]. Se define una “distancia al impago”, que es la diferencia entre el valor de los activos
de las empresas y cierto umbral de pasivos, de manera que si esta cantidad es negativa,

la compaifiia estaria en bancarrota y no podria cumplir con sus obligaciones [15].

Este modelo tiene un enfoque microeconémico, en el sentido de que sélo se utilizan
los precios de las acciones de la empresa, sin tener en cuenta de forma explicita el ciclo

econémico [17].

Este modelo intenta encontrar la relacién entre la distancia al incumplimiento y
la probabilidad de que se produzca, por lo cual se elabora una tabla que relaciona la

probabilidad de incumplimiento con los niveles de distancias de default [18].

Se debe tener presente que la principal desventaja de los modelos estructurales,
como lo es el KMV, es su dependencia de los supuestos de distribucién es decir, la

normalidad, lo cual hace que los modelos no se asemejen a la realidad.

Los modelos de forma reducida presentan varias ventajas, respecto a los modelos
estructurales como KMV y Moody’s como: su cémputo, y su mejor ajuste a los datos

observados de crédito [19].

2.3.2. CREDITMETRICS

Respecto a la metodologia més usada para la mediciéon del VAR es el modelo
Creditmetrics. Que es una herramienta propuesta por JP Morgan en 1997 para medir
el riesgo de un portafolio debido a los cambios en el valor de la deuda originados por
los cambios en la calidad crediticia del deudor. No solo incluye cambios en el valor
originados en posibles eventos de default sino ademds las mejoras o desmejoras en la

calidad crediticia del emisor [20].

La idea principal de esta metodologia es la estimaciéon de la distribucién esperada a
plazo de los cambios en el valor de una cartera de bonos o préstamos, en un determinado
horizonte [21]. CreditMetrics calcula no solo las pérdidas esperadas sino también el

valor en riesgo (la volatilidad del valor).
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El incentivo para el desarrollo de modelos internos VAR se dio en 1996, cuando el
Acuerdo de Basilea modificé su propuesta riesgo de mercado y permitié que algunos
bancos utilicen sus propios modelos internos, en vez del modelo estdndar propuesto

por los reguladores, para calcular su riesgo [22].

La metodologia KMV difiere significativamente de CreditMetrics en que se uti-
liza las “frecuencias esperadas de impago” como probabilidades de incumplimento, en
lugar de depender de las probabilidades de transicién asociadas a algin esquema de
calificaciones, sean éstas las internas de cada banco o las producidas por alguna de las

agencias calificadoras [23].

Una vez que se tiene una visién general de de los modelos de medicién de riesgo de
crédito se puede concluir que los modelos tradicionales presentan subjetividad y falta
de integracién a la gestién de riesgo. Ademds los sistemas tradicionales se quedan en la
etapa de calificacién, ya que no hay un vinculo tedrico identificable con la probabilidad
de impago y la severidad de la pérdida. En el mejor de los casos se puede establecer
una correspondencia entre calificaciones y probabilidades de quiebra mediante estudios

empiricos expost, cuando la informacién lo permite.

Los modelos modernos por su parte, no siempre la informacién del mercado repre-
senta el valor de las empresas y es necesario usar técnicas estadisticas avanzadas. Sin
embargo, la principal ventaja de los modelos modernos es que permiten determinar la

probabilidad individual de incumplimiento.

Finalmente, la implantacién de modelos para la medicién y gestién del riesgo es sin
duda un aspecto fundamental que debe ser tomado en cuenta y al cual las instituciones
financieras deben dirigir sus esfuerzos, para que éstos sean coherentes con la realidad
de cada entidad y de esta manera sirva de apoyo para que las decisiones de riesgo sean

mds objetivas, mds eficientes y mds dgiles.



Capitulo 3

REDES BAYESIANAS:
ANTECEDENTES Y
DESARROLLO

3.1. INTRODUCCION

En las tdltimas décadas se han desarrollado numerosas técnicas de analisis y modeli-
zacién en distintas aéreas de estadistica y la inteligencia artificial. La Mineria de Datos
(Data Mining) es un drea moderna interdisciplinar que engloba aquellas técnicas que
operan de manera automatica (requieren de la minima intervencién humana) y ademas
son eficientes para trabajar con una gran cantidad de informacién disponible en las
bases de datos de diferentes problemas précticos, sean estos de diagnosis, clasificaciéon

o prediccién.

Tradicionalmente, este tipo de problemas se resolvian de forma manual aplicando
técnicas estadisticas cldsicas, pero el incremento del volumen de los datos ha motivado
el estudio de técnicas de andlisis automadticas que usan herramientas mdas complejas.
Por lo tanto, la Data Mining indentifica tendencias en los datos que van més alld de un
andlisis simple. Técnicas modernas de Mineria de datos (reglas de asociacién, arboles

de decisién, algoritmos de regresién, redes neuronales, maquinas de vectores soporte,

20
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redes bayesianas, etc.) se utilizan en ambitos muy diferentes para resolver problemas

de asociacion, clasificacién, segmentacién y prediccion.

Entre los diferentes algoritmos de Data Mining, los modelos graficos probabilisticos
(en particular las redes bayesianas) constituyen una metodologia potente basada en la
probabilidad y la estadistica que permite construir modelos de probabilidad conjunta
manejables que representan las dependencias relevantes entre un conjunto de variables
(cientos de variables en aplicaciones practicas). Asi, los modelos resultantes permiten

realizar inferencia probabilistica de una manera eficiente.

Las redes bayesianas deben su nombre a la obra de Thomas Bayes (1702 -1761),
quien consideré la cuestion de como hacer inferencias inductivas de una poblacién a
partir de datos muestrales observados. Si antes el interés se centraba en deducir con-
secuencias de hipétesis especificas, a Bayes le preocupd el problema inverso establecer
afirmaciones a partir de las observaciones de consecuencias de esa hipé6tesis. El teore-
ma que lleva su nombre permite calcular las probabilidades de las causas tomando en

cuenta los “efectos observados”.

Una red bayesiana, en su definicién més simple es un grafo aciclico dirigido y direc-
ctonado que permiten la representacién de una distribucién conjunta de un conjunto
de variables aleatorias. Cada vértice del grafo ! representa una variable aleatoria y las
aristas ? representan, las dependencias directas entre variables. En una red bayesiana,
las premisas de independencia condicional son exploradas para reducir los pardme-
tros necesarios para caracterizar una distribucién de probabilidades y para calcular de

forma eficiente las probabilidades a posteriori dadas las evidencias.

Por otro lado, la estructura de una red bayesiana, puede ser definida manualmente
mediante las relaciones entre variables dadas por especialistas o expertos, o puede ser

definida a partir de bases de datos utilizando algoritmos de aprendizaje de estructura 3.

'Es un par G = (N/A), donde N es el conjunto de nodos y A es un conjunto de arcos definidos
sobre los nodos.

2También conocidos como arcos, una arista es un par ordenado (X,Y). En la representacién grafica,
un arco (X,Y).

3Se puede ampliar la revisién de aprendizaje en redes bayesianas en Neapolitan (2004), Buntine
(1996), Heckerman (1995).
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Las redes bayesianas aplicadas a problemas de clasificacién son llamadas Clasificadores
Bayesianos. Estos modelos tienen como objetivo describir y distinguir las clases y
clasificar elementos que no fueron clasificados. En nuestra investigacién se utilizaran

los clasificadores bayesianos Tree Augmented Naive Bayes.

Dependiendo del tipo de aplicacién, el uso préctico de una red bayesiana puede
ser considerada en diferentes modelos como los sistema experto neuronales, drboles de
decision, en modelos de andlisis de datos (regresion lineal), arboles de clasificacion etc.
No obstante sin tener en cuenta alguna consideracién tedrica especifica, los siguientes
aspectos y caracteristicas de las redes bayesianas hacen que sean preferibles a otros

modelos:

1. Adgquisicion de conocimiento: Capacidad para reunir y fusionar el conocimiento
de diversas formas en un mismo modelo (datos histéricos, empiricos expresados

en reglas légicas, ecuaciones etc.)

2. Representacion del conocimiento: La representacion gréfica de una red bayesiana
es sencilla, intuitiva y comprensible, lo que facilita tanto la validacién del mo-
delo, su evolucién y en especial su uso potencial. Tipicamente, un tomador de
decisiones siempre va a estar mucho mads inclinado a confiar en su conocimiento

a un modelo que desconoce completamente.

3. Utilizacion del conocimiento: Una red bayesiana es versétil, puede utilizar el mis-

mo modelo para evaluar, predecir, diagnosticar, o para optimizar las decisiones.

4. Calidad de oferta en el software: En la actualidad existe software para la captura
y procesamiento de las redes bayesianas. Estas herramientas tienen caracterfs-
ticas que han ido evolucionado y mejorando continuamente: el aprendizaje de
probabilidades, el aprendizaje de la estructura de la red, capacidad bayesiana

para integrar las variables continuas y variables de decisién, etc.
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3.2. APLICACIONES E IMPORTANCIA DE LAS RE-
DES BAYESIANAS EN LA TOMA DE DECISIONES

3.2.1. APLICACIONES

Las redes bayesianas, organizan un caso problema mediante un conjunto de varia-
bles y las relaciones de dependencia que se manifiestan entre ellas. Dado este modelo
se puede hacer inferencia bayesiana, es decir, estimar las variables o valores descono-
cidos a partir de variables o valores ya conocidos. Asi los diferentes tipos de modelos
bayesianos poseen diferentes aplicaciones para diagndstico, clasificacién, y decisiéon
que brinde informacién importante en cuanto a cémo se relacionan las variables que

pueden ser interpretadas como relaciones de causa y efecto.[25]-

Ante las ventajas mencionadas, las aplicaciones de redes bayesianas a lo largo de
la historia han sido muiltiples [24], la primera aplicacién se dio durante el periodo
1988-1995, centrdandose en problemas de diagndstico, de manera especifica en medici-
na, un proyecto financiado para diagnosticar enfermedades neuromusculares que pos-
teriormente se convertirfa en una herramienta muy ttil para los médicos. Las redes
bayesianas han sido aplicadas en esta drea porque ofrecen la posibilidad de integrar

fuentes heterogéneas de conocimiento (conocimiento humano y datos estadisticos).

Por otro lado las redes bayesianas, también han sido utilizadas en otros campos
como la depuracién de programas, procesos de produccién, todos estos enfocados en
la soluciéon de problemas e identificacion de probabilidades que disminuyan el riesgo,
como es el uso primordial que se le da en la rama financiera. Bdsicamente el uso que se
les da a las redes bayesianas, en el estudio y tratamiento de datos consiste en mejorar
esquemas de riesgo, con la finalidad de que se convierta en un sistema de ayuda a la

toma de diferentes decisiones.

En Marketing, por ejemplo las redes bayesianas se han aplicado para realizar el
andlisis de satisfaccion de clientes, imagen de marca, segmentacién de clientes y pro-

ductos, etc. Las caracteristicas de las redes bayesianas que han permitido el desarrollo
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en este campo han sido principalmente la gestién de incertidumbre porque, obvia-
mente, todas las acciones de marketing se toman en un contexto de incertidumbre, y
lo que se busca principalmente es aumentar la probabilidad de éxito, asi como también
la capacidad de incorporar datos incompletos durante el aprendizaje, porque los datos
utilizados en la mineria de datos aplicada a Marketing a menudo proceden de fuentes

de informacién incompletos?.

Si bien en el campo de la banca y las finanzas no existe una literatura extensa de
aplicaciones, esta técnica de mineria de datos es de gran potencial en diferentes am-
bitos. En los tltimos anos se han convertido en una herramienta de gestién de riesgo
de suma importancia para el sector financiero, debido al gran aporte en la definicién
de condiciones probabilisticas de inferencia, con un amplio manejo de variables. En
este dmbito han sido utilizadas para representar el conocimiento en métodos de razo-
namiento, explotacién de informacion, andlisis de los deudores del sistema financiero
y prediccién de ventas; basados en la teoria de la probabilidad, tal que se pueda pre-
decir el valor de las variables no observadas y explicar los resultados arrojados de las

variables observadas.

Un ejemplo claro de lo mencionado se da en la medicién y mitigacién de riesgo
operacional [26], en las instituciones financieras a partir de Basilea II, ha dado lugar
a la aplicacién de esta técnica en este campo ya que la gestién del riesgo operativo,
es un tipo de riesgo relativamente nuevo comparado con otros tipos de riesgo mucho
mas “populares”, como lo son el de crédito o el de mercado. Por este motivo, las bases
de datos de pérdidas operativas histéricas que poseen las entidades financieras son
estadisticamente insuficientes para ser modeladas con un enfoque meramente frecuen-
tistas, razén por la cual ha sido de vital importancia incluir el criterio de los expertos
mediantes la aplicacién de redes bayesianas en la modelacién de pérdidas operativas,
ya que son precisamente los responsables de los procesos internos quienes poseen el

conocimiento suficiente para emitir criterios acertados sobre sus potenciales pérdidas.

Finalmente en la iltima década se ha dado también un desarrollo importante de las

*En el campo de Marketing Baesens et al (2004) utilizardn las redes para clasificar clientes en
funcién de su potencial de gasto y ofrecer nuevos productos.
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redes bayesianas referente a riesgo de crédito, mediante aplicaciones a los “scorings”
de crédito. Estos modelos se han propuesto en este campo ya que se conocen en las
relaciones probabilisticas entre las variables en el dominio, a diferencia de las redes
neuronales. Las técnicas de redes bayesianas utilizadas para resolver los problemas
de clasificacién los datos se denominan clasificadores bayesianos, cuyo objetivo es de
proporcionar o clasificar individuos que no se han clasificados como, por ejemplo,
clasificar un cliente como “bueno” o “malo”, de acuerdo a las variables predictoras

[27).

Al respecto se han destacado dos estudios de aplicacién de redes bayesianas a riesgo
de crédito que han sido los pioneros y han dado lugar a estudios posteriores en el mismo
ambito: Baesens et al. (2002) y Chang et al. (2000)[28]. El articulo Baesens describe la
aplicacién de clasificadores bayesianos en modelos de credit scoring. Esta estructura
de aprendizaje fue empleada utilizando la simulacién de Monte Carlo y la seleccién
de las variables de estos clasificadores se hizo con la Manta de Markov de la variable
de respuesta (cliente “bueno” o “malo”). Las principales conclusiones fueron que los
clasificadores bayesianos mostraron un buen rendimiento en el scoring de crédito y la
seleccién de variables por Markov dio lugar a modelos mucho mds potentes que los

tradicionales.

El interes en métodos de credit scoring ha crecido en la medida que los créditos de
consumo y tarjetas de crédito han evolucionado en el mercado financiero, por lo que
se ha buscado nuevos métodos estadisticos - matemdticos para obtener mejores resul-
tados en los “scorings” de las instituciones financieras. Si bien existen métodos como
regresion lineal, andlisis discriminante, programacién matemadtica, algoritmos genéti-
cos, en esta investigacién se usard la técnica de redes bayesianas ya que el principal
objetivo es la construccién de un modelo gréfico que permita determinar las variables
m4ds importantes (predictoras) que expliquen a la variable objetivo (clientes buenos y

malos)[29].

Ademas, los modelos gréficos (redes bayesianas), difieren de los otros métodos

mencionados ya que también permiten determinar la dependencia entre las variables
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predictoras. Asi se puede resumir que las redes bayesianas han sido aplicadas a modelos

de scoring por las siguientes razones [30]:

= Las redes bayesianas, son efectivas para entender las relaciones entre variables
predictoras, ya que el niimero de variables puede ser extenso, dependiendo de la
informacién con la que cuente la institucién financiera, y éstas ayudan a eliminar

las variables que no influyen en el score de un cliente.

= Segundo, algunos nodos de decisién pueden ser anadidos a una red bayestana en
secuencia y optimizar la maximizacién de utilidad, dependiendo de la politica de

la institucion financiera.

» Tercero, las redes bayesianas permiten interacciéon de conocimiento de expertos.

Asi, las redes bayesianas permiten crear un modelo de probabilidad combinando
pruebas observadas y registradas con conocimiento del mundo real de “sentido comtin”
para establecer la probabilidad de las instancias utilizando atributos aparentemente
no vinculados. Por ejemplo supongamos que una entidad financiera estd preocupada
por el posible impago de sus créditos, se pueden utilizar los datos de los créditos
anteriores para pronosticar los clientes potenciales que tendrédn problemas para pagar
sus créditos, a estos clientes de alto riesgo se les puede negar el crédito o se les puede

ofrecer otros productos.

En conclusién, el nimero de aplicaciones de redes bayesianas ha ido aumentan-
do ano con ano y continuardn siendo explotadas en la medida que aparezca nue-
va tecnologfa y nuevas herramientas. En la presente investigacién se utilizard redes
bayesianas en la seleccién de variables en el modelo ya que como veremos posterior-
mente el nimero de variables a utilizar en el modelo serd grande en funcién de la
informacién de los solicitantes; los clasificadores bayesianos permitirdn eliminar algu-

nas variables que no influyan en la puntuacién de crédito de los clientes.
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3.2.2. IMPORTANCIA EN LA TOMA DE DECISIONES [31]

Uno de los mejores usos que se le ha podido dar al manejo de la incertidumbre
es la probabilidad y dentro de la inteligencia artificial es notable el uso del método
bayesiano como herramienta principal para la definicién de hipétesis resultantes del

manejo de inferencias dentro del marco del manejo de informacién probabilistica.

La extension de las redes bayesianas es de gran utilidad porque utiliza nodos de
decisién y nodos de utilidad, ya que éstos permiten resolver los diferentes problemas de
toma de decisiones. La toma de decisiones es tratada como un proceso de optimizacién
en donde se recomienda la mejor alternativa que optimice la utilidad esperada, dadas
las observaciones de los factores externos y preferencias que haga la toma de decisiones.
En el proceso de construccién de una red bayesiana para la toma de decisiones, es
importante definir el problema teniendo claras todas las caracteristicas del caso de
estudio, tal que, posteriormente sea posible obtener los datos que serdn las variables
fundamentales en el desarrollo del problema y se plantee un modelo del cual sea viable

obtener la mejor solucién que se acople a las necesidades de la solucién del problema.

La redes bayesianas representan la incertidumbre con probabilidades, ofreciendo
una idea de qué tan fuertemente puede ocurrir un evento, usando la comparaciéon como
medio de informacién sobre posibles consecuencias de una situacion. La capacidad del
proceso de creacién de las redes bayesianas apunta su aplicacién a tdcticas de toma
de decisiones estratégicas. Utilizando la estructura bayesiana para la optimizacién de
problemas, los expertos trabajan como un grupo de toma de decisiones ofreciendo
diferentes opiniones sobre la misma situacién; esto permite tener diferentes soluciones
para que permita identificar variables y las relaciones entre ellas en el modelo y la

cuantificacién de los graficos con probabilidades numéricas.

Debido a las limitaciones de probabilidad para la inferencia de una red bayesiana,
usualmente no es posible evitar contradicciones entre las diferentes soluciones de los
expertos en la toma de decisiones en grupo; ya que se necesita identificar un conjunto
de alternativas en el que grupo de expertos tienen opiniones que consideran el problema

segin el orden de preferencias.



Capitulo 4

FUNDAMENTACION
TEORICA

4.1. INTRODUCCION

En los tltimos anos, la industria bancaria ha cambiado profundamente por los
procesos de liberalizacién, innovacién financiera y tecnolégica. Esto, ha generado en
las entidades financieras una evolucién en el dmbito de la modelizacién de procesos

1 dici6 tion del ri 1 al d ri todologi
para la medicién y gestién del riesgo’, al pasar de procesos empiricos a metodologias

apoyadas en técnicas estadisticas.

Un buen entendimiento de los conceptos de riesgo, permite a los administradores
planear adecuadamente la forma de anticiparse a posibles resultados adversos y sus
consecuencias y, de este modo, prepararse para enfrentar la incertidumbre sobre las

variables que puedan afectar dichos resultados.

