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Resumen

De acuerdo al marco regulatorio que rige a las instituciones financieras, es necesario que a
la hora de evaluar el riesgo de crédito las empresas establezcan de forma clara modelos que
estimen la probabilidad de que un cliente falle con el objetivo de constituir provisiones necesa-
rias que permitan cubrir eventuales pérdidas. Cominmente la técnica estadistica adoptada para
este proposito en la industria financiera corresponde a la regresion logistica, sin embargo, en los
ultimos anos se ha prestado una atencion creciente a los algoritmos de aprendizaje automatico
(Machine Learning) para desafiar y explorar nuevas soluciones a la modelaciéon de la probabili-
dad de incumplimiento. Es por esto que el objetivo de la presente memoria de titulo consiste en
comparar la capacidad predictiva de siete algoritmos de Machine Learning para la clasificacién
de deudores segiin su probabilidad de incumplimiento. Especificamente los algoritmos estudia-
dos fueron regresion logistica, andlisis discriminante lineal, arboles de decisién, random forest,

gradient boosting, extreme gradient boosting y support vector machines.
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1. Introduccién

Al momento de conceder un crédito existe la posibilidad de que un cliente no pueda cumplir
con sus obligaciones de pago, a esta posibilidad se le conoce como riesgo de crédito. Cabe
destacar que segtin el Compendio de Normas Contables [1] se considera que un cliente entra en
la cartera de incumplimiento cuando muestra una deteriorada o nula capacidad de pago, cuando
es necesaria una reestructuracion forzosa de sus deudas (disminuyendo o postergando el pago
principal o los intereses) y cuando presenta un atraso igual o superior a 90 dias en el pago de

algin crédito.

Dada esta posibilidad de incumplimiento de los clientes, es clave para las instituciones empre-
sariales y financieras contar con procedimientos que evaluen la calidad crediticia de los clientes
y ayuden a la toma de decisiones, ya que una correcta decisiéon puede aumentar las utilidades
y disminuir la posibilidad de sufrir pérdidas financieras importantes al no recuperar el monto

prestado, asegurandose de mantener un nivel de provisiones suficiente para sustentarlas.

Una forma de manejar el riesgo de crédito es a través de modelos estadisticos, los cuales a
partir de una muestra de clientes clasificados a priori como “buenos” o “malos”; “incumplimien-
to” o “no incumplimiento”, predicen la probabilidad de que un cliente falle . Entre las técnicas
estadisticas que se utilizan para predecir la probabilidad de incumplimiento es posible mencio-
nar el analisis discriminante y la regresion logistica, siendo la regresion logistica la técnica mas
utilizada por la industria financiera. Sin embargo, actualmente las técnicas de Machine Lear-
ning han sido utilizadas para la construccion de modelos predictivos y para la comprension de
patrones de un determinado segmento de clientes, ya que tienen la ventaja de no tener demasia-
dos requerimientos y supuestos para las variables de entrada, ademas permiten una reduccion

significativa en los tiempos de ejecucién de los distintos procesos financieros para la medicion
de la calidad crediticia. [2]

En particular, los métodos de Machine Learning se clasifican en dos tipos de aprendizaje:
aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. La diferencia fundamental entre estos
dos tipos de aprendizaje radica en si los datos entregados al algoritmo estan etiquetados o no.
Por un lado, los algoritmos de aprendizaje supervisado se utilizan en el area del riesgo de crédito
para encontrar la relacion entre las caracteristicas del cliente y el incumplimiento crediticio y

luego predecir la clasificacion (incumplimiento o no incumplimiento). En cambio, los algoritmos
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de aprendizaje no supervisado, que en la mayoria de los casos se refieren a los algoritmos
de agrupaciéon en cliusteres, se utilizan como una técnica para agrupar los datos en grupos
de caracteristicas similares en lugar de proporcionar predicciones directamente, por lo tanto,
estos algoritmos se utilizan a menudo como herramientas complementarias a los algoritmos de

aprendizaje supervisado. [3]

1.1. Revision Bibliografica

Hoy en dia, gracias a la rapidez de procesamiento de grandes voliimenes de datos y la auto-
matizacién que nos entregan las herramientas de Machine Learning, se han realizado diversos
estudios de comparacion de algoritmos para predecir el incumplimiento financiero. A continua-

cién se mencionan algunas referencias relevantes:

En [2] se compararon los modelos de regresion logistica, drboles de decision, redes neuronales
y support vector machines. En este estudio los resultados obtenidos con técnicas complejas (&r-
boles de decisién y redes neuronales) no fueron sustancialmente superiores a aquellos obtenidos

con regresion logistica.