De esta manera, la necesidad de medir el riesgo y promover que las instituciones
financieras hagan una correcta evaluacién de ellos ha sido un esfuerzo de todos los

bancos a nivel mundial. La importancia de tener un modelo de célculo de probabilidad

"Una muestra de que la gestién de riesgo ha tomado vital importancia se deja ver en el estudio
realizado por Deloitte & Touche (Roisenvit y Zarate, 2006), el cual revela que cuatro de cada cinco
instituciones globales de servicios financieros han creado el puesto de director de riesgos.

28
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de incumplimiento confiable con una alta capacidad de discriminacién radica en que
ésta impacta considerablemente el calculo de provisiones, afectando directamente el

balance y las utilidades que podria llegar a tener la entidad.

En términos generales, el resultado de un crédito otorgado puede manifestarse de

dos formas:

1. El cliente cancela el crédito otorgado.

2. El cliente se declara insolvente y no paga el monto del crédito.

La institucién bancaria no sufre ninguna pérdida con la primera alternativa, mien-
tras que sufre una pérdida con la segunda. Aunque la entidad no puede saber de
antemano el resultado, el andlisis de los aspectos apropiados del acreditado resultan
ser un buen indicador de cudl podria ser la resolucién del crédito. Con ello, el banco
puede asignar una probabilidad al evento de que el acreditado liquide el monto dentro

del plazo pactado.

En el andlisis de crédito tradicional, se hace el supuesto de que las pérdidas indivi-
duales de cada crédito son independientes unas de otras. Es decir, el que un acreditado

incumpla no implica que otro también lo har4.

Uno de los métodos més utilizado para obtener la distribucién de pérdida de una
cartera consiste en aproximar ésta por medio de una distribucién de probabilidad
normal?®. Esta aproximacién requiere que los créditos que componen la cartera tengan

una probabilidad de incumplimiento comun.

Primero, el uso de la distribuciéon normal supone que la distribucion de pérdidas es
simétrica, cuando empiricamente ha mostrado ser sesgada hacia las pérdidas. En otras
palabras, mds de la mitad de las pérdidas que ocurren son menores a la pérdida espera-
da. Esto por la existencia de créditos con montos superiores al promedio que provocan

eventuales pérdidas superiores a la esperada. Segundo, la estimacién de correlaciones

2Utilizada especialmente porque es de sencilla comprensién y produce estimaciones facilmente in-
terpretables.
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entre acreditados requiere de supuestos adicionales, asi como de informacién detallada

[32).

Es asi, que durante muchos anos el drea de modelacién estuvo restringida a la
de los modelos normales cldsicos, los cuales eran utilizados para describir la mayorfa
de los fenémenos aleatorios, atin en los casos en que era bastante razonable suponer
distribucién no normal para el comportamiento de la variable en estudio. En algunos
de estos casos, y atin en la actualidad, se utilizan transformaciones para intentar lograr
normalidad. Las transformaciones deben garantizar también simultdneamente los otros
supuestos asumidos en un modelo cldsico, como constancia de la varianza y linealidad

(aditividad) en los pardmetros, lo cual ocurre raramente [33].

Asi, el uso de datos transformados como base del anélisis estadistico es adecuado so-
lo cuando la escala que hace que los supuestos requeridos se cumplan, tiene significado
en el drea de estudio, dado que las conclusiones se aplican a las poblaciones transfor-
madas (Mead et al, 1993). Nétese que mientras el supuesto de aditividad concierne
a la construccién del modelo, los otros dos, normalidad y homogeneidad de varianzas
se relacionan con la variacién aleatoria y no hay garantia de que ambos requisitos

resulten de la misma transformacién (Mead et al, 1993; Box y Cox, 1982).

Una propuesta interesante, basada en un concepto innovador de modelacién, surgié
en 1972, ya que podria suceder que la variable objetivo solo tomara valores en un
intervalo o bien que no sea continua, o ni siquiera cuantitativa. De esta manera los
errores no pueden ser normales. Esta generalizacién da lugar a los modelos lineales

generalizados (GLM).

Otra posible generalizacién consiste en reducir restricciones sobre los errores man-
teniendo sin embargo la propiedad de normalidad, es decir, contemplando errores no
independientes o heterogéneos. Esta generalizacién, que permite dotar de estructura a
la variabilidad de los errores del modelo, da lugar a los modelos mixtos. Y, los modelos
lineales generalizados junto con los modelos mixtos pueden ser fusionados dando lugar
a los modelos lineales generalizados mixtos (GLMM) adaptando las propiedades de

ambas propuestas de modelizacién [34].
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4.1.1. MODELO LINEAL MIXTO

Los modelos lineales mixtos propuestos inicialmente por Nelder y Wedderburn
en 1972, son una extensién o generalizacién del modelo lineal estdndar en los que
se eliminan algunas limitaciones. Entre otras cosas, ofrece una mayor variedad de
distribuciones para la variable respuesta, es decir, posibilita el ajuste de un modelo con
diferentes distribuciones sin necesidad de realizar modificaciones en los datos. Adem4s,
permite establecer una relacién entre la variable dependiente y la combinacién lineal de
factores de prediccién mediante una funcién adecuada del valor esperado de la misma

[35].

Concretamente, el modelo lineal mixto permite correlacién y heterocedasticidad
entre los datos dotdndose asi de una mayor versatilidad, aunque todavia asume nor-
malidad en la distribucién. Robinson (1991) muestra, mediante ejemplos, como el
empleo de modelos lineales mixtos es de gran utilidad en campos aparentemente tan
diversos como son la geologfa, la biologfa o la economia, entre otros. Una interesante
aplicacién de los modelos lineales mixtos en el dmbito actuarial es la presentada por
Frees et al. (1999, 2001). Los autores demuestran, con datos longitudinales, la relacién

existente entre los modelos de credibilidad y los modelos lineales mixtos [36].

FEstos modelos son una herramienta de interés para la modelizacién, ya que permite
el ajuste de funciones lineales sobre observaciones que no verifiquen el supuesto de
independencia. El modelo lineal mixto incluye en su formulacién efectos fijos, comunes
a toda la poblacién, y efectos aleatorios, especificos de cada unidad de muestreo (toma
un valor diferente en cada cluster). El modelo de “efectos mixtos” incorpora un nuevo
pardametro fijo: la varianza del efecto aleatorio. La varianza del efecto aleatorio recoge
la variabilidad entre los diferentes individuos, mientras que la varianza del error recoge
la variabilidad dentro de cada individuo no explicada por el modelo. Si la varianza del
efecto aleatorio fuera nula, el modelo coincidiria con el modelo de efectos fijos o de

regresion lineal.
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En notacién matricial, los modelos lineales mixtos se puede representar como [37]:

y=XB+Zy+e

donde:

y es el vector de observaciones (n x 1)

B es el vector de efectos fijos (p x 1)

7 es el vector de efectos aleatorios (¢ x 1)

e es el vector de términos de error aleatorio (n x 1)

X es la matriz (n x p) asociada a los efectos fijos en relacién a las observaciones y

y B

Z eslamatriz (n x q) asociada a los efectos aleatorios en relacién a las observaciones

yy

Se supone que v y € son variables aleatorias correlacionadas con media cero y

matrices de covarianza G y R, respectivamente.

E ] =0, Var 1] =G

E [e] =0, Var [e] =R

cov (g,7) =0

Asi, la esperanza y la varianza (V') del vector de observacién estdn dados por:

E [yl = Xp
Var [y =V =ZGZT + R
Es decir, los niveles observados de un efecto aleatorio son una muestra aleatoria

de la poblacién de niveles y la esperanza incondicional es la media de y sobre toda

esa poblacién. La matriz V' es un componente importante para trabajar con modelos
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mixtos, ya que contiene fuentes de variacién aleatoria y define cémo estos modelos

difieren de los calculados con Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Si sélo dispone de un modelo de efectos aleatorios la matriz G es el principal
objetivo; por otra parte, para las medidas repetidas o para andlisis espacial, la matriz

R es relevante.

Si se asume los efectos aleatorios se distribuyen normalmente, de la siguiente ma-

nera:
v~ N (0,G), e~N (0,R)

Entonces, el vector de observacién se distribuye normalmente y ~ N (X3, V)

Los supuestos cldsicos de independencia y homogeneidad de varianzas para los
términos aleatorios del modelo lineal general (muestreo ideal) se flexibilizan en el marco
del modelo mixto general. La inclusién de efectos aleatorios produce observaciones
correlacionadas. Tanto la estructura de correlaciones como la presencia de varianzas
heterogéneas pueden ser especificadas a través de la modelacién de las matrices de
covarianza G y/o R . A través de G y R es posible modelar correlaciones entre efectos de
tratamiento, entre parcelas experimentales ocasionadas por la distribucién espacial y/o
temporal de las mismas en el campo y/o considerar diferentes precisiones de ensayos

cuando se combinan experimentos.

4.2. MODELOS LINEALES GENERALIZADOS (GLM)

En los modelos no lineales, existen algunos que se denominan “linealizables”, son
modelos en los que existe una funcién de la esperanza que es una funcién lineal de los
pardmetros del modelo. Y si, estos modelos linealizables provienen de datos cuya dis-
tribucién es una familia exponencial (distribucién normal, gamma, binomial, Poisson,

etc) entonces se tiene un modelo lineal generalizado.
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Los modelos lineales generalizados son una extensién de la regresién lineal, ya que
permiten que el modelo lineal se relacione con la variable de respuesta a través de una
funcién de enlace y que la magnitud de la varianza de cada medicién sea una funcién de
su valor predicho. Es un modelo que vincula las respuestas (variables “dependientes”)

con otras variables “independientes” o “explicativas”.

La idea bdsica de los modelos lineales generalizados consiste en abrir el abanico de
posibilidades u opciones para la distribucién de la variable respuesta (esto es, “relajar”
el supuesto de distribucién normal), siempre y cuando pertenezca a una familia mas
amplia de distribuciones: la familia exponencial, asi como permitir que la relacién entre
el valor esperado (media) de la variable y la combinacién lineal de los pardmetros (parte
sistemética del modelo) no sea siempre la identidad, sino cualquier funcién mondétona

33).

4.2.1. SUPUESTOS BASICOS

Los supuestos basicos de un GLM son:

1. Las observaciones son independientemente distribuidas de acuerdo a alguna dis-

tribucién de la familia exponencial (por ejemplo, normal, binomial o Poisson).

2. El valor de la media de las observaciones estd relacionado con la prediccién lineal

por medio de una funcién de enlace (por ejemplo, la identidad, probit, logit o

log).

3. Los predictores lineales son funciones lineales de los pardmetros.

Cuando se utiliza un GLM (con el pardmetro de unidad de dispersién), puede dar
lugar a los llamados sobredispersién o extra-variacion, es decir, la desviacién residual

es mayor que la esperada, el nimero de grados de libertad de residuos (Williams, 1982).
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4.2.2. ESTRUCTURA DEL MODELO

Un modelo lineal generalizado descompone la variabilidad observada en una varia-
ble de respuesta en dos componentes (sistemdtico y aleatorio) vinculados entre si por
una funcién de enlace.

Por lo tanto se debe considerar tres componentes [71]:

1. Componente aleatoria: se supone que las observaciones y; son independientes,

con una distribucién que sea de la familia exponenecial.
2. Componente sistemdtica: indica la relacién entre las variables independientes.

3. Funcién de enlace: vincula la media (esperanza) de la distribucién de las y; con

la componente sistemética.

Distribucién de y

Normalmente, el vector y se supone que es independiente de la distribucién de

densidad de la familia exponencial o similar a la familia exponencial:

yi ~ indep. fy; (y:)

fv. (i) = exp{lyiv; —b (7))l /7 — ¢ (i, )} (4.1)

donde, por conveniencia, se escribe la distribucién de forma canénica. De manera

general las distribuciones se pueden escribir en la forma de la ecuacién 4.1

Funcion de Enlace

En general, esta funcién relaciona los pardametros de la distribucién de los diferentes
predictores. Ello se obtiene mediante el modelado de la transformacién de la media,

i, que es una funcién de v;, como un modelo lineal de los predictores:
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Elyi] =

9 (1) = 23 (4.2)
donde ¢ (-) es una funcién conocida, llamada funcion de enlace (ya que asocia la

media de y; y forma lineal de los predictores) z es la i-ésima fila de la matriz del

modelo, y § es el vector de pardmetros en el predictor lineal.

Predictores

En la préctica, es necesario tomar decisiones en cuanto a que los predictores que
se van a incluir en el lado derecho de 4.1 y en qué forma se van a incluir. Un punto
clave en el uso de GLM es que muchas de las consideraciones en el modelado son las
mismas que para LMMs? ya que los lados de la derecha del modelo para la media son

los mismos.

Los modelos lineales

Esta clase generalizada de modelos incluye un modelo lineal como un caso especial.

La distribucién normal se puede escribir en forma 4.1 mediante la definicién de:

Vi = My
1
b(v:) = 5#22
7?2 =02 (4.3)

1 1
¢ (yi7) = 5 log 2mo” + 52/3/02

*Modelos Lineales Mixtos (LMMs) por sus siglas en inglés Linear Mixed Models
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Con g (p;) = p; y p; = =33 se genera el modelo lineal.

4.3. MODELOS LINEALES GENERALIZADOS MIX-
TOS (GLMMs)*

4.3.1. INTRODUCCION

A menudo, los investigadores se enfrentan con datos no normales por lo que tratan
de realizar ciertos ajustes como la transformacion de datos para lograr la normalidad y
homogeneidad de varianza, utilizando pruebas no paramétricas o depender en la solidez
de los clasicos andlisis de varianza de no normalidad para los disenos de equilibrio.
Ademds se puede ignorar los efectos aleatorios o tratarlos como factores fijos. Sin
embargo, estos procesos pueden fallar (por ejemplo, datos que cuentan con muchos
valores cero no pueden hacerse normales por la transformacion). Incluso cuando éstos
tienen éxito, podrian violar las hipétesis estadisticas (aunque no paramétricas, por
ejemplo, de homogeneidad de varianza en todos los grupos) o limitar el alcance de
la inferencia (no se puede extrapolar las estimaciones de efectos fijos para los nuevos

grupos)|38].

Entonces, para superar estas dificultades se plantea los modelos lineales generali-
zados mixtos que combinan las propiedades de dos modelos estadisticos, los modelos
lineales mixtos (que incorporan efectos aleatorios) y los modelos lineales generalizados
(que usan datos no normales mediante el uso de funciones de enlace de la familia ex-
ponencial). Los efectos aleatorios no sélo determinan la estructura de correlacién entre
las observaciones sobre el mismo individuo, también tiene en cuenta la heterogeneidad

de los individuos, debido a las caracteristicas observadas [39)].

Los modelos lineales generalizados mixtos dan una mayor flexibilidad en el de-
sarrollo de un modelo apropiado para los datos. Son muy populares cuando hay una

respuesta discreta en agrupaciones, por ejemplo, en los estudios longitudinales o en

1Por sus siglas en inglés
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las estructuras de datos jerdarquicos. Es normal pensar que los efectos aleatorios tienen
una distribucién normal. Recientemente, se ha examinado si erréneamente suponiendo
una distribuciéon normal para los efectos aleatorios es importante para la estimacién
de los pardmetros de efectos fijos. Si bien se ha demostrado que la mala especificacion
de la distribucién de los efectos aleatorios tiene un efecto menor en el contexto de
modelos lineales mixtos, la conclusién generalizada de los modelos mixtos es menos
clara. Algunos estudios indican un impacto menor, mientras que otros informan de
que el supuesto de normalidad que realmente importa sobre todo cuando la varianza
de los efectos aleatorios es relativamente alto. Como no estd claro si la hipétesis de la
normalidad es realmente satisfecha en la practica, es importante que los modelos mix-
tos generalizados estén disponibles a relajar el supuesto de normalidad. La sustitucién
de la distribucién normal con una mezcla de distribuciones gaussianas se especifica en
una cuadricula mediante la cual sélo los pesos de los componentes mixtos se calculan
utilizando un enfoque penalizado para asegurar una distribucién homogénea de los

efectos aleatorios [40].

Los modelos lineales generalizados tienen amplias aplicaciones en el anédlisis de
datos con diferentes respuestas, tales como: datos binarios y los datos ordinales, que
también contienen muchas distribuciones continuas. Versiones extendidas de estos
modelos se utilizan cuando estas respuestas son dependientes. Lo que causa la variacién

de la matriz de covarianza de las observaciones [41].

Los modelos lineales generalizados mixtos toman una posicién intermedia entre los
modelos marginales y los modelos con efectos no lineales mixtos. En los anos recientes,

han ganado importancia estos modelos.

FEn general, el GLMM se presenta como una distribucién de la familia exponencial.
Asi, los casos especiales de GLMM como las regresiones logit o probit para datos
binarios o regresién de Poisson para datos continuos se deducen como formas especificas

de la funcién enlace [42].

Es decir, si el modelo que se considera estd formulado en términos de su esperanza

condicional (se conoce la distribucién de las observaciones de los efectos aleatorios y la
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distribucion de los efectos aleatorios), y ademds el modelo es linealizable (existe una
funcién de enlace que aplicada a la media condicional estd linealmente relacionada a

los pardmetros) se tiene un modelo lineal generalizado mixto [43].

La idea detrds de los modelos lineales generalizados mixtos (GLMMs) es concep-
tualmente sencilla: incorporar efectos aleatorios en la parte de prediccién lineal de un
modelo lineal generalizado. Este simple cambio permite dar cabida a la correlacién
en el contexto de una amplia clase de modelos de datos no distribuidos normalmente.
Visto de otra manera, una manera prictica para construir la distribucién multivarian-
te para datos que no siguen una distribucién normal que puede albergar una cierta
flexibilidad en la estructura de la asociacién, asi como un amplio conjunto de variables

de prediccion [47].

En el andlisis de riesgo de crédito, es importante el comportamiento de una cartera
en su conjunto con la finalidad de estudiar el riesgo al que estd sujeta la institucién
prestadora de créditos. Si bien, existe el interés de conocer el nimero de incumpli-
mientos en un periodo; los incumplimientos ocurren de tal manera que no es posible
pronosticar el nimero exacto de sucesos, ni el momento exacto de su acontecimiento.
Esto se debe a que las probabilidades de incumplimiento no son constantes periodo
a periodo, porque estan sujetas a factores de riesgo como la situaciéon econémica del

pais.

Aunque existen factores que inciden en las probabilidades de incumplimiento, es
muy dificil determinar una relacién que indique cémo el incumplimiento de un crédito
predispone el incumplimiento de otro. Asi, cuando la situacién econémica del pais es
una recesién probablemente provocard un aumento en las probabilidades de incum-
plimiento. Por ello, es necesario tomar en cuenta la dependencia existente entre las
probabilidades de incumplimiento mediante un factor estocdstico sujeto a distintos

factores de riesgo.

En este contexto, los modelos lineales generalizados mixtos son una herramienta
muy conocida en las estadisticas que parten del hecho de que los eventos de impago

por parte de los deudores son eventos dependientes, es decir se rompe con el supuesto
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del modelo logit tradicional de independencia entre los individuos analizados. Asi,
la probabilidad de incumplimiento de una empresa depende de un grupo de factores
econémicos, dando como resultado que el incumplimiento entre las empresas sea condi-

cionalmente independiente entre ellas®.

Estos modelos son ttiles cuando el interés del analista se encuentra en los perfiles
de respuesta individual en lugar de la media marginal F [Y;;]. La inclusién de efectos
aleatorios en el predictor lineal refleja la idea de que existe una gran heterogeneidad
natural a través de los individuos en sus coeficientes de regresién [39]. La capacidad
de los GLMMs para captar la dependencia tanto dentro del afio, asi como entre los
anos de manera predeterminada los hacen interesantes en lo que se refiere a riesgo de

crédito.

Actualmente es ampliamente aceptado que los eventos de incumplimiento (la in-
capacidad de las contrapartes para cumplir con sus obligaciones financieras) muestren
dependencia. Una primera observacién para apoyar este punto de vista es que la
probabilidad de incumplimiento parece variar con el tiempo de acuerdo a los ciclos
econémicos. Una segunda razén para comprender la dependencia entre incumplimien-
tos es que los modelos, incluyendo la dependencia de incumplimientos, reproducen
mejor comportamientos empiricos de incumplimientos. Las estimaciones de los mode-
los con incumplimientos independientes simplemente no son consistentes con los datos
observados. Captar esta dependencia es, por supuesto, de inmediato interés para ins-
tituciones financieras al momento de prestar dinero o sostener inversiones crediticias
riesgosas, desde un desproporcional largo nimero de incumplimientos sobre un hori-
zonte de tiempo ajustado puede tener serias consecuencias. Esto hace que el concepto
de la dependencia de incumplimiento sea uno de los elementos méds importantes en la

modelizacién del riesgo de la cartera de crédito [48].

FEn los GLMM las probabilidades de incumplimiento de los deudores son vistas

como resultado de dos partes diferentes, efectos fijos y aleatorios. Los efectos fijos son

°Los incumplimientos entre las empresas son independientes pero estdan condicionados a los valores
que puedan tomar los factores econémicos.
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variables explicativas o covariables que se cree que tienen un impacto en el incumpli-
miento del deudor y se registran en una base regular, como la tasa de interés libre
de riesgo o ratios clave en el balance de un deudor. Las covariables son cuantitati-
vas (métricas o continuas) como en el caso de una tasa de interés, como cuando las
observaciones son indexadas por uno o més factores de clasificacién, por ejemplo, la
calificacién crediticia de acuerdo a una agencia de calificacién. Ademads, las covariables
pueden ser compartidas, regionales, relacionadas con la industria o con un deudor

especifico, como en el caso de los ratios en el balance [48].

Los efectos aleatorios constituyen una parte estocdstica de la probabilidad de in-
cumplimiento. Un efecto aleatorio compartido o variable mixta puede intuitivamente
ser considerado como un estado anual de la economia. Si esta situacién es idéntica en
toda la cartera de los deudores el riesgo de impago aumenta cuando el efecto aleatorio
es inusualmente alto y esta es la clave para introducir dentro del ano la dependencia
por incumplimiento. Por lo general se hace la suposiciéon de que condicionada a efectos
aleatorios, la probabilidad de incumplimiento (condicional) es independiente. Pero ya
que los efectos aleatorios son estocdsticos su influencia en la distribucién de probabi-
lidad conjunta debe estar integrada, lo que crea dentro del ano la dependencia entre
las respuestas. Con el fin de obtener la dependencia entre anos, se anade la correlacién

serial de las realizaciones del estado anual de la economia [48].
Los GLMMs ofrecen ventajas ante el modelo de regresion logistica [49]:

= Maneja una variable de respuesta multinomial.
= Maneja datos de desequilibrio.
= Da mds informacién sobre el tamano y la direccién de los efectos.

= Tiene una estructura del modelo explicito, post hoc adaptable para diferentes

andlisis (en lugar de requerir diferentes disenos experimentales).

= Puede hacer un solo analisis combinado con todos los efectos aleatorios a la vez.
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4.3.2. ESTRUCTURA DEL MODELO

La forma general del modelo lineal generalizado mixto (en notacién matricial) es

[50]:

y=XB+Zv+¢
donde:
y @ vector (N x 1) de la variable de respuesta
X : matriz (N x p) de las p variables de prediccién
B : vector (p x 1) de los coeficientes de efectos fijos
Z : matriz (N x q) de los ¢ efectos aleatorios
7 : vector (g x 1) de efectos aleatorios ; ~ N(0,02)
e : vector (N x 1) de errores que no se explica por el modelo (asume distribucién

normal)

El efecto aleatorio ; sigue una distribucién normal con media 0 y varianza o2. Si
la varianza es pequena, la contribucion de 7; es también bastante pequena y todos los
grupos tendran una curva logistica similar. Sin embargo si o2 es realtivamente grande,

cada grupo tendrd un intercepto diferente.

Para nuestro caso, el uso de un indice adelantado de la economia ecuatoriana tiene
una ventaja importante ya que la probabilidad de incumplimiento de un cliente se

correlaciona con la de otros clientes del mismo grupo.

Los tres elementos bésicos de este modelo son [16]:

= El vector de efectos aleatorios, que contiene el factor sistémico para cada periodo

de tiempo.

= Distribucién de la familia exponencial para la distribucién condicional de la
variable de respuesta dado los efectos aleatorios. La variable de respuesta se

supone que es condicionalmente independiente dados los efectos aleatorios.

= Funcién de Enlace que relaciona la media de la variable de respuesta dado los

efectos aleatorios, llamado predictor lineal.
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Distribucién Condicional de y

La distribucién condicional de y dado u, al igual que en el modelo lineal generaliza-
do (4.1 y 4.1) la variable de respuesta y suele ser, pero no necesariamente supone que
contiene elementos condicionalmente independientes, cada uno con una distribucién

de densidad de la familia exponencial o similar a la familia exponencial:

yi | u ~indep. fy,, (yi | w)

Friu (i | w) = exp{[yiv; — b (7)] /7% — ¢ (9i,7)} (4.4)

La media condicional de y; se relaciona con v; mediante p; = 0b (7y;) /0;. Se trata
de una transformacion de la media que se desea modelar como un modelo lineal tanto

con efectos fijos como aleatorios.

Ely; | u] =

9 (1) = B + zju (4.5)

De la misma manera que en el GLM, ¢ (-) es una funcién conocida, llamada la
funcion de enlace (ya que une la media condicional de Y; y la forma lineal de los
predictores), x; es la fila i-esima de la matriz del modelo de efectos fijos, y /5 es el
vector de pardmetros de efectos fijos. Ademads, como se afiadié z; , que es la i-ésima
fila de la matriz del modelo de efectos aletorios, y u el vector de efectos aleatorios;
se debe tener en cuenta que se usa p,; para denotar la media condicional de y; dado
u, no la media no condicional. De esta manera, se asigna una distribucién de efectos

aleatorios:

u~ fu(u) (4.6)
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Es asf como, la distribucién condicional de y dado u es una extensién del modelo
lineal generalizado; es decir, p; representa la media condicional en lugar de la media
marginal o incondicional de lo contrario, todo es lo mismo). En consecuencia, se denota
la varianza condicional de y; dado u como v2v (y;) con el fin de mostrar dependencia

de la media condicional ;.

4.3.3. MODELOS DE MIXTURA DE BERNOULLI [43]

Sea ¥ = Wy, ..., ¥, un vector aleatorio p — dimensional (p < m). El vector aleatorio
de Y = Y1, ..., Y, sigue un proceso de mixtura de Bernoulli con factores V¥ si existen

m funciones, p; : RP — [0,1], 1 <i<m, talesque P (Y; =1 |V =) =p; (¢)

Se tiene un vector de créditos y = (y1, ..., ym) en {0, 1}, Entonces, la distribucién

conjunta condicional de los incumplimientos del portafolio es:
P Y =y|¥=0)=]]p@)"Q-pi ()"
i=1

En otras palabras Y; ~ B (P;) donde B (FP;) denota una distribucién de Bernoulli
con parametro P;. En este caso P; es una variable aleatoria tal que P; = p; (V) y las

variables Y; | U son independientes.

Intuitivamente, la distribucién con la que se realiza cada pérdida se escoge de forma

aleatoria con base en la realizacion de W.

La distribucién incondicional de los incumplimientos de Y se la obtiene integrando
la distribucién conjunta condicional de los incumplimientos del portafolio sobre la
distribucién del vector de factores. Asi, la probabilidad de incumplimiento de un crédito

i estd dada por p; = P (Y; = 1) = E (p; (V)).

Dado que el incumplimiento es un evento poco frecuente se analiza la opcién de
aproximar una variable aleatoria de Bernoulli a partir de variables aleatorias de Poisson

dando origen a los modelos de mixtura de Poisson, en este modelo es permitido que un
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crédito incumpla mds de una vez en un horizonte de tiempo pero que la probabilidad
que ocurra dicho evento sea baja; la notacién para determinar este evento es y; €
{0,1,2,...} y representa el nimero de incumplimientos que puede presentar un crédito

en un horizonte de tiempo fijo.

4.3.4. MODELOS DE MIXTURA DE POISSON

Sea U = Wy, ..., ¥, un vector aleatorio p — dimensional (p < m). El vector aleatorio
de Y = }71, ...,?msigue un proceso de mixtura de Poisson con factores W si existen
m funciones, \; : RP — (0,00),1 < ¢ < m tales que el vector Y es un vector de

distribuciones independientes de Poisson con pardmetros A; (V) .

Se defineY; =1 [ entonces el vector aleatoriode Y = Y7, ..., Y,, sigue un proceso

Y; >0]
de mixtura de Bernoulli con factores ¥ si existen m funciones, p; : RP — [0,1],
1 <i < m,tales que P (Y;=1|V =14) = p; (1)) sigue un proceso de mixtura de
Bernoulli donde p; (-) = 1 — e () Si )\, (-)es pequefio entonces p; (-) = \; (). La

probabilidad de incumplimiento p; (-), es aproximadamente la intensidad A; ().

m
Sea M = ZY’“ M es aproximadamente el nimero de créditos que incumplen.

t=1
Entonces,

m k m
PR w)) exp (— DA (w)>

P(M:k\¢:¢): (izl

En este modelo, la forma como se escoge); (¢) y la distribucién de ¥ son funda-

mentales para calcular la distribucién de M.

Sin embargo, el objetivo final es calcular la distribucién de la pérdida del portafolio
agregado. Este cdlculo depende de la implementacién que se haga del modelo. Especifi-
camente, existen dos implementaciones interesantes del modelo de mixtura de Poisson.

La primer implementacién sigue la misma linea de los modelos de mixtura de Bernoulli
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donde estos se interpretan como GLMM. Los modelos de mixtura de Poisson también

pueden verse como un caso particular de este tipo de modelos.

4.4. REDES BAYESIANAS

4.4.1. INTRODUCCION

Los modelos grificos probabilisticos son modelos especialmente disenados para mane-
jar la incertidumbre, la cual caracteriza a la mayoria de los problemas de la vida real.
Esta caracteristica, conjuntamente con su representacién gréfica, la cual resulta in-
tuitiva para el experto, facilita la comprensién de la relaciéon entre las variables del

modelo. Esto explica porque expertos los han aplicado en diferentes problemas.

Las redes bayesianas [47] son grafos aciclicos dirigidos donde los nodos representan
variables y los arcos representan las relaciones condicionales de (in)dependencia entre
las variables. Las redes bayesianas estdn basadas en modelos grificos probabilisticos
donde cada variable aleatoria sigue una funcién de probabilidad condicional dado un
valor especifico de sus padres. FEn el caso de que las variables predictoras sean continuas
se emplean las redes Gaussianas [48] y en el caso de que se tengan variables discretas

y continuas se aplican las redes condicionales Gaussianas [49].

Los clasificadores bayesianos por su parte son modelos particulares de las redes
bayesianas que se amplian en la tarea de clasificacion supervisada. Han sido amplia-
mente utilizados en el campo de la minerfa de datos y el aprendizaje automadtico
obteniendo buenos resultados. Existen diferentes tipos de clasificadores dependiendo

de las relaciones de dependencia a contemplar entre las variables predictoras.

En esta seccién se describirdn a partir del Teorema de Bayes, los clasificadores
bayesianos ampliamente utilizados en la literatura. Paradigmas como Naive Bayes, y

de forma particular Naive Bayes Aumentado en Arbol (TAN).
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4.4.2. TEOREMA DE BAYES

El Teorema de Bayes, dentro de la teorfa probabilistica, proporciona la distribucién
de probabilidad condicional de un evento “A” dado otro evento “B” (probabilidad
posteriori), en funcién de la distribucién de probabilidad condicional del evento “B”
dado “A” y de la distribucién de probabilidad marginal del evento “A” (probabilidad

simple o a priori).

La probabilidad a priori es la probabilidad de una variable en ausencia de eviden-
cia. La probabilidad a posteriori es la probabilidad de una variable condicionada a la
existencia de una determinada evidencia; la probabilidad a posteriori de X cuando se

dispone de la evidencia e se calcula como P(X |e).

Partiendo de la férmulas de probabilidad condicional que menciona que dadas
dos variables X e Y, la probabilidad de que ocurra “A” dado que ocurrié “B”es la

probabilidad condicional de “A” dado “B” y se denota como P(A|B):

P(ANB)

P(A/B) = 4.
(A/B) = =5 (47)
Lo mismo ocurre si se cambia de orden:
_P(BnA)
P(B/A) = W (4.8)
y a partir de las férmulas anteriores se obtiene
_ P(A)P(B/A)
P(A/B) = W (4.9)

La expresion anterior es lo que se conoce como Teorema de Bayes.
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Teorema 1 : Sean A1, As, ... A, eventos mutuamente excluyentes tales que, cualquier
evento “B” en el espacio muestral pertenece a uno y solo a uno de estos eventos. En-
tonces la probabilidad de que ocurra cualquier evento Ak dado que ha ocurrido el evento

“B” se calculard por la siguiente férmula:

P(AkﬁB)

P(Ax/B) = =B

(4.10)

Por lo tanto, sustituyendo la férmula de probabilidad condicional, se obtiene la

férmula general para el Teorema de Bayes:

P(Ag)P(B/Ag)

P(A1)P(B/A1) + P(A2)P(B/A3) + ... + P(A,)P(B/Ay) (4.11)

P(Ag/B) =

Donde:
= El numerador es la probabilidad conjunta.
= El denominador es la probabilidad marginal que ocurra el evento “B”.
= Como “A”y “B” son eventos estadisticamente dependientes, el Teorema de Bayes
se puede representar también utilizando el diagrama de arbol.
PROBABILIDAD CONJUNTA

» Teorema 2 Dado un conjunto de variables {X, Y, ..., Z}, la probabilidad con-
junta especifica la probabilidad de cada combinacion posible de estados de cada

variable P (z;, yj....,z )V 1,5,k ,..., de manera que se cumple que:

> Plaiyy..z) =1 (4.12)

4.4.3. DEFINICION DE RED BAYESIANA

Las redes bayesianas o probabilisticas® se fundamentan en la teoria de la probabili-

dad y combinan la potencia del Teorema de Bayes con la representacién de los grafos

%Conocidas también como Bayessian Networks.
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dirigidos; las mismas permiten representar un modelo causal por medio de una repre-
sentacién gréfica de las independencias o dependencias entre las variables que forman

parte del dominio de aplicacién [48].

Al representar una distribucién de probabilidad, las redes bayesianas tienen una
semdantica clara, lo que permite procesarlas para hacer diagndstico, aprendizaje, ex-
plicacién, e inferencias. Segun la interpretacién, pueden representar causalidad y se
refieren como redes causales [47], pero no necesariamente tienen que representar rela-

ciones de causalidad, sino de correlacién.

Definicién 3 Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido (DAG) en el cual cada
nodo representa una variable de un dominio y cada arco una dependencia probabilistica,
en el que se especifica la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres.

Asi, una red bayesiana estd compuesta de los siguientes elementos (Jensen 2001):

= Un conjunto de variables y un conjunto de aristas direccionadas entre las varia-

bles.

Cada nodo contiene estados finitos y mutuamente excluyentes.

Las variables y aristas direccionadas representan un grafo aciclico dirigido.

s Cada variable A, con padres By, Ba,...By, asi como también una tabla de pro-

babilidades condicionales asociada, P (A/Bi, Ba, ...By).

En otras palabras, las redes bayesianas son grafos aciclicos y direccionados que
permiten la representacién conjunta de probabilidades de un conjunto de variables.
Cada nodo representa una variable y cada arista representa una relaciéon de depen-
dencia entre variables. En una red bayesiana, si existe una arista direccionada entre

dos nodos A y B, se dice que A es “padre” de B y que B es “hijo” de A.

La estructura de una red bayesiana se puede determinar de la siguiente manera:

= Se asigna un vértice o nodo a cada variable (X;), y se indica de qué otros vértices
es una causa directa; a ese conjunto de vértices “causa del nodo X;” se lo denota

como conjunto m, y se lo llamard “padres de X;”.
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= Se une cada padre con sus hijos con flechas que parten de los padres y llegan a

los hijos.

» A cada variable X; se le asigna una matriz P(z;/7,,) que estima la probabilidad

condicional de un evento X; = x;.

Cuando ya se haya realizado la estructura de la red y se han especificado todas las
tablas de probabilidad condicional, se puede conocer la propabilidad de una determi-
nada variable dependiendo del estado de cualquier combinacién del resto de variables
de la red; para ello se debe calcular las variables a posteriori de cada variable condi-
cionada a la evidencia; estas probabilidades a posteriori se podrdn obtener de forma

inmediata a partir de la férmula de probabilidad conjunta.

Cada nodo dentro del grafo dirigido de la red bayesiana representa una variable
aleatoria que tiene asociada una funcién de probabilidad condicional. La estructura
de la red bayesiana provee informacién sobre las relaciones de dependencia e indepen-
dencia condicional existentes entre las variables. Estas relaciones simplifican la repre-
sentacién de la funcién de probabilidad conjunta como el producto de las funciones de

probabilidad condicional de cada variable.

Una red bayesiana para un conjunto de variables aleatorias X = (X1, X,,), es un
par B = (G, P(0)), donde G es un grafo dirigido aciclico, cuyos nodos se encuentran
en correspondencia uno a uno con las variables en X, y P es un conjunto de funciones
de probabilidad local definidas por un conjunto de pardmetros ©. Se denota P,; y
Pa; Para indicar respectivamente, a los padres y a las configuraciones de los padres del
nodo X; en G. Asi, la funcién de probabilidad conjunta representada por la estructura

G estd dada por:

n

p(z) = p(X1.. Xn) = 1L p(X; | Pui) (4.13)

La figura (4.1) muestra un ejemplo concreto de red bayesiana que representan un

cierto conocimiento sobre medicina. En este caso los nodos representan enfermedades,
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sintomas o factores que causan algunas enfermedades. En este ejemplo la variable a la

que apunta el arco es la variable dependiente, en este caso fiebre depende de tifoidea

y gripe.

comida

Figura 4.1: Ejemplo de Red Bayesiana

P(C) P(1/C)
Ins Sal Ins Sal
0.2 0.8 Si 0.7 0.1
No 0.3 0.9

Figura 4.2: Probabilidades condicionales ejemplo red bayesiana

Pueden observarse las suposiciones de independencia acertadas por la red, por
ejemplo, reacciones es condicionalmente independiente de comida, gripe, fiebre y dolor
(nodos no descendientes de reacciones) dado tifoidea (su unico nodo padre). Es decir,

se observa en la red que:

P(R|C,T,G,F,D)=P(R|T) (4.14)

Donde R es reacciones, C es comida, T es tifoidea, G es gripe, F es fiebre y D es

dolor.

Por otro lado en la figura 4.2 se muestra la probabilidad asociada a algunos de
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los nodos de la red. La tabla P(C) guarda las probabilidades a priori de la variable
comida. La tabla P(T/C), la probabilidad de tifoidea dado la variable comida.

4.5. TIPOS DE REDES BAYESIANAS

Existen varios tipos de redes bayesianas dependiendo del tipo de variables que
contenga el grado (discretas, continuas, o ambas) y del tipo de distribucién que se
considere para cada variable. Si las variables del problema son todas discretas, el mo-
delo asociado es una red bayesiana discreta o red bayesiana multinomial. Si las variables
del problema siguen una distribucién normal, la red es una red bayesiana normal o red
bayesiana Gaussiana y aunque se trabaja en la definicién de una red bayesiana para
otro tipo de variables aleatorias continuas, todavia no se ha determinado el mecanis-
mo de inferencia cuando la red estd formada por otro tipo de variables continuas no
Gaussianas. La inclusiéon de ambos tipos de variables en la red dardn lugar a las redes
bayesianas mixtas. Ademds de las anteriores redes las cuales son dependientes del tipo
de variables, si el razonamiento probabilistico estd condicionado por el tiempo, existird

un cuarto tipo de red denominada red bayesiana dindmica.

Antes de continuar con la explicaciéon méas detallada de cada uno de los distintos
tipos de redes bayesianas, mencionadas anteriormente, es necesario hacer un inciso
sobre los modelos graficos probabilisticos no dirigidos, denominadas también redes de
Markov, como un tipo especial de modelo gréfico que no puede ser considerado como

una red bayesiana, pero que posee ciertos aspectos comunes.