En [4] se comparan 8 algoritmos de Machine Learning obteniendo mejor desempeno el algo-
ritmo de ensamble (boosting) heterogéneo. Ademés se menciona en la literatura relacionada que
Yeh y Lien (2009) han realizado la comparacién de 6 algoritmos: k-Nearest Neighbors, regresion
logistica, andlisis discriminante, naive Bayesian classifier, redes neuronales y arboles de clasifi-
cacion, encontrando que las redes neuronales dan los mejores resultados. En tanto, Bellotti y
Crook (2009) establecieron que support vector machines tienen mejor desemperio que métodos

tradicionales como regresion logistica y andlisis discriminante.

En [7] se comparan random forest, gradient boosting y redes neuronales, mientras que en [§]
se comparan los modelos de regresion logistica, random forest, gradient boosting y 4 versiones
de redes neuronales. En ambos estudios se encontrd que el mejor modelo obtenido es gradient

boosting.

Por otro lado, en [9] se aplicaron los algoritmos random forest y extreme gradient boosting
(XGBoost) sobre una base de solicitudes de tarjetas de crédito, obteniendo mayor precisién con
XGBoost.



1.2. Objetivos

Como podemos observar, los estudios mencionados anteriomente no obtienen el mismo mo-
delo con mejor desempeio, esto se debe a que los algoritmos de Machine Learning dependen
en gran medida de los datos con los que se entrenan, por lo que no se puede definir un mejor

modelo globalmente.

Es por esto que en colaboracion con KPMG se define esta memoria de titulo, con la finalidad
de entrenar algoritmos de Machine Learning como metodologias para el riesgo de crédito en
el software estadistico R, proponiendo realizar una calificacion de los clientes mediante los
siguientes algoritmos de aprendizaje supervisado: Regresion logistica, Analisis discriminante
lineal, Arboles de decicién, Random Forest, Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting y

Support Vector Machines.
Por lo tanto, se definen los siguientes objetivos:
1. Estudiar e implementar algoritmos de aprendizaje supervisado de clasificacion que nos
permitan determinar si un cliente entrard o no en incumplimiento.

2. Comparar los algoritmos de clasificacion en base a su bondad de ajuste, con la finalidad
de determinar la metodologia con mejor rendimiento para predecir el incumplimiento

crediticio.



2. Marco Teorico

2.1. Comisién para el Mercado Financiero

La Comisién para el Mercado Financiero (CMF) es un organismo publico, regulador y super-
visor financiero de Chile, que tiene como objetivo velar por el correcto funcionamiento, desarrollo
y estabilidad del mercado financiero. Una de las principales funciones de la CMF es la dictacion
de normas o instrucciones propias para el mercado y las entidades que lo integran, con el fin de

establecer un marco regulador. [10]

En particular, las instrucciones contables vigentes impartidas a los Bancos e instituciones
financieras se encuentran en el Compendio de Normas Contables (CNC). De acuerdo a esta
normativa, se indica que el riesgo de crédito se debe medir en base a la pérdida esperada a fin
de constituir provisiones necesarias y suficientes para cubrirlas. Esta pérdida esperada se calcula

mediante la siguiente férmula:

PE = PI-PDI - EAI (2.1)

Donde

PE: corresponde a la Pérdida Esperada por riesgo de crédito.
P1I: corresponde a la Probabilidad de Incumplimiento.
PDI: corresponde a la Pérdida dado el Incumplimiento.

EAI: corresponde a la Exposicién al Incumplimiento.

Especificamente, el estudio y andlisis de esta memoria de titulo se centra en la calidad
crediticia de los deudores, dada por la capacidad que tienen para cumplir con sus obligaciones,
por lo que se utilizaran distintos métodos, definidos en las secciones siguientes, para obtener la

probabilidad de incumplimiento (PI) de los clientes.