En las redes de Markov, la informacién cualitativa del problema es representada
por un grafo no dirigido, donde las relaciones de dependencia entre las variables del
problema son relaciones de asociacién o correlacién, sin establecerse ninguna variable
como causa o como efecto, de forma que la informacién de la que se dispone indica

que un conjunto de variables presenta distintos niveles de asociacién o correlacién.

Posteriormente a la construccién del grafo no dirigido, se buscard la distribucién de

probabilidad conjunta asociada a las variables del problema como una factorizacién de
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funciones. Los usos mds habituales de la redes de Markov estdn orientados en campos

como la fisica, la robdtica y en andlisis de imdgenes y de textos.

La principal deficiencia de los grafos no dirigidos es su incapacidad para representar
relaciones de independencia no transitivas; en estos modelos, dos variables indepen-
dientes estardn conectadas en el grafo siempre que exista alguna otra variable que
dependa de ambas. Por tanto, numerosos modelos de dependencia ttiles desde un
punto de vista préctico no pueden ser representados por grafos no dirigidos, y es asi,
donde aparece la necesidad de representar las relaciones causales a través de los grafos

dirigidos y, mds concretamente, con el uso de las redes bayesianas.

Redes Bayesianas Discretas

Estas redes se caracterizan porque todas las variables que aparecen en el modelo
son discretas, de manera que cada variable sélo puede tomar un conjunto determinado
de valores. Cuando las variables del problema son binarias, respondiendo a los procesos

de Bernoulli, la red se denomina como red bayesiana multinomial.

La figura (4.1), presenta un ejemplo de red bayesiana discreta, en el que ademas
de presentar el diagrama de relaciones se muestran las distribuciones de probabilidad
condicionada asociadas a los valores de las variables, donde cada variable tiene deter-
minado sus valores. Los valores posibles de cada variable serdn la apreciaciéon de que

se produzcan o no, tras su observacién, siendo las respuestas sf o no.

Redes Bayesianas Gausianas

En las redes bayesianas gaussianas, las variables aleatorias del problema son nor-
males, siendo la distribucién conjunta de las variables del problema X = {X1,...., Xn}

una normal multivariante N(u,¥), dada por la funcién de densidad:

f(z) = (2m) 25|12 exp{—1/2<:c R ESRTe: —u>}, (4.15)
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Donde:
v :vector de medias de dimension n.
Y : matriz de covarianzas de nxn.

|X| : determinante de la matriz de covarianzas.

Partiendo del teorema de la factorizacién de la probabilidad y de la densidad de la

distribucién normal de las variables se obtiene que:

Fa:) = (pa(X:)) ~ N(ps + é By — ), ) (4.16)

Donde:
Bi; + Es el coeficiente de regresién de Xj en la regresion de X; sobre sus padres.
v; . es la varianza condicionada de X; dados sus padres.

B;; : Puede ser 0, si y solo sf no hay una arista dirigida de Xj a X;.

Redes Bayesianas Mixtas

Este tipo de redes se caracterizan por utilizar tanto variables discretas como va-
riables continuas en el modelo grafico probabilistico dirigido.

Al combinar los dos tipos de variables y poderlas especificar en el modelo, las
variables continuas han de ser Gaussianas y las variables discretas deberdn preceder a

las continuas en el grado.

En estas redes el conjunto de nodos V' = {X1,..., Xn}, formada por ambos tipos
de variables, se divide por un lado en discretas (A) y por el otro en continuas (7),

siendo V' = A U 7. Asi, el conjunto de todas las variables aleatorias se denotan como:

X = @aey = (0 = ((i9)sea (G3),,) (4.17)
Donde:

1 : variables discretas.

¢ : variables continuas.
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4.6. APRENDIZAJE DE REDES BAYESIANAS

Segun Pearl [47] se distinguen dos tipos de aprendizaje bayesiano, cuando se tra-

bajan con redes bayesianas: el aprendizaje estructural y aprendizaje paramétrico.

4.6.1. APRENDIZAJE PARAMETRICO

A partir de la estructura de la red, se obtiene las probabilidades a priori de los
nodos raiz y las probabilidades condicionales de las demés variables requeridas a través
del uso de bases de datos.

El aprendizaje de los pardmetros es simple cuando todas las variables son com-
pletamente observables en el conjunto de entrenamiento. El método mds comin es
el llamado estimador de médxima verosimilitud, que consiste sencillamente en estimar
las probabilidades deseadas a partir de la frecuencia de los valores de los datos de

entrenamiento, de forma andloga a como se hace en Naive Bayes.

4.6.2. APRENDIZAJE ESTRUCTURAL

Consiste en obtener la estructura de la red, obteniendo las relaciones de depen-
dencias e independencias entre variables existentes. Los algoritmos que aprenden las

estructura de la red se encuentran:

= Algoritmos que se basan en un procedimiento que busca la mejor estructura
en el espacio de posibles soluciones, midiendo la calidad de cada red candidata
mediante funciones de evaluacién. Estos son algoritmos que se caracterizan por

el tipo de funcién y por el procedimiento de biisqueda.

= Algoritmos basados en deteccién de independencias, que toman como entrada el
conjunto de relaciones de independencia condicional y generan la red que mejor

representan estas relaciones.

= Algoritmos hibridos que se basan en la combinacién de ambas metodologias.
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El aprendizaje estructural conlleva explorar un espacio de grafos. Esta tarea es
muy compleja. En la medida en que se incrementa el nimero de variables (nodos), el
nimero de posibles grafos a construir con ellas se dispara, por eso en muchas ocasiones

se restringe el espacio de busqueda a grafos con caracteristicas concretas.

Hay dos aproximaciones bésicas al aprendizaje de redes sin restricciones. La primera
de ellas retine métodos que exploran las relaciones de dependencia existentes entre
pares, tripletas u otros subconjuntos de variables para elegir la forma en que deben
conectarlas. El estudio de esas relaciones requiere establecer una criterio cuantitativo
para medir la dependencia entre variables, y es dicho criterio el que guia la construc-
cién de la red. Un ejemplo de algoritmo que se engloba en esta familia de técnicas es

el de construccién de TAN (Clasificador Naive Bayes Aumentado en Arbol).

4.7. CLASIFICADORES BAYESIANOS

Las redes bayesianas pueden ser aplicadas de forma clara y directa en problemas
de clasificacién ademads estdn disenadas para encontrar las relaciones de dependencia
e independencia entre todas las variables que conforman el dominio de estudio. Esto
permite realizar predicciones sobre el comportamiento de cualquiera de las variables
desconocidas a partir de los valores de las otras variables conocidas. Permitiendo que
cualquier variable de la base de datos pueda comportarse como incégnita o como

evidencia segin sea el caso.

Siendo la tarea de clasificacién como un caso particular de la tarea de prediccion,
mencionada anteriormente, de las redes bayesianas. Un clasificador puede verse como
un caso especial de una red bayesiana en el cual una funcién asigna un valor de un
atributo, llamado clase, a instancias o conjuntos de caracteristicas especificados por
atributos, que pueden ser tanto continuos como discretos. En el caso de que la base de
conocimiento sea una red bayesiana, la funcién de clasificacién estard definida a partir
de las probabilidades condicionadas. Siendo la estructura de esta red dependiente del

tipo de clasificador que se emplee, como se verd posteriormente.
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Los clasificadores bayesianos tienen un uso extendido debido a que presentan ciertas

ventajas:

Por lo general, son féciles de construir y de entender.

= El proceso de induccién suele ser considerablemente rdpido, requiriendo sola-

mente uno o varios pasos.

Son muy robustos cuando existen atributos irrelevantes.

Toman evidencias de muchos atributos para realizar la prediccién.

A continuacion se explican los clasificadores bayesianos que usaremos en nuestra

investigacién para la seleccion de variables.

4.7.1. NAIVE BAYES
(©)

X & & & &

a) Naive Bayes

Figura 4.3: Estructura Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes [Minsky, 1961] es el modelo de clasificacién construido
bajo el supuesto de que todas las variables predictoras son condicionalmente indepen-
dientes dada la variable clase C. Sin embargo en el dominio de problemas reales esta
asuncion no se cumple en numerosas ocasiones. A pesar de ello el paradigma Naive
Bayes en algunas ocasiones ha mostrado un buen funcionamiento en problemas de este

tipo [Domingos y Pazzani,1997,Hand y Yu, 2001].
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XX —{X—{x)

Figura 4.4: Estructura de Tree Augmented Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes [Minsky, 1961] aplica el Teorema de Bayes para predecir
la instancia z, la clase ¢ € C' con la méxima probabilidad a posteriori:
n
p(c\z)ap(c,z) = p(c) ] p(zi\c) (4.18)
j=1
donde p(z;\c) representa la probabilidad condicional de X; = x; dado que C' = c.

Como resultado el clasificador naive Bayes predice en base a:

¢ = arg. max.p(c)p(x;\c) (4.19)

En este paradigma de clasificacién todas las variables predictoras estédn incluidas
en el modelo. Los clasificadores bayesianos se caracterizan por representar la dis-
tribucién de probabilidad conjunta p(z1,...z,,c) entre todas las variables. La estruc-

tura completa de los clasificadores bayesianos puede ser definida por la factorizacién

p(c,x) = p(c)p(c\z).

4.7.2. TREE ARGUMENTED NAIVE BAYES (TAN)

Naive Bayes aumentado a arbol (TAN) [Friedman y col., 1997] [51] es otro tipo
de clasificador Bayesiano que permite dependencias entre las variables predictoras. La
principal restriccion entre las dependencias de las variables es que cada variable pre-
dictora tinicamente puede tener un méximo de dos padres: la variable clase C y alguna
otra variable predictora X1, ..., X,,. Para construir una estructura del clasificador naive

Bayes aumentado a drbol se necesita previamente aprender las dependencias entre las
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diferentes variables predictoras X1, ..., X,,. En [51] se presenta un algoritmo en el cual
se tiene una cantidad de informacién mutua condicionada a la variable clase, en lugar
de la cantidad de informacién mutua en la que se basa el algoritmo [Chow y Liu,
1968]. La cantidad de informacién mutua entre las variables (X;,X;), condicionada a

la varible clase se define como:

I(X: X)\0) = £ X T (e 2,0 logm (4.20)

Como puede observarse el algoritmo para la construccién del modelo TAN requiere

de varios pasos. En primer lugar se calculan las cantidades de informaciéon mutua para
cada par de variables condicionadas a la variable clase I( X; X;\C). Una vez calculados
estos valores, la estructura de la red bayesiana del clasificador TAN, se construye en
dos fases. La primera se inicia con la construccién de un grafo no dirigido con n nodos,
uno por cada variable predictora Xi,..., X, en el cual el peso de cada arista viene
dado por la cantidad de informacién mutua entre las dos variables unidas por la arista
condicionada a la variable clase C. El algoritmo asigna por tanto un peso I( X; X;\C)
a las aristas que las conectan X; y X;. El drbol es construido con las aristas con mayor

informacién mutua condicionada.

Este proceso es repetido anexando la estructura de la red con las aristas con ma-
yor informacién mutua a no ser que se formen ciclos; caso contrario las aristas son

descartadas y se procede a analizar la siguiente arista con mayor informacion.

El procedimiento termina cuando n — 1 aristas han sido seleccionadas. Finalmente
el grafo no dirigido se convierte en un dirigido, escogiendo una variable predictora de

forma aleatoria como padre.

En la segunda fase la estructura del clasificador es aumentada a una estructura de
clasificador Naive Bayes, agregando el nodo de la variable clase C, y conectando con
un arco el nodo clase C a cada variable predictora X;(i = 1,.....n).La figura muestra

un ejemplo de una estructura de un clasificador aumentado en drbol.
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4.7.3. VALIDACION DE CLASIFICADORES

Existen diversos criterios para la evaluacién de los algoritmos de clasificacién. Su
eleccién dependerd del dominio del problema. Por ejemplo, el porcentaje de casos bien
clasificados, mide la bondad (precisién) del clasificador. La bondad de un clasificador es
una estimacion de la probabilidad de la clasificacién correcta de una instancia elegida

al azar [Kohavi, 1995b].

En clasificacién es aconsejable inducir el modelo a partir de un conjunto de datos
llamado conjunto de prueba, el cual se aplica en la fase de clasificaciéon. Con ello
se evitan resultados denomidados “optimistas”. Es importante que para estimar la

precisiéon de un clasificador se utilize un método con poca varianza.

Matriz de Confusion

La matriz de confusién detalla el resultado de la clasificacién. En la diagonal prin-
cipal se reportan los casos correctamente clasificados y en la opuesta se detallan los
errores de la prediccién. Las columnas representan las clases presentes en los datos y
las filas las clases en las que son predichas las instancias. En la tarea de clasificaciéon
con dos valores, dado un clasificador y una instancia se producen cuatro valores de sa-
lida como son: verdadero positivo, si la instancia es clasificada correctamente y su clase
pertenece a la positiva; verdadero negativo se genera cuando la instancia es correcta-
mente clasificada con la clase de valor negativo; falso positivo cuando la instancia es
de la clase negativa y es clasificada como clase positiva y por tltimo falso negativo se
presenta cuando el clasificador clasifica erréneamente una instancia de la clase positiva
como un caso de clase negativa. En base a estas cuatro salidas se puede construir una
tabla de contingencia, o matriz de confusién, representando al conjunto de datos de
prueba. A partir de la matriz de confusién se pueden extraer algunas medidas para

comprender la distribucién y naturaleza de los errores cometidos por el clasificador.
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Matriz de Confusién
Subgrupo Verdadero Falso
Verdadero | verdaderos Positivos falsos positivos
Falso falsos negativos verdaderos negativos

Matriz de Confusion

Sensibilidad de un clasificador: representa la fraccién de verdaderos positivos y se

calcula:

verdaderos positivos

sensibilidad = (4.21)

verdaderos positivos + falsos negativos

Especificidad de un clasificador: representa la proporcién de verdaderos negativos

y se calcula:

verdaderos negativos

especi ficidad = (4.22)

verdaderos negativos + falsos positivos

Valor predictivo de la clase positiva: representa la precisién del clasificador en
términos del porcentaje de casos positivos correctamente clasificados, se calcula de la

siguiente:

verdaderos positivos

valor predictivo = 4.23
b verdaderos positivos + falsos positivos ( )
Valor predictivo de la clase negativa: se calcula de la siguiente forma:
erdaderos negativos
valor predictivo = e TO5 egatly (4.24)

verdaderos negativos + falsos negativos

METODOS DE VALIDACION DE CLASIFICADORES

Existen diferentes métodos de validaciéon como son el método H (Holdout), re-
muestreo (random subsampling) y validacién cruzada (cross-validation), entre otros.

A continuacién se explican brevemente los métodos de validacién mencionados.
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Holdout El método holdout (método H) divide aleatoriamente el conjunto de datos
en dos subconjuntos. Uno de ellos con 2=3 partes para el grupo de entrenamiento, el
cual es utilizado para inducir el clasificador, y el segundo grupo con el 1=3 de datos

restante lo forma el grupo de prueba.

Remuestreo El método de remuestreo (random subsampling) es una variante del
método H, y consiste en aplicar el método H muiltiples veces sobre diferentes subcon-

juntos del grupo de entrenamiento y grupo de prueba.

Validacién Cruzada En el método de k-rodajas validacién-cruzada (k-fold cross-
validation) [Stone, 1974] [52], la base de datos es particionada aleatoriamente en k
subconjuntos, aproximadamente del mismo tamano, donde k-1 subconjuntos consti-
tuyen el conjunto de entrenamiento y el restante el conjunto de prueba. El clasificador
es inducido a partir del conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite k veces y
cada ocasion, el clasificador prueba con un conjunto de prueba diferente. La estimacion
de la precisién del clasificador se calcula promediando la exactitud de cada uno de los k
procesos de clasificacion y la desviacién estdndar es calculada de la misma manera. La
desviacion estandar deberd ser aproximadamente la misma, independiente del nmimero
de subconjuntos [Stone, 1974] [52] propuso un método para mejorar el resultado de
éxito del clasificador obtenido con k-rodajas validacién - cruzada llamado validacién
cruzada estratificada. Los subconjuntos son estratificados de tal forma que contienen

la misma proporcién de casos respecto a las clases que el conjunto de datos.

Existe un caso especial del método de k-rodajas validacién-cruzada llamado dejar-
uno-fuera (leave-one-out). En este método de validacién la base de datos es parti-
cionada k veces, siendo k el nimero de casos originales n. Se forma un conjunto de
entrenamiento con los n-1 casos dejando uno caso fuera, el cual sera utilizado en la
clasificacion. [Efron, 1983] [54] aclara que este método es el menos sesgado pero presen-

ta una varianza alta, la cual en algunos casos presenta una estimacién de la precisién
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del clasificador no deseada. Este tipo de validacién, generalmente es aplicado a bases

de datos con relativamente pocos casos.

Bootstraping FEl método bootstraping introducido por [Efron y Tibshirani, 1993]
[57] se utiliza para la validacién de clasificadores y estd basado en la seleccién de una
muestra de datos con reemplazamiento. El muestreo con reemplazamiento consiste en
extraer elementos de una poblacién de forma que, tras cada extraccién, el elemento

extraido se vuelve a introducir y puede volver a ser seleccionado.

El método bootstraping introducido por [Efron y Tibshirani, 1993] se utiliza para
la validacién de clasificadores y estd basado en la seleccién de una muestra de datos
con reemplazamiento. El muestreo con reemplazamiento consiste en extraer elementos
de una poblacién de forma que, tras cada extraccion, el elemento extraido se vuelve a

introducir y puede volver a ser seleccionado.

Area bajo la curva ROC La curva ROC permite la visualizacién del compor-
tamiento del clasificador a través de un sistema de coordenadas en el que se representa
la sensibilidad en el eje y versus 1-especificidad en el eje x. El gréfico se construye a
partir de distintos valores de corte en la probabilidad de la clase del clasificador, los
cuales son representados por los diferentes puntos de la curva (1-especificidad, sensi-
bilidad). La curva ROC se construye a partir de variar el valor del umbral 7 € [0; 1]
cuyo valor sirve como punto de corte para la clasificacion. Normalmente se escoge un

valor del umbral que minimice la funcién de coste del error.

El célculo del drea bajo la curva AUC (area under the ROC curve) es un indice
ampliamente utilizado [Hanley y McNeil, 1982] [53]. Dicho indice resume el compor-
tamiento y precision del clasificador. Existen diferentes métodos para calcular el drea
bajo la curva ROC como son: el método no - paramétrico, paramétrico y por reem-

plazamiento. El método de la regla trapezoidal propuesto por [Bamber, 1975] es un
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método no - paramétrico, que suele utilizarse para el cédlculo del drea bajo la curva

ROC y es equivalente a la prueba estadistica de Mann-Whitney.

El valor del drea bajo la curva ROC estd entre 0.5 (asociado a la diagonal del
cuadrado de la gréfica) y 1 (el cual corresponde al punto superior izquierdo) este
ultimo asociado a un buen comportamiento del clasificador. La precision del clasificador
aumenta a medida que la curva se desplaza desde la diagonal hacia el vértice superior

izquierdo.

En los tdltimos anos se ha incrementado el uso del andlisis del drea bajo la curva
ROC en la comunidad de mineria de datos, especialmente en problemas con bases
de datos no balanceadas y funciones de error no simétricas, generando el drea de

investigacién en el aprendizaje supervisado denominado sensible al coste.

4.7.4. SELECCION DE VARIABLES

En el dominio financiero es comin tener un volumen importante de informacion, el
cual es manejado desde el campo de la minerfa de datos y el aprendizaje autématico
por medio de la seleccién de un conjunto de variables denominado FSS (feature subset
selection). [Kohavi y John, 1997]. El problema de la seleccién de un subconjunto de
variables, puede plantearse en términos de analizar las variables del dominio del pro-
blema y determinar si aportan informacién que disminuya la incertidumbre sobre las
demds variables, ya que no necesariamente todas las variables implicadas son relevan-
tes. Por medio del proceso de la seleccién de variables se reduce el niimero de variables
del dominio del problema al descartar las variables con informacién irrelevante o re-

dundante.

Se considera una variable “irrelevante” cuando el conocimiento del valor de la mis-
ma no aporta informacién a la variable clase (objetivo), mientras que se considera una
variable “redundante” cuando su valor puede ser calculado o determinado a partir de
otras variables predictoras. Estos dos tipos de variables pueden disminuir la precisién

del clasificador.
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Los modelos de clasificacién supervidada pueden dividirse en dos categorias depen-
diendo de la técnica de seleccién de variables que se aplique: enfoque directo wrapper

y enfoque indirecto o filter.

Enfoque Directo o Wrapper

El proceso de la seleccién de variables no debe restringirse iinicamente al aprendiza-
je de los datos sino que también se deben considerar las caracteristicas del clasificador.
En el enfoque wrapper, el algoritmo de clasificacién es usado para evaluar la mejora

en la precisién del modelo inducido con el subconjunto de variables seleccionadas.

En la aproximacién directa o wrapper [Kohavi y John, 1997] cada subconjunto de
variables es determinado por un algoritmo de biusqueda, el cual estd implicito en la
construccion del clasificador. El algoritmo de bisqueda es guiado por una funcién de
mérito o porcentaje de casos bien clasificados obtenida en base a la validacién cruzada

de k particiones del conjunto de entrenamiento.

Como se mencioné anteriormente, el objetivo general del proceso de la seleccién
de un conjunto de variables para inducir el modelo es mejorar la precisién del clasi-
ficador. Funciones como logaritmo de la verosimilitud (log-likelihood) de los datos y
las medidas basadas en la informacién (como la entropia condiciona a la clase o in-
formacién mutua) han sido ampliamente utilizadas para seleccién de variables. Estas
medidas son conocidas como medidas filter y el proceso de la seleccién de un con-
junto de variable basadas en estas medidas es conocido como aproximacién indirecta
o filter. La aproximacién indirecta o filter [Blum y Langley, 1997, Lewis, 1998] tiene
en cuenta las caracteristicas de los datos y aplica medidas filter para determinar las
relaciones existentes entre pares de variables. Inicialmente se lleva a cabo la seleccién

de un subconjunto de variables para después inducir el clasificador.

La informacién mutua o mutual information [Shannon, 1948] es una de las medidas
filter mds ampliamente utilizadas. En base a la teoria de la informacién, calcula la

relacién que existe entre una variable y otra por medio de la verosimilitud de los
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datos. Esta medida indica la cantidad de incertidumbre que el conocimiento de una
variable predictora es capaz de despejar con respecto al estado en el que se encuentre

una segunda variable.

El ranking de las variables es otra medida filter y es una de las métricas para
establecer una escala de importancia (ranking de las variables). Dichos ranking son
realizados de forma univariada, es decir, tan solo se tiene en cuenta la relacién existente
entre la variable predictora que estd siendo analizada y la variable clase. Siempre las
primeras variables de la escala han de ser las mds importantes dentro del conjunto de

variables a seleccionar.

4.8. ALGORITMO CHAID

4.8.1. INTRODUCCION

Existen varios algoritmos para construir drboles de decisién, las diferencias princi-
pales entre los distintos algoritmos radican en las estrategias de poda o terminacion y
en la regla adoptada para particionar nodos. El algoritmo a utilizarse para la conse-
cucién del fin mencionado, serd el algoritmo CHAID, las siglas CHAID corresponden
al término inglés Chi- squared Automatic Interaction Detector (detector automético
de interacciones mediante chi-cuadrado). Es una técnica estadistica desarrollada por

Kass (1980) muy eficaz para segmentar o generar arboles.

El método CHAID, que utiliza la significacién de una prueba estadistica como
criterio, evalia todos los valores de una variable predictora potencial. Funde los valores
considerados estadisticamente homogéneos respecto a la variable criterio y conserva

inalterados todos los valores heterogéneos

A continuacion, el algoritmo selecciona la mejor variable predictora para formar la
primera rama del drbol de decisién, de forma que cada nodo esté compuesto por un
grupo de valores homogéneos de la variable seleccionada. Este proceso se repite hasta

que el drbol se ha desarrollado por completo. La prueba estadistica utilizada depende
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del nivel de medida de la variable criterio. No se trata de un método binario, es decir,
puede generar mds de dos categorfas en cualquier nivel del arbol. Por lo tanto tiende
a crear un arbol més ancho que otros métodos. Asi también, aprovecha los valores

perdidos, tratdndolos como una categoria valida individual.

El algoritmo CHAID es la herramienta de clasificacién utilizada en el estudio de
riesgo de crédito por algunas entidades bancarias, CHAID se disené para identificar las
interacciones a incluir en modelos de regresion. Maneja con facilidad las interacciones
que tantas dificultades plantean a otras técnicas de modelacién. Las interacciones son
combinaciones de variables independientes que influyen en el resultado. Ademds, se
la considera como una técnica de explotacién de datos (data mining). La explotacién
de datos consiste en analizar y estudiar grandes masas de datos con el objetivo de
descubrir patrones y pautas no triviales desde el punto de vista del aprovechamiento

comercial.

4.8.2. METODOLOGIA CHAID [55]

Para el desarrollo de anilisis mediante la metodologia CHAID, se describen las

siguientes tareas:

Preparaciéon de las Variables: Esta tarea consiste en seleccionar las variables
que definird el nodo principal del drbol, el cual serd de interés para el estudio y elegir
un conjunto de posibles pronosticadoras, tanto variables en la medida de lo posible
con pocas categorfas y variables continuas en la medida de lo posible convertidas en
discretas, que permitan realizar una descripcién y prondstico éptimo de la primera

variable, es decir del nodo principal.

Agrupacion de las Categorias: Las variables independientes en el caso de que

éstas tengan un perfil similar de la variable inicial o del nodo principal.

Primera segmentacion: Consiste en la seleccién de la variable que mejor prediga

la variable inicial.
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Segunda segmentacién: Para cada segmento formado en el paso anterior, se
busca entre las variables cuyos valores han sido previamente agrupados de la misma

forma, por la que tiene mayor poder pronosticador.

Sucesivas Segmentaciones: De forma similar se procede segiin el paso anterior

en cada grupo formando la segmentacién previa.

4.8.3. DESCRIPCION DE LA TECNICA CHAID|[56]

CHAID funciona con todos los tipos de variables continuas y categéricas. Sin
embargo, las variables predictoras continuas se categorizan automaticamente para el
andlisis. Una de las ventajas de CHAID, es que la realcién entre la variable depen-
dientes y las variables predictoras se visualiza mediante la imagen de un diagrama
de arbol, conocido como drbol de decisién. El arbol de clasificacién tiene como base
un nodo inicial formado por todos los datos. Después se tiene un primer criterio que

divide a este nodo en dos o mds grupos llamados nodos hijos, figura 4.5.

Nodo
Inicial
| . | | . 1
Nodo Hijo| ' Nodo Hijo ‘ Nodo Hijo Nodo Hijo

Figura 4.5: Criterio Inicial - CHAID

Para cada nodo hijo se busca otro criterio para dividir los datos nuevamente, por
lo cual, los nodos hijos se vuelven nodos padres y de éstos salen nuevos nodos hijos

creando asf la estructura de un arbol, ver figura 4.6.
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MNodo
Inicial
| | | | 1 | | | |
Nodo Nodo Hijo Modo Hijo Modo Hijo
Padre
Nodo Hijo
Noado Hijo

Figura 4.6: Criterio 2 - CHAID

Un arbol de decisién no utiliza un modelo estadistico formal, utiliza un algoritmo
para clasificar los datos mediante los valores de las variables.

Algunas de las opciones mencionadas a continuacién se pueden definir mediante las
opciones avanzadas de CHAID. Estas opciones incluyen la posibilidad de seleccionar
la prueba de Chi-cuadrado de Pearson o la de la razén de verosimilitud, el nivel de
Qmerge Y Qsplits la profundidad el drbol o el nimero de individuos que debe tener como

minimo cada nodo.
A continuacion se define de forma resumida el algoritmo CHAID.
1. Para cada variable predictora X, se busca el par de categorias de X cuya diferencia
presenta la menor significacién (es decir, la que presente el mayor nivel critico)

respecto a la variable criterio Y. El método usado para calcular el nivel critico

depende del nivel de medida de Y.

= Si Y es continua, utilizar la prueba F7.

"La prueba F tiene como supuesto:
e Para cada categorfa X; de la distibucién de la variable Y es normal.
e La desviacion estdndar de la distribcién Y, es la misma para cada grupo.

e La poblacién de cada categoria X; es independiente.



4. FUNDAMENTACION TEORICA 70

= SiY es nominal, se forma una tabla de contingencia con las categorfas de X
como filas y las categorias de Y como columnas. Utilizar la prueba de chi-
cuadrado de Pearson o la prueba de la razén de verosimilitud. (Ver prueba

de Independecia).

= Siy es ordinal, se ajusta un modelo de asociacién de Y (Clogg y Eliaisin,
1987; Goodman, 1979 y Madgidson, 1992). Utilizar la prueba de la razén de

8
verosimilitud H? .De las misma manera al obtener el estadistico se realizara

la prueba chi-cuadrada, obteniendo asi su respectivo valor-p.

2. Para el par de categorias de X con el mayor nivel critico, se compara el valor del

nivel critico con el nivel alfa preestablecido aerge:

= Si el nivel critico es mayor que uerge, fundir este par en una sola categorfa
compuesta, como resultado,se forma un nuevo conjunto de categorias de X

y el proceso se vuelve a iniciar desde el paso 1.

= Si el nivel critico es menor que qperge ir al paso 3.

3. Calcular el nivel critico corregido para el conjunto de las categorias de X y las

categorifas de Y, mediante la correcciéon de Bonferroni correspondiente.

4. Seleccionar la variable predictora X cuyo nivel critico corregido sea el menor (la
que sea mas significativa). Comparar su nivel critico con el nivel alfa preestable-

cido agpiit-

= Si el nivel critico preestablecido es menor o igual que oy dividir el nodo

conforme al nimero de categorfas de X.

= Si el nivel critico preestablecido es mayor que ;¢ no dividir el nodo. Este

nodo es un nodo terminal.

5. Continuar con el proceso de desarrollo del arbol hasta que se cumpla una de las

reglas de parada.
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El filtro y las reglas de parada, son criterios que se establecen para que el andlisis
de segmentacién tenga limites, pues sino se puede dar el caso de que se produzca una

gran cantidad de nodos de tamano muy pequeno y dificiles de segmentar.

En primer lugar se puede hablar de un criterio de segmentacion, que se encarga
de no permitir segmentaciones que no sean estadisticamente significativas. Este filtro
puede ser aplicado en la agrupacién de categorias de una variable y en la seleccién
del mejor pronosticador. La ajperge de 0.05 es el valor utilizado més cominmente. Si
la significacién (valor-p) de la prueba estadistica de dos categorias de la variable in-
dependiente es menor que este valor, se rechaza la hipétesis nula provocando que las
2 susodichas categorfas queden separadas y se pueda proseguir con la segmentacion.
En cambio, si el valor es superior a 0.05 las categorias se funden, si quedan agrupadas
todas las categorias de todas las variables, la segmentacion se detiene. Los valores ex-
tremos permiten comprender con mayor eficacia el efecto del filtro de segmentacién.
Si se escoge el mayor valor posible de la entonces, la agrupacién o reduccién de cate-
gorias de las variables se convierte en imposible y, siempre que haya significaciéon entre
pronosticador y variable dependiente, la segmentacion se formara con una determinada
variable tantos grupos como categorias se tengan, tendiendo a crear una segmentacién

mads frondosa, mds amplia.

Luego se debe tomar en cuenta reglas de parada como el tamano, nivel y pureza.

= Tamano: Su principal objetivo es evitar que se formen grupos muy pequenos du-
rante el proceso de segmentacién. La regla de tamafo puede aplicarse en dos mo-
mentos: antes de la segmentacién (Na, nodo padre) y después de la segmentacion
(Nd, nodo hijo). En el caso del nodo padre, la segmentacién se detiene si el nodo
que se quiere separar tiene un tamaiio menor a Na. En el caso del nodo hijo, no
se puede formar un grupo si no tiene un nimero establecido de componentes, es
decir, si al crear un nuevo nodo (nodo hijo) su tamano es menor a Nd no se crea

el nodo y se funde con la categoria méds similar.

» Nivel: Consiste en determinar un nivel (Ns, profundidad) méximo de segmentacion.

Por nivel se entiende cada una de las franjas horizontales del drbol. La primera
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franja horizontal corresponde al nodo principal, la segunda a la primera seg-
mentacién, la tercera a la segunda y asi sucesivamente. Este filtro evita que se
formen multiples segmentaciones en segmentos grandes de los datos. Asimismo,
contribuye a simplificar los resultados en la medida en que reduce directamente

el nimero de variables necesarias para predecir la variable dependiente.

= Pureza: Si un nodo es puro, es decir, todos los casos del nodo tienen el mismo
valor para la variable dependiente Y, el nodo no serd dividido y se detendrd la
segmentacion. Mientras que, si en la segmentacién de un nodo todos los nodos
hijos tienen los mismos valores de Y y se ha llegado al nivel de profundidad

deseado, el nodo no se divide.

La variable criterio a usarse para la construcciéon de los drboles de decisién es
la variable Tipo Cliente, en cada fase del analisis, CHAID realiza una prueba de
independencia Chi Cuadrado entre la variable dependiente y la variable predictora
escogida. En la actualidad existen diferentes programas para la realizacién de drboles

de decisién, para la presente investigacion se utilizard Clementine SPSS 12.

4.8.4. PRUEBA DE INDEPENDENCIA CHI - CUADRADA

Consiste en comprobar si dos caracteristicas cualitativas estdn relacionadas en-
tre si (por ejemplo: jel color de ojos estd relacionado con el color de los cabellos?).
Este tipo de contraste se aplica cuando deseamos comparar una variable en dos situa-
ciones o poblaciones diferentes, i.e ,deseamos estudiar si existen diferencias en las
dos poblaciones respecto a la variable de estudio.Supongamos que de n elementos de
una poblacién se han observado dos caracteristicas X e Y, obteniéndose una muestra
aleatoria simple bidimensional (X1, Y1); (X2, Y2);...; (Xy, Ys). Sobre la base de dichas
observaciones se desea contrastar si las caracteristicas poblacionales X e Y son in-
dependientes o no. Para ello se dividird el conjunto de posibles valores de X en k
conjuntos disjuntos Aj, As, ..., Ag; mientras que el conjunto de posibles valores Y serd

descompuesto en r conjuntos disjuntos: Bi, Bs, ..., B,.. Al clasificar los elementos de la
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muestra, aparecerd un cierto nimero de ellos, n;;, en cada una de las clases kx r asf

constituidas, dando lugar a una tabla de contingencia de la forma:

A1 A2 Ak Total
B1 | ni1 | nio nig | 0.
Bz | ng1 | noo ngg | no.
Br Nr1 | Np2 Jave s g,
Total | n; | no ng n

)2
El estadistico serd: X2 =31, E?:l (e”e#, sigue una distribucién X2con(k—
i
1)(r — 1) grados de libertad.

Donde ¢;; = %nJQ



Capitulo 5

METODOLOGIA PARA LA
CONSTRUCCION DE UN
SCORING DE APROBACION

5.1. INTRODUCCION

En el actual sistema financiero las entidades compiten por encontrar y captar la
mayor cantidad de clientes. Las entidades financieras deben ser precisas y eficientes en
la identificacién y obtencién de clientes mds apropiados para su negocio, lo esencial
en esta etapa es definir cémo y qué clientes atraer; una de las herramientas para con-
seguir este objetivo es construir un scoring de aprobacion. Los scoring de aprobacion
son modelos de puntuacién predictivos con capacidad para determinar el riesgo de
incumplimiento futuro asociado a una operacién crediticia, ordenando la poblacién y
permitiendo manejar ofertas comerciales diferenciadas por punto de corte. El modelo
se obtiene a partir de variables recabadas en la solicitud de crédito y de la informacién
proporcionada por centrales de riesgo. En la presente investigacién se utilizé informa-
cién interna y externa de los créditos aprobados; la informacién interna comprende
principalmente informacién socio demogréfica y de ingresos del cliente; mientras que,

la fuente de informacién externa corresponde a la otorgada por el buré de crédito, per-

74
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mitiendo conocer el historial crediticio de una persona que aplica, es decir, si presenta
o no deuda en los sectores real, financiero y comercial, asi como también los saldos
que presentan en la diferentes carteras de crédito donde disponga de informacion; y la

calificacién de riesgo asignada en cada tipo de crédito.

Lo que se detalla en el presente capitulo es la realizacion de un scoring de aprobacién
mediante la utilizacién de modelos lineales generalizados mixtos, que se usan para in-
corporar efectos macroeconémicos que més adelante servird para establecer los perfiles
de los clientes. Ademds, se utilizara clasificadores bayesianos que serviran para selec-

cionar las variables a ser usadas y obtener grupos homogéneos.

5.2. METODOLOGIA

La metodologia para la obtencién de un modelo score se la puede dividir en la con-
secucién de cinco pasos, los cuales aplicados de manera sistemética permiten alcanzar

con éxito lo propuesto, a continuacién se detalla dichos pasos:

5.2.1. SELECCION DE LA MUESTRA DE ANALISIS

La finalidad del scoring es determinar el mejor universo de clientes, aquellos que
sean mads rentables y para los cuales se puedan determinar las mejores estrategias, sin
incurrir en altos niveles de riesgo, ademds la seleccién de la muestra, por otro lado se

traduce en determinar adecuadamente el periodo de observacién.

Naturalmente, la muestra debe incorporar informacién suficiente de manera que
ésta recoja el tipo de comportamiento de pago, y de esa forma, identificar caracteris-
ticas que reflejen esas conductas en los nuevos solicitantes de crédito. Por lo tanto, se
deben establecer las fechas inicial y final del periodo de observacién de tal modo que
la muestra evidencie la calidad de pago del cliente y que a su vez sea representativa

de la poblacién.
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Para cumplir con este propésito se utiliza un indicador de tasa de morosidad de
la cartera en cuestion, el cual recoge el porcentaje de clientes catalogados como malos
pagadores respecto a la colocacién de un mes en particular. Mediante un anélisis de

cosechas se resuelve que los clientes con pago mayor a 30 dias conforman el indicador

de tasa de morosidad, de forma especifica:

Numero con_ Pago - 30

Indicador _ 5.1
ndicador_ae_mora Nidmero_Total de Clientes Aprobados — (5-1)

En base a la serie generada por los valores del indice Tasa de Morosidad se debe

resolver en qué periodo la proporcién de la cartera es madura! y estable?, obteniéndose

de esa manera la fecha final.

20.00% -
™
10.00%

N/ po
5_06%/ 400
10

SBE LU, g

ssszesssoiotssezesszsizzts

SEFRP:ISEEREISEERIRIsEERE (R

B Cosecha 30 ==——=TOTAL

Figura 5.1: Tasa de morosidad y créditos colocados

En la figura anterior se observa que la tasa de morosidad se mueve alrededor de un
15 % desde enero de 2006 hasta mayo de 2008, mostrando a partir del mes siguiente un

continuo declive. Por lo tanto, de manera descriptiva, se puede declarar que la cartera

!Se dice que la cartera ha madurado si los clientes asociados a ésta ya han presentado su compor-
tamiento real de pago.

2Se dice que la cartera es estable si la tasa de morosidad de ésta, en un periodo determinado, fluctiia
alrededor de un valor fijo. Estadisticamente, para verificar que la cartera es estable se debe realizar

un andlisis de quiebre estructural para determinar el tramo o periodo donde se pueda considerar que
el indice se mantiene estable.
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Figura 5.2: Prueba CUSUM recursiva para el indice de tasa de morosidad

es madura en aquel periodo, aseveracién que es corroborada estadisticamente con el

analisis de estabilidad.