Para ello, se debe tener en consideraciéon la siguiente definicién de incumplimiento, la cual
se encuentra establecida en el Capitulo B1 del CNC: “La Cartera en incumplimiento incluye a
los deudores y sus créditos para los cuales se considera remota su recuperacion, pues muestran
una deteriorada o nula capacidad de pago. Forman parte de esta cartera los deudores que

han dejado de pagar a sus acreedores (en default) o con indicios evidentes de que dejaran de
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hacerlo, asi como también aquellos para los cuales es necesaria una reestructuracion forzosa
de sus deudas, disminuyendo la obligaciéon o postergando el pago del principal o los intereses
y, ademas, cualquier deudor que presente un atraso igual o superior a 90 dias en el pago de

intereses o capital de algin crédito”. [1]

2.2. Técnicas estadisticas

2.2.1. Regresion logistica

La técnica estadistica més utilizada por la industria financiera para evaluar la calidad credi-
ticia corresponde a la regresion logistica (Thomas et al., 2002). Esta técnica analiza la relacién
entre un conjunto de variables independientes y una variable dependiente categorica al estimar

la probabilidad de ocurrencia de un evento. [12]

Suponiendo que se tiene una muestra de n observaciones independientes de p variables
predictoras o independientes X = (Xj, X, ..., X,) y que la variable dependiente o variable

de respuesta Y = (y1,¥s, ..., yn)” Tepresenta la ocurrencia de un evento, es decir,

1, si el evento ocurre,
Yi =
0, si el evento no ocurre.

El modelo de regresion logistica expresa la probabilidad condicional de que el evento ocurra
P(Y =1|X) =n(X) de la siguiente manera:

1
1 + e~ (Bo+B1 X1+ 4Bp Xp)

7(X) (2.2)
Otra forma de expresar la relacion entre las variables predictoras y la variable de respuesta

es realizando una transformacion en términos de 7(x) para obtener la siguiente relacion lineal

en los parametros B

m(X)

o0 = [ 20

] = fo+ 51Xy + ... + 5, X, (2.3)

donde g(X) = In Lffg{)} es conocido como el logit del modelo de regresion logistica, o
m(X)

también es llamado log-odds ya que es el logaritmo de la razén de problabilidades (odds) =g ok
[13]
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En paticular, para el caso del estudio del riesgo de crédito, las variables predictoras son
variables cuantitativas o cualitativas que se consideran desencadenantes del incumplimiento de
los clientes, por ejemplo, los dias o meses de mora, o el monto pendiente adeudado, por otro
lado, la respuesta binaria representa el incumplimiento de un individuo (default) [14], como
sigue

1, default,
Yi =
0, no default.

Por lo tanto, para obtener la probabilidad de incumplimiento del cliente P(Y = 1|X) se

debe ajustar el modelo de regresién logistica (2.2) a un conjunto de datos estimando el valor de

B = (Bo. Br, -, Bp)"

El método utilizado para estimar los parametros 8 es conocido como méxima verosimilitud
y consiste en predecir los parametros desconocidos maximizando la funcién de verosimilitud.
Ya que se supone que las observaciones son independientes, la funcion de verosimilitud para el
modelo de regresion logistica esta dada por:

n

((B) = [I n(x)* [L —m(zs)] ™ (2.4)

=1

Matematicamente, maximizar la verosimilitud es equivalente a maximizar la log verosimilitud

definida como

L(B) = n[((B)] = i{yi Infr(x;)] + (1 — ;) In[1 — 7 ()]} (2.5)

Luego, para encontrar el valor de 8 que maximiza L(8) se deriva la ecuaciéon (2.5) con
respecto a los p + 1 coeficientes y se iguala a 0. Asi, la estimacion del parametro 8 se obtiene

al resolver las siguientes ecuaciones:

Z[?Jz - W(ﬂfz)] =0 (2.6)

> wiglyi — w(@:)] =0 (2.7)
i=1
donde j =1,2,....,p+ 1.

Estas ecuaciones no son lineales en los parametros B, por lo que requieren métodos especiales
para su solucién. Sin embargo, en general, la regresion logistica y otros modelos se pueden ajustar

facilmente utilizando un software estadistico como R. [13]



2.2.1.1. Supuestos

Los supuestos que se aplican a la regresion logistica (Bewick Cheek y Ball (2005), Peng y
So (2002)) son los siguientes:

= Las observaciones deben ser independientes entre si.