En base a la figura anterior 5.2se deduce que la serie tasa de morosidad presenta
un quiebre estructural en el mes de abril del 2008. El p-value = 1.685e13 asociado al
estadistico de prueba S= 2.7433 para el proceso CUSUM? permite rechazar la hipéte-
sis nula de ausencia de quiebre estructural. Ademads, la banda de confianza permite

considerar al mes de mayo como parte del periodo de estabilidad.

Una vez establecido el periodo de la muestra es necesario definir, mediante algin

criterio que relacione el comportamiento de pago de los clientes, qué cliente es calificado

3CUSUM es una prueba basada en técnicas que son disefiadas para mostrar posibles desviaciones
de estabilidad a través de un andlisis gréfico. Este método implica el cédlculo de la suma acumulativa
de residuos recursivos. La idea central de estos procedimientos se puede sintetizar en dos pasos. En
el primero, se estiman los coeficientes del modelo de regresién para el periodo histérico y en el se-
gundo, basados en estas estimaciones, se calculan los residuos de las observaciones en el periodo de
monitoreo. De tal forma que, si existe un cambio estructural en el periodo de monitoreo, los residuales
deberian desviarse sisteméticamente de su media cero. Si se calculan limites de confianza, se obtiene
una banda de confianza que deberia acotar completamente la evolucién de cualquier serie de residuos
que obedeciera la hipdtesis de estabilidad.
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como “malo” o “bueno”. Mediante una definicién empirica dada por los ejecutivos de

la entidad se decide clasificar a un cliente como malo a aquel que presente un atraso
méximo mayor a 30 dfas y una mora promedio distinta de cero; mientras que aquel
que no presente mora alguna serd catalogado como bueno. De esta manera se tiene un

nimero de 13390 clientes buenos y 1632 clientes malos.

CONSISTENCIA DE LA MUESTRA

Las fuentes de informacién disponibles son la base de datos de la Institucién
Financiera (informacién interna) y del Buré de Crédito (informacién externa). La
primera de ellas contiene variables del cliente, de aqui se obtienen principalmente va-
riables socio demogrificas. La segunda fuente tiene por objeto el apoyar al sistema
financiero e integrar y proporcionar informacién, previo a la concesiéon de un crédito,
cuyo objetivo principal es registrar el historial crediticio de las personas que hayan

obtenido algin tipo de crédito, financiamiento, préstamo o servicio.

Adviértase que el nimero de clientes buenos (ver Anexo 7.1) es ocho veces el
nimero de malos, asi que sea cual fuese el método a utilizar, el modelo carecerd de
poder discriminante, por eso cabe la necesidad de extraer una muestra de clientes

buenos.

5.2.2. SELECCION DE CLIENTES BUENOS Y MALOS

El segundo paso de la metodologia propuesta es obtener un criterio apropiado
para establecer si un cliente es bueno o malo; esta definicién es determinante en el
desarrollo del modelo estadistico a obtenerse debido a que de esta categorizacién resulta

la variable dependiente de cualquier método a aplicarse.

La manera de establecer estos conceptos es a través de una definicién empirica dada
por ejecutivos de la entidad donde se desarrolla el modelo, analizando cuadros de es-

tadistica descriptiva basados en variables auxiliares que relacionen el comportamiento
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Rango de Atraso

Rango | 0 | 1-15 | 16-30 | 31-60 | 61-90 | 91-120 [ >120 | Total
13.392 13.992

1-15 941 941
16-30 1.555 1.555
31-60 1.001 1 1.001
61-90 260 11 2 260
91-120 55 36 2 55
>120 10 40 53 30 17 114 10
Total | 13.392 | 3.822 | 88 57 30 17 114 | 17.520

Cuadro 5.1: Numero de clientes Buenos Malos

de pago de los clientes, tales como mora médxima histérica, mora promedio, contadores
de mora (reincidencia), entre otros, que indiquen cémo se clasifica al cliente al interior

de una institucién financiera.

El planteamiento que se presenta utiliza las variables mora maxima y mora prome-
dio, de tal manera que se categoriza como buenos clientes a aquellos cuyo compor-
tamiento de pago proporciona la mayor rentabilidad y como malos a aquellos que

causen mayor impacto en la pérdida de la institucién.

De lo anterior se puede definir como buenos a los clientes que se encuentran en
moras promedio y médxima igual a cero dias, la definicién depende del nivel de riesgo
que estd dispuesta a correr cada institucién. Como malos se puede reconocer a los
clientes que registren una mora diferente de cero y maxima de 30 dias en adelante, que

representan un mayor riesgo de crédito. Ver cuadro (5.1).

Segtin esta definicién la cartera de buenos clientes bordea el 76 % de participacién
del periodo de observacién establecido como muestra para el modelo scoring y los
malos clientes representan el 9 %; el restante corresponde a cartera “indeterminada’”,
que por su rendimiento no se la puede clasificar como buena o mala, lo que no altera

en si la definicion ni la construccién del modelo.
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5.2.3. SELECCION DE GRUPOS HOMOGENEOS

Debido a la estructura del modelo GLMM y la cantidad de créditos que conforman
el portafolio, se hace necesario segmentar dicho portafolio en grupos homogéneos,
ya que no es posible realizar el modelamiento del incumplimiento de crédito por las

siguientes razones:

= Los créditos no son originados al mismo tiempo ni tienen el mismo plazo por lo

complica el andlisis del portafolio.

= Pueden existir créditos con buen comportamiento crediticio por lo que la esti-

macién del incumplimiento conjunto del portafolio puede ser incosistente.

= Para cuantificar la dependencia entre incumplimientos se tiene que disponer de
la matriz de correlacion, por lo que en portafolios con gran cantidad de créditos

esta matriz es dificil de construir.

A partir de lo anterior se evidencia la necesidad de identificar grupos homogéneos
en el portafolio crediticio para un mejor andlisis de la dependencia de créditos; sin
embargo, esta agrupacién no puede ser realizada a partir de los difas de mora del
crédito ya que a priori no se conoce el comportamiento de los créditos. En este sentido
la técnica utilizada para segmentar la cartera de crédito es un arbol de decisién
también conocido como deteccion de interaccion automdtica Ji-cuadrada que permite
identificar divisiones 6ptimas cuando las variables son continuas, nominales e incluso
categoricas. Este procedimiento, como habiamos mencionado anteriormente, determina
una serie de reglas que permite obtener una particién del portafolio original a partir

de alguna variable clave.

No obstante cabe recordar que el niimero de variables con las que se cuenta infor-
macién es de 101. Naturalmente que no todas ellas pueden formar parte del arbol de
decisién ya que podrian existir variables que no estén relacionadas con la variable ob-
jetivo Tipo de Cliente “bueno/malo” y dificultar de esta forma la seleccién de grupos
homogéneos. Lo que concierne ahora, es establecer el conjunto de variables explica-

tivas que se deben considerar como candidatas a ser incluidas en el modelo, para lo
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cual se utilizé clasificadores bayesianos, usando toda la poblacién, como se muestra a

continuacién.

Con la ayuda del software CLEMENTINE, andlisis previos (ver figura 5.3) no
muestran claramente una seleccién reducida de variables, para lo cual mediante la
eliminacién de las variables menos importantes* y usando el Criterio de Pareto, se

realizé varias corridas obteniendo la red final, como se muestra en la figura (5.4).

1 Bayesian Network Variable Importance
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Figura 5.3: Red Inicial para seleccionar variables mediante algoritmo TAN
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Figura 5.4: Red Final para seleccionar variables mediante algoritmo TAN

*El gréfico de importancia de predictores muestra la importancia relativa de cada predictor en
la estimacién del modelo. La suma de los valores de todos los predictores de la visualizacion es 1.

La importancia del predictor estd relacionada con la importancia de cada variable predictora a la
hora de realizar la prediccién.
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Variables Internas Variables Buré de Crédito
Rango No de créditos de consumo del cliente (N Consumo_0)
Estado Civil Numero de tarjetas de crédito activas (N_ TarjetasCA_0)

Ciudad de Residencia del Cliente | Peor calificacién de crédito de consumo (P Calif Cons_ 0)

Edad Acreditacién (ACRED)

Tasa de variaciéon de cupo de tarjetas de crédito respecto a la acredi-
tacion (TVCUPO_TC12)

Sueldo

Saldo promedio de la cuenta
Antigiiedad de la cuenta(Antig)
Numero de Cargas (N_Cargas)
Género

Tipo de Vivieda

Nivel de Educacion

Cuadro 5.2: Variables seleccionadas mediante Clasificadores Bayesianos

La figura (5.4) contiene una red con gréficos de nodos que muestra la relacién entre
la variable objetivo y sus predictores mds importantes, asi como las relaciones entre
variables predictoras. La importancia de cada variable predictora se muestra segin la
densidad del color, un color més fuerte indica un predictor méds importante y viceversa.
Asi, se puede visualizar que la variable mds importante es la variable Rango, seguido
de la variable estado civil que ésta a su vez directamente relacionada con las variables
edad, ciudad de residencia, tipo de vivienda, nivel de educacién, también podemos
visualizar una relacién directa entre la variable Tipo de Cliente con el saldo promedio
de la cuenta, nimero de cargas y género. Finalmente en el cuadro (5.2) podemos

. . . . . . 5
observar cuales son las variables que mejor pronostican la variables objetivo”.

Por otro lado, con el propdésito de evaluar la precisién de los modelos de clasifi-
cadores bayesianos en base a la relacién de las variables predictoras con la variable
Tipo de Cliente, se usé validacién cruzada usando datos en muestras independientes
para fases de entrenamiento, prueba y validacién en la generacién del modelo. Se usé
una muestra para generar el modelo y otra muestra distinta para comprobarlo y asf
se obtuvo una buena adecuacién del modelo. Ademaés se realizé la comprobacién de
dos posibles modelos de clasificadores bayesianos obteniendo matrices de confusién

(cuadro 5.3), mientras que en el cuadro (5.4) se muestran los resultados en términos

°En el Anexo 7.5 se describe las categorfas de las variables discretas.
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Predicha/Real Red Inicial Red Final
Buenos Malos Buenos Malos
Buenos 13.049 339 12.339 18
Malos 1263 366 678 982

Cuadro 5.3: Resultados de Modelos de Clasificadores Bayesianos, expresados en Matriz

de Confusion.

Modelo Sensibilidad | Especificidad | Valor Predictivo Positivo | Valor Predictivo Negativo
Red Inicial 93.85 % 93.91% 99.63 % 146.36 %
Red Final 98.14 % 97.41% 98.86 % 73.86 %

Cuadro 5.4: Resultados de Modelos de Clasificadores Bayesianos, en términos de la
sensibilidad, la especificidad, valor de la prediccion de clientes buenos y clientes malos.

de sensibilidad, especificidad, valor de la prediccion de los clientes “buenos”, y valor

de la prediccién de los clientes “malos”.

Noétese en el cuadro 5.4, la red final obtuvo una especificidad de 98.20 %, sensi-
bilidad de 95.16 %, presentando un valor de prediccién de buenos clientes de 99.89 %,
mientras que el valor de prediccién para los clientes definidos como malos es de 59.16 %,
con lo cual se concluye que las variables obtenidas en la red final son las que permiten

un mejor prediccién de la variable Tipo Cliente.

Finalmente la figura 5.5 muestra las curvas ROC obtenidas para los modelos de
redes obtenidas, con un intervalo de confianza de 95 % se observa que la red final tiene
el drea sobre la curva més alta, comprobando de esta forma que la red final con las
veinte variables seleccionadas anteriormente predice de mejor manera la variable tipo

de cliente.

La anterior seleccién de varibles (cuadro 5.2) facilita de esta forma, el objetivo final
que es la obtencién de grupos homodgeneos del portafolio de manera consistente, que
se basa en valores de una de las variables predictoras que para nuestro caso es la

variable Rango.
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Figura 5.5: Curvas ROC
Nodo por Nodo
Nodo Nodo:n Nodo (%) Ganancia:n Ganancia (%) Resp (%) Indice (%)
11 546 15.94 387 29.93 70.83 187.75
8 210 6.13 122 9.44 58.10 153.89
12 520 15.18 221 17.09 42.50 112.58
7 464 13.55 191 14.77 41.16 119.04
) 239 6.98 96 7.42 40.17 106.40
10 214 6.25 72 5.57 33.64 89.12
2 152 4.44 29 2.24 19.08 50.54
9 584 17.05 102 7.89 17.47 46.46
6 496 14.48 73 5.65 14.72 38.99

Cuadro 5.5: Cuadro resumen de los tres grupos crediticios homogéneos de una cartera
de consumo creados a partir del método CHAID

A partir del método CHAID, y usando la muestra de clientes’ inicialmente se
identifican nueve grupo homégeneos (Cuadro 5.5), que en promedio tiene la misma

cantidad de clientes definidos como buenos malos (Ver Anexo 7.6).

Finalmente tras utilizar como variable dependiente, la variable tipo cliente y como
variables independientes las seleccionadas por los clasificadores bayesianos, el método
CHAID arrojé una segmentacién de tres grupos, donde el primer grupo (G1) tiene
un 16.3% de clientes definidos como malos, el segundo 40.45 %, y el tercero 67.09 %

(5.7). En otras palabras, se puede evidenciar que cada grupo homdgeneo tiene un

®Como se mencioné anteriormente, el nimero de clientes buenos es ocho veces el mimero de clientes
malos.



5. METODOLOGIA PARA LA CONSTRUCCION DE UN SCORING
DE APROBACION

85

Estadisticas Acumuladas

Nodo:n  Nodo (%)

Ganancia:n

Ganancia (%)

546 15.94 387 29.93
756 22.07 509 39.37
1276 37.25 730 56.46
1740 50.08 921 71.23
1979 57.78 1017 78.65
2193 64.03 1089 84.22
2345 68.47 1118 86.46
2929 85.52 1220 94.35
3425 100 1293 100

Cuadro 5.6: Cuadro acumulado de los grupos crediticios homogéneos de una cartera
de consumo creados a partir del método CHAID

Grupos Homogéneos
Subgrupo | N° de créditos | % Malos | %Buenos
Gl 1531 16.3 % 83.7%
G2 1812 10.45 % 59.55 %
G3 963 67.08 % 32.92 %

Cuadro 5.7: Cuadro resumen de los tres grupos crediticios homogéneos de una cartera
crediticia de consumo creados a partir del método CHAID.

comportamiento crediticio; asi el grupo G1 presenta menor proporcién de clientes

malos, mientras que el grupo G3 tiene un mayor porcentaje de clientes malos.

5.2.4. SELECCION DEL MODELO

Una vez clasificada la base de datos en grupos homogéneos de clientes, se realiza el
modelo lineal generalizado mixto a fin de calcular la probabilidad de incumplimiento.
Desde un punto de vista préctico estos modelos representan tal vez la forma maés titil
de analizar y comparar un portafolio crediticio, en el que se asume independencia
condicional de incumplimiento dados factores estocdsticos comunes subyacentes; es
decir, los incumplimientos individuales son independientes; pero la dependencia entre
los incumplimientos se debe a la dependencia de las probabilidades de incumplimiento

de cada individuo con un conjunto comun de factores econémicos, como variables
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macroeconémicas.

De esta manera, se ajusta un modelo lineal generalizado mixto con datos mensuales
para el periodo enero 2006 — mayo 2008 (fecha de concesién del crédito), grupo al que
pertenece cada cliente, ndmero total de créditos concedidos y ntimero de clientes que
incumplieron el pago. En el modelo se asume un solo efecto aleatorio que representa
“el estado de la economia”; el papel de los efectos aleatorios en el GLMM es cap-
turar patrones de variabilidad en las respuestas que no se pueden explicar solamente
por las covariables observadas, sino que se podria explicar por un factor adicional no
observado. En nuestro caso, estos factores no observados se encuentran agrupados en
el indice adelantado de la economia (ver Anexo 7.2); alternativamente nos referimos
como riesgo sistemadtico. Por simplicidad, para el modelo realizado se supone que los
efectos aleatorios son independientes e idénticamente distribuidos; es decir siguen una

distribucién normal.

En primer lugar se realiza un modelo en el que no se considera el indice adelan-
tado de la economia ecuatoriana, dando como resultado, la siguiente probabilidad de

incumplimiento:

1

_ o~ 2
Pij =7 + —(—1,6511%G1—0,4341%G2+0,6587*G3) a; ~ N(0,0,32%) (5.2)

Al aplicar el modelo anteriormente descrito (GLMM), la probabilidad de incum-

plimiento en el caso en que la economia se encuentra en “valle” estd dado por:

1
Pij = 1 + e—(—0,8700*G1+0,3466%G»+1,4395* G5 —2,036 7 2)

a; ~ N(0,0,28%)
(5.3)
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Es decir:

= Si se concedi6é un crédito en junio 2006 y el cliente pertenece al grupo 1 (Gy) la

probabilidad de incumplimiento es:

1

o _ o 2
Pij = T o~ (C0.8700-2,0867°0,3407) 0,1730 ai ~ N(0,0,28%)

= Si la fecha de consecién fue junio 2006 y el cliente pertenece al grupo 2 (Gz) la

probabilidad de incumplimiento estd dada por:

1

— _ o 2
P12 = 9 03466 -2,0367+0,3407) 0,4140 a; ~ N(0,0,28%)

(5.4)

= De manera similar, si el cliente pertenece al grupo 3 (Gs) y el crédito fue conce-

dido en junio 2006 la probabilidad de incumplimiento es:

1
b1z = 1+ e—(1,4395—2,0367%0,3407)

=0,6781 a; ~ N(0,0,28%)

Como se puede observar, la probabilidad de incumplimiento depende del grupo
homogéneo al que pertenece el cliente; ademds se evidencia que la probabilidad de
incumplimiento para el cliente del grupo 1 es mds baja, debido a que como se mencioné
anteriormente (seleccién de grupos homogéneos) este grupo estd conformado en menor

proporcién por clientes definidos como malos.

En cambio, cuando la economia se encuentra en “pico” la probabilidad de incum-

plimiento se obtiene a partir de:

1
Pij = 1 + e—(—1,6315%G1—0,4145%G»+0,6782* G5 —0,0425" )

a; ~ N(0,0,32%)
(5.5)

Por ejemplo, para la misma fecha de consecién que en el caso anterior, se tiene:
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= Un crédito consedido en el periodo junio 20006, y el cliente segmentado en el

grupo 1; la probabilidad se calcula:

1

_ _ . 2
P = T T 16315-0,042570,50638) 0,1606 a; ~ N(0,0,327)

(5.6)

= Para el mismo periodo de tiempo, pero para el grupo 2 se tiene la siguiente

probabilidad:

1

P12 = (7 04145-0,0425%0,5063) 0,3926 a; ~ N(0,0,32%)

(5.7)

= Si un cliente pidié un crédito en junio 2006 y se clasificé como grupo 3 se obtiene:

1

_ _ . 2
P =7 1 ¢ (0,6782-0,042570,5063) 0,6585 a; ~ N(0,0,32%)

(5.8)

En el ejemplo expuesto para el periodo junio 2006 se tienen diferentes probabi-
lidades de incumplimiento para el mismo cliente, dependiendo del estado en el que
se encuentre el ciclo econémico; en este caso especificamente, se debe tomar la pro-
babilidad de incumplimiento calculada a partir del modelo de pico debido a que la
probabilidad que ocurra pico es 0,50 y la de valle 0,34 (ver Anexo 7.2). Los resultados
son coherentes ya que al estar la economia en pico la probabilidad de incumplimiento
debe ser mds baja pues existe menor factor de riesgo para que se incumpla. De esta
manera, cuando se estd en “auge” se estima con la probabilidad mensual de un pico;

mientras que para la fase de decrecimiento se calcula con la probabilidad de valle.

5.2.5. VALIDACION DEL MODELO

Al aplicar un modelo lineal generalizado mixto se estd asumiendo implicitamente
una serie de supuestos (supuestos sobre los errores), y una vez obtenidos los resultados
del modelo, es necesario verificar todos ellos; esto se llama el proceso de validacién del

modelo. A continuacién se verifica la existencia de normalidad en los errores.
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El analisis de los errores que a continuacion se realizard consiste en constrastar que
los residuos del modelo lineal generalizado mixto siguen una distribucién normal. Esta

hipétesis se probard tanto de manera grafica como de forma analitica.

El objetivo de una prueba de normalidad no es tanto establecer normalidad, sino
evaluar el alejamiento de los datos respecto a un modelo normal. En este sentido, el
método gréfico es una excelente ayuda para tomar la decisiéon apropiada, pues el ojo
humano detecta més fdacilmente los puntos alejados con respecto a una recta que con

respecto a otra figura [44].

Para verificar que los residuos se distribuyen normalmente se grafica los errores.
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Figura 5.6: Residuos de los modelos desarrollados.

La distribucion de los residuos debe ser normal, es decir, los residuos observados y
esperados bajo la hipétesis de distribuciéon normal deben ser parecidos. Esta suposicién
se comprueba tanto con el histograma como con el gréfico de probabilidad normal, que
permite comparar graficamente la funcién de distribucién observada, con la funcién de
distribucién normal. En la figura 5.6 correspondiente a los residuos de los tres modelos

realizados, se observa para cada uno un buen ajuste a la normal.

Para realizar una prueba de manera formal se plantea la siguiente hipétesis:
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H, : Los residuos se distribuyen normalmente
Hy : Los residuos no se distribuyen normalmente

Existen diversos procedimientos para probar la hipétesis planteada, para este caso
se realizard la prueba de Shapiro - Wilks; este test es un contraste de ajuste que se
utiliza para comprobar si unos datos determinados han sido extraidos de una poblacién

normal, es adecuado para muestras pequenas (n<50) [45].

El estadistico propuesto por Shapiro-Wilk se basa en medir el ajuste de los datos
a una recta probabilistica normal. Si el ajuste fuera perfecto los puntos formarian
una recta de 45° (frecuencia observada igual a frecuencia esperada). El estadistico de

contraste se expresa por medio de la siguiente ecuacién:

2
h
1
W: 5 Ajn \T(pn—j — Iy
Z?:l (‘Tjiﬂ)2 j=1 g ( (=) J)

donde n es el nimero de datos, z; es el dato en orden ascendente de muestra que
ocupa el lugar j, i es la media, h es n/2 si n es par o (n —1)/2 si n es impar y a;,

es un valor tabulado.

Una vez calculado el estadistico W se contrasta con un valor W critico para el
nivel de significacién elegido. Como este estadistico mide el ajuste a una recta y no
la distancia a la distribucién normal, la hipdtesis nula se acepta cuando el valor W es

superior al valor de contraste tabulado (valor de ajuste muy alto) [46].

A continuacion en la siguiente tabla se presenta la prueba de Shapiro - Wilks para

los tres modelos:

Modelo sin Indice Modelo - Valle Modelo - Pico

0.1296 0.06769 0.1299
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Para los tres modelos la significacién probabilistica de la prueba nos indica una
probabilidad mayor de 0.05 (p-value) por lo que se puede concluir que los residuos se

distribuyen normalmalmente.
De los resultados del andlisis de los residuales se tiene:

= Los grificos de probabilidad normal evidencian que los errores tienen una dis-

tribucién aproximadamente normal.

= Se acepta la hipétesis nula de acuerdo al estadistico de Shapiro-Wilk, lo que

evidencia que los residuos siguen una distribucién normal.

5.2.6. PERFIL DE CLIENTES

Se entiende por perfilamiento de clientes a la segmentaciéon de éstos en funcién
del score que hayan alcanzado. Para identificar a cada perfil se utilizard como criterio
la morosidad del portafolio a diciembre. La importancia del perfilamiento de clientes

radica en el uso que se le puede dar como criterio para generar politicas en el negocio.

Como primer paso se segmentaron los clientes de acuerdo al puntaje (que hace
referencia a la probabilidad de ser bueno) en 7 grupos (escalas de 100 para cada
grupo) y se calculé la morosidad a diciembre para cada grupo. Finalmente con la
serie de morosidad a diciembre para cada uno de los grupos se obtiene tres perfiles de

clientes (figura 5.7) con calificaciones: A-; A, A+.

Los clientes con calificacion “A-”, corresponden a los clientes con puntajes de 0
hasta 500 puntos, mientras que los clientes cuya calificacién asignada fue de “A” los
puntajes se encuentran en un rango de entre 500 y 800. Finalmente los clientes con

mejor calificacion de “A+".
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Figura 5.7: Perfilamiento de clientes en funcién de la tasa de morosidad

5.2.7. CONSISTENCIA DE NEGOCIO DEL MODELO
Morosidad

Para verificar que el modelo asigna “mejores” puntajes a los clientes se realizé
un anadlisis comparativo de morosidad con el modelo planteado y el modelo de la

institucién financiera; obteniendo los siguientes resultados:

B.00%
s00%
5.00%
T /O .

2.00%
1.00%

0.00%

200-300 301-400 401-500 501-600 601-700 701-800 801-200

=—s=—1, Moraosidad - IF| =1 Morosidad - Modelo "Pico"

Figura 5.8: Modelo “Pico”: % Morosidad - puntaje score

En la figura 5.8 se observa que la tasa de morosidad tanto de la IFI como del
modelo “pico” tienen un comportamiento descendente; un resultado esperado ya que
los clientes mayor puntuados tienen baja probabilidad de incumplimiento y por ende
una tasa de mora pequena. Asi, por ejemplo para el tltimo grupo (clientes con puntaje

entre 801 y 900) la tasa de morosidad alcanza aproximadamente el 1.13 %.

De manera similar, en la figura 5.9 se tiene la tasa de morosidad de la IFI comparada
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Figura 5.9: Modelo “Valle”: % Morosidad - puntaje score

con la del modelo “valle” en la que se observa menores tasas de morosidad para el caso

de los puntajes del este ultimo modelo, con excepcién del rango (601 - 700).

Entonces, se visualiza que tanto en el modelo “pico” como en el modelo de “valle”
se discrimina mejor a los clientes, otorgando un puntaje més acertado generando como

“pico” (ver figura 5.8) tnica-

resultado tasas de morosidad méds bajas. En el modelo
mente en el rango 601 — 700 la tasa de morosidad es mayor comparada con la de la
IFI; lo mismo ocurre para el modelo “valle”, que a pesar de tener tasas de morosidad
mads altas respecto al modelo anterior, éstas siguen siendo méds bajas respecto a las de

la institucién financiera.

Anadlisis temporal con el ciclo de la Economia

Otra forma, para verificar si el modelo es consistente es el andlisis temporal de
los puntajes asignados por nuestro score en funcién de la fecha de concesién de cada
crédito. En primer lugar se realizé la determinacién grafica de ciclos “de la economia

ecuatoria en el periodo de analisis®.

"Los ciclos son un tipo de fluctuaciones que se presentan en la actividad econémica global de las
naciones cuyo sistema productivo descansa principalmente en la empresa privada. Un ciclo consta de
expansiones, que se producen aproximadamente, al mismo tiempo en muchas ramas de la actividad
ecndémica, y que son seguidas de regresiones y recuperaciones, que conducen a la fase de expansién del
ciclo siguiente. Burns y Mitchel(1946)

SEl  Centro de Estudios Fiscales, en su Estudio Hechos Estilizados de la
Economia Ecuatoriana: El  Ciclo econémico 1965-2008, determiné que existe
una cliclo ecénomico en el periodo comprendido entre IV  2005-2008 II. Ver

https://cef.sri.gob.ec/virtualcef/file.php/43 /Estudios _Fiscales/Roja_ NT _2010-02.pdf
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Como se puede evidenciar en la figura 5.10 se determinaron tres fases del ciclo corto,
las fases uno y tres se consideran fases de auge ya que las tasas de crecimiento anuales
son superiores a 4 %, mientras que la fase dos se consideré como fase de contraccion

dado que presenta las tasas de crecimiento méds bajas del periodo de andlisis.
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Figura 5.10: Evolucién PIB trimestral periodo 2006.1-2008.1V. Fuente: Banco Central
del Ecuador

En segundo lugar se realizé una comparacién de los puntajes obtenidos por los
modelos desarrollados y el modelo interno de la IFI, a nivel de grupos y en base a
las fases que se determinaron anteriormente. La figura 5.11, muestra que los puntajes
promedios obtenidos por el modelo de pico, en una fase de auge, son mayores que los
puntajes asignados por la IFI, tanto para el grupo 1, como para el grupo 2 y menores
para el grupo que tres, lo que evidencia que el modelo de pico recoge efectivamente
el comportamiento de la economia en dicho periodo.

De manera similar realizando el mismo andlisis para el ciclo dos (contraccién), se
puede observar en la figura 5.12, que los puntajes de los modelos de “pico” y “valle”,
asignan puntajes menores a los del modelo interno de la IFI, dado que la probabilidad
de incumplimiento aumenta, lo que permite nuevamente decir que estos dos modelos

también recogen el comportamiento de la economia en ese periodo.
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Figura 5.11: Consistencia de Negocio del Modelo - Andlisis Fase de Auge
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CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

= En los ultimos anos las diferentes instituciones han buscado nuevas técnicas
orientadas a mitigar el riesgo de crédito. Entre ellas, los modelos lineales ge-
neralizados mixtos, dichos modelos constituyen una herramienta de gestion de
riesgo de crédito, ya que permite calcular de manera adecuada la probabilidad
de incumplimiento para monitorear el riesgo implicito en los créditos otorgados;
ademds de capturar la dindmica de la economfia, a través de la incorporacién de
factores de riesgo sistémicos que afectan el comportamiento de pago del conjun-
to de deudores. Los factores de riesgo se pueden modelar de manera separada
del modelo de cédlculo de probabilidad individual; empleando para ello, factores
sistémicos como variables macroeconémicas aportando al modelo cierta variabi-

lidad que no recogen los modelos tradicionales.

= Dentro de la metodologia planteada, para la elaboracién del scoring una parte
crucial fue definir grupos homogéneos, (para un mejor andlisis de la dependencia
de los créditos) se usé la metodologia CHAID, que permitié identificar divisiones
optimas a partir de las variables seleccionadas mediante clasicadores bayesianos.
El uso de clasificadores bayesianos permitié seleccionar un total de 20 variables

a partir de 101. Asi, la seleccién de variables a ser usadas en el drbol, mediante

96
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esta técnica, permitié realizar un andlisis en conjunto para conocer el grado de
informacién con el que pueden contribuir cada una de las variables en el para

discriminar y predecir clientes buenos y malos.

= El uso de esta nueva técnica de clasificadores bayesianos a méds de permitir eli-
minar algunas de las variables que no influyeron en la definiciéon de la variable
dependiente (buenos-malo), que como mencionamos en el péarrafo anterior es de
vital importancia, considerando que el niimero de variables con las que contaba
el portafolio de la institucién financiera fue extenso, permite obtener topologia
grifica que es particularmente relevante en los modelos de scoring ya que por
un lado al describir las relaciones entre las diferentes variables permite también
determinar el comportamiento de los prestatarios, mientras que por otro se po-
dria utilizar como un modelo de prediccién de riesgo tomando en cuenta que el

objetivo en un credit scoring es predecir el riesgo en lugar de explicarlo.

= Tradicionalmente en las muestras se intenta usar un 50 % tanto de clientes buenos
como 50 % malos, sin embargo en la practica la muestra casi siempre no es de
proporciones iguales. El aporte de nuestro trabajo es la utilizacién de la muestra
tal cual se selecciond, es decir, se demostré que los clasificadores bayesianos
permiten seleccionar las variables predictoras que mejor expliquen la variable

buenos y malos ain cuando la muestra sea desproporcionada.

= Los resultados indican la sensibilidad del riesgo de crédito ante cambios en al-
gunas variables macroeconémicas y sus efectos sobre el comportamiento de pago
de los clientes; es decir, las probabilidades de incumplimiento se incrementa o
disminuyen dependiendo del estado en el que se encuentre la economia, en el

momento de la concesién del crédito.

= Las herramientas utilizadas en la presente investigacién, pueden ser una alter-
nativa de modelo interno, considerando las nuevas regulaciones que han venido
implementando los organismos reguladores en el sistema financiero ecuatoriano;
ya que éstas permiten estimar el riesgo de crédito y obtener un perfil de riesgo

adecuado de los clientes, tomando en cuenta no solo caracteristicas propias del



6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 98

cliente sino de su entorno, lo que conlleva a la institucién a determinar politicas

de riesgo propias a las caracteristicas de cada perfil.



Capitulo 7

ANEXOS

7.1. SELECCION DE LA MUESTRA DE CLIENTES
BUENOS

Como es usual en el campo del muestreo, el tamano de la muestra es un aspecto
importante al momento de extraer las observaciones a partir de la poblacién, puesto
que ésta no es mds que el nimero de observaciones necesarias para que los datos
obtenidos sean representativos de la poblacién. Es asi que el tamano n de la muestra
se calcula mediante la siguiente expresion:

. Np(1—p) (7.1)

(N —1)z2% +p(1-p)

donde, N es el tamano de la poblacién (de buenos), B es el error, a el nivel de
significancia y p es la proporcién de malos dentro del total de clientes. El tamano de
la muestra calculado con (7.1) es n=2913 que corresponde a la decisién de trabajar
con B=1% y a=5%. Por consiguiente, el nimero de registros con el que se realizara
el modelo discriminante es 4536; 2913 clientes buenos y 1623 clientes malos. La forma
en la cual se extraerd la muestra serd a través de muestreo sistematico. Este método
de seleccién suele ser més preciso que el aleatorio simple, ya que recorre la poblacién
de un modo méds uniforme logrando como resultado que la muestra conserve la misma

distribucién que la poblacién.
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7.2. INDICE ADELANTADO DE LA ECONOMIA ECUA-
TORIANA (IACCE)

7.2.1. INTRODUCCION

Aunque las instituciones financieras han encontrado dificultades en el transcurso
de los anos por muchas razones, la causa principal de los problemas bancarios serios
sigue directamente relacionada con normas débiles de crédito para prestatarios y con-
trapartes, una débil administracién del riesgo de cartera o una falta de atencion a los
cambios en las circunstancias econémicas u otras que podrifan causar el deterioro en el

crédito de las contrapartes del banco [58].

Esta experiencia ha llevado a que la gestién de riesgo de crédito, sea objeto de
una atenciéon cada vez mayor del regulador y del enfoque estratégico en muchas ins-
tituciones financieras. Por ello, recientemente se publicé el nuevo Acuerdo de Basilea
IIT (BIII), cuyos objetivos buscan en primer lugar incrementar la capacidad del sec-
tor bancario para absorber choques, en segundo lugar mejorar la gestién de riesgos
y el gobierno corporativo y finalmente, introducir elementos macroprudenciales en la

regulacién que ayuden a contener los riesgos sistémicos sobre la economia [59].

El método cuantitativo méas frecuente es el credit scoring, que permite asignar
una calificacién de riesgo, una puntuacién, a un demandante de crédito (cliente real o
cliente potencial); y que ayuda a los prestamistas a tomar decisiones vinculadas con
el otorgamiento de crédito (principalmente, de consumo). Es decir, determina con una
base matemadtica, quién es sujeto de crédito, cudnto dinero se le otorgard y bajo qué

condiciones [60].

Sin embargo, para estar acorde a la normativa internacional es necesario incorporar
en esta metodologia, condiciones econémicas para incrementar el poder explicativo
del modelo y a la vez permitir capturar los efectos de la dindmica de la economia
que podrian impactar en la capacidad financiera del cliente para cumplir con sus

obligaciones.
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Esto, de acuerdo a resultados de algunos trabajos en los que sus autores han eva-
luado la sensibilidad del riesgo de crédito ante cambios en algunas variables macro-

econémicas y sus efectos sobre el comportamiento de pago de los clientes.

Es asi, que Hardy y Pazarbasioglu (1999), examinaron episodios de crisis bancarias
en una muestra amplia de paises e identificaron qué variables macroeconémicas y
financieras pueden servir como indicadores de alerta temprana. Los resultados, indican
que los problemas que enfrentan los bancos estdn asociados con caidas contemporaneas
del crecimiento del PIB, periodos de mayor inflacién, expansién del crédito agregado,
mayores flujos de capital, el incremento de las tasas de interés reales, caida del tipo de

cambio real y choques adversos en los términos de intercambio.

Asimismo, Hoggarth et al. (2005) en su trabajo realizado muestran un nuevo en-
foque de las pruebas de estrés en el sistema bancario del Reino Unido, y dan cuenta
de la dindmica entre las pérdidas y ganancias de los bancos y las principales variables
macroeconémicas. Los resultados muestran que dichos bancos, son sensibles ante una
desaceleracion de la actividad econdmica; es decir existe una relacién negativa, signi-

ficativa y duradera entre los cambios de la actividad econémica y el indicador de mora

(IM) [61].

De manera similar, Alvés (2004) realiza un anélisis de cointegracién (VEC) entre las
variables macroeconémicas y la probabilidad de incumplimiento esperado (EDF) del
sector corporativo de la Unién Europea!. Los resultados evidencian que las variables
macroeconémicas contribuyen a determinar los valores de estado estacionario de la

EDF y a definir el perfil de riesgo de los deudores [62].

Otro trabajo, en esta misma linea, es el de Amaya (2005) que estima la relacién
de largo plazo entre la actividad econémica, las tasas de interés, los precios de la
vivienda y los indicadores de mora de las carteras hipotecaria y de consumo, para
el periodo comprendido entre 1994 y 2005. Los resultados indican que la actividad

econdmica tiene un efecto significativo sobre los niveles de largo plazo de los indicadores

'La EDF es estimada por medio del modelo KMV de riesgo de crédito de Moody’s.
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de mora de las dos carteras. Resaltando de esta manera la importancia de avanzar en

la regulacion del riesgo de crédito y de provisiones anticiclicas [63].

Por su parte, Wong et al. (2005) en su estudio desarroll6 un marco de pruebas de
stress para el portafolio de créditos de los bancos en Hong Kong. Se realizaron dos
modelos de riesgo de crédito, cada uno comprende un modelo de regresién miltiple
que explica la probabilidad de incumplimiento y la exposicién del riesgo de cada banco
al ambiente macroeconémico. El andlisis de los resultados muestra una relacién sig-
nificativa entre las tasas de incumplimiento y los factores macroeconémicos, entre los
cuales se encuentra el PIB real de Hong Kong, las tasas de interés, el precio de la

vivienda y el PIB real de China continental [64].

De esta manera, se concluye que la actividad crediticia tiene un claro compor-
tamiento prociclico. Asi, en la fase expansiva del ciclo econémico, la cartera tiende a
expandirse de forma acelerada contribuyendo a profundizar la propia expansién de la
economfia. Por otra parte, la contraccién de los préstamos que suele observarse durante
la fase descendente del ciclo, tiende a acentuar la desaceleracién econémica haciendo

mads agudo el ciclo.

Entonces, la probabilidad de pago estd estrechamente relacionada con el ciclo
econdémico en general. Es decir, en la fase alta del ciclo las familias y las empresas, sin
restricciones de acceso al crédito y con ingresos y ventas crecientes, tienen menores
dificultades para hacer frente a sus obligaciones financieras. Por ello, los niveles de mo-
rosidad del crédito bancario tienden a reducirse. Por el contrario, en las fases recesivas,
caracterizadas por la contraccién del crédito y por el retroceso de las ventas empre-
sariales y los ingresos familiares —por la caida del salario y el empleo—, la morosidad

suele aumentar [65].

Sin embargo, analizar las variables individualmente puede no ser la mejor forma de
estimar el estado general de la economia, debido a la informacién parcial involucrada
en cada una de las series. De esta forma el monitoreo de la actividad econémica se
debe hacer a partir de indicadores econémicos que condensen la mayor informacion

posible para proveer senales acerca de los ciclos econémicos. Es asi como la construccion
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de indices coincidentes y lideres ha jugado un papel importante en la descripcién y

prondstico del estado de la actividad macroeconémica [66].

7.3. INDICADOR ADELANTADO DEL CICLO ECONOMI-
CO PARA EL ECUADOR

Una gran gama de indicadores lideres de actividad econémica han sido construidos
con el propdsito de que anticipen el comportamiento del ciclo econémico.

Una forma utilizada para calcular indices compuestos de variables indicadoras es
el uso de modelos de probabilidad explicitos, en los cuales el indice coincidente corres-
ponde a una variable no observable que representa el estado general de la economia y

permite identificar aquello que se busca predecir con el indice lider [66].

Los indicadores lideres (o adelantados) poseen una historia dentro de la teoria
econémica de aproximadamente 60 anos, desde que pioneros como Mitchell y Burns
(1938), y Shiskin y Moore (1967) empezaron a analizar el comportamiento adelantado
de algunas series respecto de la pauta que marcaba el ciclo econémico. Desde entonces,
varias revisiones se han llevado a cabo y nuevas metodologias han surgido, pero las
ideas base siguen siendo las mismas. Las economias de mercado suelen experimentar
repetidas pero no periddicas fluctuaciones en su nivel de actividad, y existe un conjunto

de variables que reacciona de forma anticipada a este comportamiento general [67].

7.3.1. ASPECTOS METODOLOGICOS PRELIMINARES

A continuacién, se detalla la metodologia utilizada para seleccionar las variables y

construir el indicador adelantado del ciclo econémico.

VARIABLE DE REFERENCIA

El primer paso consiste en elegir la variable de referencia. La principal carac-

teristica que debe cumplir una serie de referencia es que indique adecuadamente el
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comportamiento de la variable que se desea explicar. Es importante la eleccién de
la variable de referencia ya que la utilidad del indice que se construya dependerd en

alguna medida de la correcta definicién de ésta.[68].

SELECCION DE VARIABLES [67]

Como el objetivo es que el indice recoja el comportamiento de la economia en su
conjunto, se deben utilizar series de diversos sectores, algunas de ellas que puedan
indicar que el nivel de actividad econémica se encuentra préximo a aumentar mientras
que otras indiquen una disminucién del mismo. Por esta razon, es necesario utilizar
un numero suficiente de variables, de suerte tal que si alguna de ellas indicase una
trayectoria equivocada de la variable de objetivo, no afecte de manera importante al

indicador.

Del mismo modo, es necesario tomar en consideracién el grado de relacién entre
las variables escogidas. No pueden incluirse variables que presenten comportamientos
muy semejantes; puesto que un movimiento conjunto errado, podria desviar al indice

de su trayectoria original.

De esta manera, la seleccién de las variables antecedentes que formen parte del
indice debe ser lo mds rigurosa que se pueda, a fin de predecir el comportamiento
de la economia con la mayor exactitud posible. En este sentido, la elaboracién de los
puntos de giro y tendencia ofrecen mayor informacién respecto de la relacién entre las

variables adelantadas y la variable objetivo.

Asi, el nimero de puntos de giro (o de inflexién) correctamente predichos y el grado
de asociacién con la tendencia de la variable objetivo permiten encontrar aquellas series
(adelantadas) con un mejor desempeno individual en la prediccién de las fluctuaciones,

picos y valles de la variable objetivo.

Después de haber determinado la estabilidad y significancia del grado de asociacién

de las series adelantadas y el signo de correlaciéon de cada una, se eligen aquéllas que
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presenten una mejor performance en lo que respecta a la tendencia y los puntos de
giro, que proporcionen la mayor cantidad de meses de anticipacién, y que no repitan

informacién dentro del indicador.

METODOLOGIA

Filtro de Hodrick y Prescott [69] Sea y; una serie de tiempo parat =1,2,...,T.
Si 7; es la tendencia de esta serie, entonces la medida de las fluctuaciones ciclicas estd

dada por: ¢; = yr — 7.

Hodrick y Prescott proponen que el componente tendencia de una serie es el que

minimiza la siguiente ecuacién:

T 71
D =)+ ) (e +v) = (1o = 7m1))” (7.2)
=1 =2

O bien, puede resumirse de la siguiente forma:

T T
min Y Cp + A (A%r)? (7.3)
t=1 t=3

donde:

A? = (1 —L)?, con L operador de rezagos

El primer término de las ecuaciones (7.2) y (7.3) anteriores es la suma de las
desviaciones de la serie respecto a la tendencia al cuadrado, y es una medida del grado
de ajuste. El segundo término es la suma de cuadrados de las segundas diferencias de
los componentes de tendencia y es una medida del grado de suavidad. Este modelo

permite que el componente de tendencia de y; cambie suavemente a lo largo del tiempo.

Escribiendo las ecuaciones anteriores en notacién matricial se tiene:
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min ¢’ C + A (A7) (A7) (7.4)

donde el desarrollo matricial de A 7 es:

1 2 1 0 o0 o 0o o [
0 1 -2 1 0 0 0 0 To
Ar=10 0 1 -2 1 . . .0 0 0 T3
o 0 0 0 0 .. .1 —2 1] ki

La condicién de primer orden de (7.4), que consiste en igualar a cero la primera

derivada y despejar 7, brinda como resultado:
T=( + 24 4)7"Y (7.5)

Luego, de (7.5), el componente ciclico C; puede calcularse como:

C = Y-7=Y—(I+2x44)7"Y (7.6)

C o= [I-(1 + x4 47"

Es importante mencionar que la serie y; se emplea generalmente en logaritmos
para que el componente C; quede expresado directamente en términos de desviaciones
porcentuales de la serie respecto a la tendencia, que se consideran como una estimacién

del ciclo de la serie.

La cantidad X es el pardmetro de suavidad con el cual se controla la aceleracién
en el componente de tendencia, es decir, las variaciones en la tasa de crecimiento del
componente de tendencia. A debe ser positiva para que la segunda derivada sea positiva

y se garantice asi que se obtuvo un minimo.
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Método de Neftci [70] El uso de algtin indicador adelantado I, puede ser de gran
ayuda, puesto que éste presenta sus puntos de giro, picos (maximos relativos) y valles

(minimos relativos) antes que el nivel general de actividad econémica.

El objetivo es que el indicador sea capaz de anticipar los puntos de giro en los ciclos
de crecimiento econdémico, tratando de calcular la probabilidad de que se presente
un punto de giro. En concreto se calcula las probabilidades secuenciales recursivas
mensuales de pico y valle, a partir de la funcién de densidad estimada con los datos

observados hasta el momento ¢ del indicador adelantado I;* = (if, ig . if_litA). Neftci

(1982).

El analisis tedérico usado por Neftci (1982) consiste en observar un proceso, cuya
estructura cambia de forma aleatoria en algiin momento del tiempo, y predecir el
instante en el que se presenta el cambio sibito. Interesa establecer el cambio de régimen
del indicador adelantado para predecir los cambios en la actividad econémica real. Asi,
las observaciones de I{‘ seran usadas para realizar la inferencia que permita predecir el
momento en que la economia cambia de fase. El indicador adelantado se convierte en
un predictor de los puntos de giro que la actividad econémica tendrd en ¢ + h : yt(ih,
siendo G = P,V segun el punto de giro se refiera a un pico o a un valle respectivamente.

La prediccién en ¢ (asociada al indicador adelantado I), la denotaremos como: ,ﬂgh_t

Se supone que la actividad econémica real (Y) en ¢t + h tiene dos distribuciones
distintas correspondientes a las distribuciones en el régimen de expansién y de con-
traccion que denotamos por f, (Y)y ferh(Y) respectivamente. Dichas distribuciones
se estiman a partir de las observaciones pasadas de Y; , que denominaremos respecti-
vamente f(Y)y f4(Y). Un punto de giro en la economia se define como el momento
del tiempo en el que cambia la distribucién de probabilidad de Y;ip y el objetivo es
predecir los puntos de giro de ItA con la idea de que los hechos que producen un cambio
estdn presentes en esa serie antes que en Y;;p. Denotaremos por Z| al nimero entero
que representa el primer periodo posterior a un punto de giro (pico) del indicador ade-
lantado. Entonces el indicador adelantado I;* tiene dos distribuciones correspondientes

a recuperaciones y contracciones que denotamos respectivamente por f#([f) y ftd (c)
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y se definen como sigue:

fHIf) cuando t < Z (7.7)

yfi(IMcuando t > Z

pudiendo ser estimadas a partir de las observaciones pasadas en el indicador (Iflx).

Conocida la tltima informacién disponible hasta t del indicador adelantado, Iﬁ,
la probabilidad de observar un pico en t, correspondiente a un anticipo del pico en la

actividad econdémica futura ﬂﬁ_h . Z1 < t, puede ser expresada como:

P (5| 2 <t) P(Z <)
P (Ify)

P=P(Z <t|I) = (7.8)

que es la probabilidad a posteriori de un punto de giro dados los datos disponibles

del indicador adelantado hasta el momento ¢.

Es posible obtener una férmula recursiva de esta probabilidad a posteriori que para

el caso de un pico viene dada por:

(Pt + T3 (1= P S (5 | 1)

(Pia + T (1= P ff (0 | 180) + (0= Pe) £ (300 | 1) = T)
(7.9)

P =

mientras que el cdlculo de la probabilidad secuencial recursiva en los valles se llevard

a cabo mediante la expresion:

; (Vi + T (1 = Vi) ] £ (gxrh,t | I£1>
t _=

(Vi + T Q= Vi) ] S (3 V) + (U= Vi) S (s | T) (1= T)
(7.10)

donde I'} = P (Z| =t|Z > t) yI¢=p (Z| =t 2 < t) son las probabilidades

de que un punto de giro se presente en el momento t sabiendo que no se presenté
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previamente, denominadas probabilidades de transicién de un régimen de expansién

a uno de contraccién en el primer caso y de una contraccién a una expansién en

el segundo, f* (gt , | IA fa(gY., , | IA,) son las densidades de probabilidad
s Jt \Ypane 1 di=1 ) Y Tt \Yeang 21 P

del indicador adelantado segtin la iltima observacién provenga de una situacién de

recuperacion o de contraccién y P;_1 v V;_1 son las probabilidades calculadas para la

observaciéon anterior del indicador adelantado.

Cuando nos encontramos en un momento perteneciente a la fase de crecimiento
en la economia, se calcula la probabilidad secuencial recursiva de un pico (fin de la
expansion) P; y cuando supera un valor critico establecido previamente concluimos que
se presenta un pico en el momento ¢ = Z), que se puede relacionar con un inminente
punto de giro (en t + h) en el crecimiento econémico: yt]ih. Del mismo modo, cuando
estemos en un periodo de decrecimiento se calcula la probabilidad secuencial recursiva

de un valle (inicio de la expansién).

Cuando la probabilidad estimada es mayor que una probabilidad critica fijada por
el analista, se declara una senal de pico o valle, segin la informacién contenida en la
probabilidad secuencial recursiva. Cada vez que la probabilidad estimada supera la

probabilidad critica y no acontece el punto de giro, se produce una falsa senal.

Las probabilidades V; o P; se reajustan de nuevo a cero cuando se registra un punto
de giro en la serie para la cual realizamos la prediccién (Y), buscando asf el punto de

giro siguiente.

7.3.2. ELABORACION DEL INDICE MENSUAL ADELANTADO
DEL CICLO ECONOMICO PARA EL ECUADOR

El IACCE es un indicador que pretende detectar y pronosticar las inflexiones de
la economia de tal manera que se puedan anticipar recesiones o etapas de crecimiento
con un trimestre de adelanto, mediante el método de deteccién de puntos de inflexién

de Neftci.
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Es un indice probabilistico mensual que resulta de la agregacién de series macro-
econdémicas que han presentado un comportamiento afin y anticipado con relacién al
ciclo econémico del PIB del paifs, pero que tienen una mayor periodicidad y oportu-

nidad.

La elaboracién del indicador IACCE requiere el andlisis de una amplia variedad
de series. La importancia de la base de datos construida no sélo estd asociada a su
dimensién sino también al esfuerzo desplegado para cubrir una amplia gama de sectores
que abarcan todos los dmbitos de la economia. La principal fuente de la base de datos

es el Banco Central del Ecuador (BCE).

Adicionalmente, con el fin de estabilizar la varianza de las series, se aplicaron lo-
garitmos a las series originales siempre que fuese posible. Otra consideracién necesaria
concierne a la disponibilidad de las series. Elaborar un indicador lider cuyos compo-
nentes no estaran disponibles sino muchos meses después del momento requerido para
su construccién resultarfa initil para el establecimiento de cualquier tipo de politica.
Teniendo esto en cuenta, se escogieron series que tuviesen, a lo sumo, un retraso de

dos meses en la presentacion de los datos.

El primer paso para la elaboracién del indice consiste en elegir la variable de refe-
rencia, con la cual se compara el desempeno de las demds variables que potencialmente
formardn parte del indicador adelantado. Para este caso, la variable de referencia es el

Producto Interno Bruto (PIB).

Una vez elegida la variable de referencia, se recopilan series de tiempo que po-
tencialmente se adelanten a ésta. Sin embargo, como las 96 variables disponibles (de
enero 2004 a octubre 2011) se encontraban expresadas en distintas unidades y tenfan
diferentes tipos de estacionalidad, fueron sometidas a varias transformaciones con el

objetivo de homogeneizarlas y depurarlas de cualquier ruido estadistico distorsionante.

Se utiliza la siguiente metodologifa, la cual en términos generales, consiste en aplicar

transformaciones a cada una de las series:

1. Se deflactan las series nominales.
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2. En caso de detectarse datos atipicos, se extraen y se interpola el dato faltante

con los registros precedente y siguiente.

3. Se aplica el logaritmo natural a todas las series, a excepcién de aquellas dadas

en porcentajes, o cuyo rango de datos incluye valores negativos.

4. Se extrae el componente ciclico de las series a partir del filtro de Hodrick Prescott?,

ya que permite ajustar una curva suave al conjunto de datos.

Las series escogidas fueron seleccionadas, debido a que son indicadores que reac-
cionan rapidamente a un cambio de fase, ya que miden expectativas de los agentes de

la economia o porque causan movimientos en la actividad econémica.
Adicionalmente, las variables seleccionadas deben poseer las siguientes propiedades:

1. Mayor correlacién adelantada: Maximice la correlacién adelantada con la

variable de referencia, procurando que ésta sea lo mds anticipada posible.

2. Capacidad de anticipacién de quiebres: Anticipe los puntos de quiebre del
ciclo econémico de la variable de referencia, con el menor nimero de senales

falsas.

3. Disponibilidad: se prioriza aquellas series mensuales que tengan un pequeno
rezago de publicacién, se mantengan sobre una base regular y no sufran dema-

siadas revisiones.

A fin de establecer si los componentes ciclicos de las series adelantan, coinciden
o rezagan al ciclo econémico del PIB (el cual fue utilizado como ciclo econémico de
referencia), se calcularon las correlaciones cruzadas entre cada una de las variables
analizadas y el ciclo de referencia. Estableciéndose, si el cambio de fase de la variable

respecto al ciclo de referencia: adelanta o rezaga

Con base a la informacién de correlaciones cruzadas y un andlisis de componentes

principales, del conjunto de variables disponibles (96 series), s6lo 11 cumplieron con

?La descripcién de este método fue explicada anteriormente
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los requisitos de significancia y consistencia en la correlacién y nivel de adelanto. Como

condicién adicional, se intenté que el comportamiento de cada variable escogida tuviese

una interpretacion econémica.

Las 11 series econémicas mensuales dentro de la economia ecuatoriana que pre-

sentan las caracteristicas y cualidades mencionadas anteriormente, para conformar el

indicador son:

1.

© ° N e oA~ LN

Indice de Precios al Consumidor

Deuda Externa Total

Ahorro - Captaciones

Importaciones de Combustibles y lubricantes (FOB)
Exportaciones No Tradicionales: Otros industrializados
Crudo Napo - Petroecuador (USD FOB)

Precio Napo

Exportaciones No Tradicionales: Elaborados de banano

Indice de Alojamiento, agua, gas, electricidad y otros

10. Produccién Petrolera: Privadas

11. Importaciones de Bienes de Capital Agricola

Una vez establecidas las series del ciclo econémico tanto del PIB real trimestral

como de las series seleccionadas, se procedié a determinar los periodos de recesién del

ciclo.

Figura 7.1: Perfodos del Ciclo Econémico - PIB

Durante el periodo analizado se produjeron 4 contracciones y 4 recuperaciones.
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La contraccién tuvo una duracién de 7 trimestres en promedio y las recuperaciones

persistieron en promedio por 6 trimestres.

Los puntos de giro establecidos en el ciclo de crecimiento del producto interno
bruto servirdn de base para la identificaciéon de los puntos de giro de las series que

adelanten al ciclo econémico.

Para calcular el indice compuesto adelantado para el ciclo econémico en el Ecuador,
se utiliz6 el método de Neftci®. Este método calcula la probabilidad de que ocurra
un punto de giro a partir de la clasificacién de las observaciones del indicador de
referencia segin pertenezcan a una fase de aceleracién o desaceleraciéon; acumulando

las probabilidades desde el comienzo de un punto de giro hasta el siguiente.

Una vez disponible toda la informacion, es posible estimar mensualmente las pro-
babilidades de un punto de giro. Asi, cuando se estd en expansién se estima la pro-
babilidad mensual de un pico correspondiente al fin de la expansién, mientras que en

fases de decrecimiento se calcula la probabilidad de un valle.

Figura 7.2: TACCE - Pico y Valle

3Meétodo explicado anteriormente
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7.4.

PROBABILIDADES DEL INDICE ADELANTADO

DE LA ECONOMIA ECUATORIANA

Fecha | Probabilidad Valle | Probabilidad Pico
ene-06 0.35 0.45
feb-06 0.32 0.46
mar-06 0.32 048
abr-06 0.33 0.48
may-06 0.33 0.49
Jun-06 0.34 0.51
jul-06 0.35 0.52
ago-06 0.31 0.53
zep-06 0.31 0.54
oct-06 0.36 0.35
nov-06 0.39 0.33
clic-06 0.41 0.35
ene-07 0.46 0.36
feb-07 0.49 0.38
mar-07 0.53 0.37
abr-07 0.51 0.39
mav-07 0.50 0.41
Jun-07 0.38 0.49
Jul-07 0.39 0.46
ago-07 0.41 0.47
zep-07 0.42 047
oct-07 0.43 0.48
nov-07 0.35 0.47
cie-07 0.36 0.43
ene-08 0.37 0.45
feb-08 0.35 0.55
mar-08 0.36 0.57
abr-08 0.31 0.57
mayv-08 0.33 0.55
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7.5. DESCRIPCION DE LAS VARIABLES DISCRETAS
A UTILIZAR EN EL MODELO
= Rango: Esta variable es una variable interna, que clasifica a los clientes por

grupos a los que para facilitar la visualizacién hemos denominado grupos. Las

categorfas de esta variable son:

35.00%

30.00% [l

2500% -

20.00% Dl

15.00% [N S

10.00% - J. -

Grupo 1l Grupo 2 Grupo 3 Grupo4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo7

W FPoblacion W Muestra

Figura 7.3: Descripcién de Variable Rango.

= Estado Civil: Esta variable, estd compuesta de las siguientes categorias:

70.00%

60.00%

50.00%

40.00% |

2000% - ..

20.00% .

10.00% .-

0.00% -

T T T
Casado  Soltero Unién Divorciado Viudo Separado
Libre
M Poblacion W Muestra

Figura 7.4: Descripcién de la Variable: Estado Civil
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= Nivel de Educacién: Esta variable, estd compuesta de las siguientes categorias:

T T T T d
Secundaria Universitaria  Primaria  Post Grado Sin Estudios Post COtros
Doctorado  Estudios

MW Poblacién W Muestra

Figura 7.5: Descripcién de la variable Nivel de Educacién.

= Tipo de Vivienda: Esta variable, estd compuesta de las siguientes categorias:

Propia Familiares Otros Arrendada Anticresis Vacio

B Poblacion W Muestra

Figura 7.6: Descripcién de la Variable Vivienda
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|
Masculino Femenino

W FPoblacién W Muestra

Figura 7.7: Descripcién de la variable Género

= Género: Esta variable, estd compuesta de las siguientes categorias:

s Ciudad de Residencia del Cliente:

Figura 7.8: Descripccién de la Variable Residencia del Cliente.
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7.6. GRUPOS HOMOGENEOS OBTENIDOS MEDIAN-
TE METODOLOGIA CHAID

Figura 7.9: Seleccién de Grupos Homogéneos mediante metodologia CHAID
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