= El modelo debe presentar poca o nula multicolinealidad, ya que la multicolinealidad entre

los predictores puede llevar a estimaciones sesgadas y a errores estandar inflados. [17]

» La relacion entre las variables independientes y el logaritmo de las probabilidades (2.3)

debe ser lineal.

= La regresion logistica requiere tamanos de muestra grandes, ya que, los estimadores por
maxima verosimilitud son menos robustos que los estimadores por minimos cuadrados

ordinarios usados para estimar los pardmetros de un modelo de regresion lineal.

Otro punto importante a considerar, es que en la regresion logistica no es necesario el supues-
to distribucional de normalidad, sin embargo, la solucién puede ser més estable si los predictores

tienen una distribuciéon normal multivariante. [17]

2.2.2. Analisis discriminante lineal

Como se define en la subseccién anterior, la variable de respuesta Y puede tomar 2 po-
sibles valores, 1 si el incumplimiento ocurre y 0 si no. La regresion logistica implica modelar

directamente la probabilidad P(Y = 1| X = z) usando la funcién logistica.

El andlisis discriminante lineal o LDA por su sigla en inglés (Linear discriminant analysis)
es una técnica alternativa que nos permite estimar las probabilidades P(Y = k| X = x),
con k = {0,1} y clasificar a los individuos en una de las K = 2 clases de acuerdo a estas

probabilidades.

Sea 7 la probabilidad a priori de que una observaciéon pertenezca a la k — ésima clase y
fr(X) = P(X = 2|Y = k) la funcién de densidad de X para una observacién que pertenece
a la clase k. Aplicando el teorema de Bayes, LDA estima la probabilidad de que la variable de
respuesta pertenezca a una de las k£ clases dado un determinado valor de los predictores como

sigue:



pe(x) = P(Y = k| X = 1) = PY =kP(X=x|Y =k) _ 7 fre () 2.8)

S PY = )P(X=2|Y=j) ¥ mf)
j=0 7=0

Esta probabilidad py(z) se define como la probabilidad posteriori de que una observacién

X = x pertenezca a la k — ésima clase. [18]

Entonces, a partir de (2.8) LDA estima las probabilidades de que la variable de respuesta
sea 0 y de que la variable de respuesta sea 1, y clasifica una observacién dentro del grupo que

mayor probabilidad posteriori tenga, para ello se debe realizar una estimacién de 7 y fi(x).

Para estimar la funcién de densidad fi(z) se requiere hacer algunas suposiciones, en par-
ticular, cuando se tienen multiples predictores, se asume que X = (Xi, X, ..., X)) sigue una
distribucién normal multivariante con vector de medias p y matriz de covarianza X2, por lo tanto,
su funcién de densidad esta dada por

@) = G o (—5@ = 0" @ =) (2:9)

Ademas, suponiendo que las observaciones para cada clase siguen una distribucién normal
multivariante N (ug, Xr) v que las clases tienen igual matriz de covarianza Y, = X, para todo
k = {0, 1}, se reemplaza la funcién de densidad para cada una de las clases fx(X = z) (2.9) en
la ecuacién (2.8), se aplica el logaritmo y se obtiene el siguiente clasificador de Bayes:

1
Sp(x) = 27 27y — 3 i X7 g, + log (2.10)

Luego, debemos estimar los parametros desconocidos fiy, fi2, ..., g, 71, ---, T ¥ 2 & partir de las

siguientes férmulas:

A N
T = —
n
. 1 5
Heg = — Ty
MU =k (2.11)
oY S e — i)
n—K k=0 i:y;=k Z '

donde ny es el nimero de observaciones de la k — ésima clase (k = 0,1), n es el nimero

total de observaciones y K es el nimero de clases, en este caso como Y es dicotémica se tiene
que K = 2.

Asi, para asignar una clase a una observacién X = x, LDA obtiene una estimacién dx(z)

para cada una de las clases y clasifica de acuerdo a la clase que obtiene el mayor (fk(m)
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Cabe mencionar, que dx(z) en (2.10) es una funcién lineal de x y se conoce como funcion
discriminante, y es por estd funcién que el clasificador LDA recibe el nombre lineal, ya que la
regla de decision de LDA depende tnicamente de x a través de una combinacién lineal de sus
elementos. [18][19]

2.2.2.1. Supuestos

De lo anterior se sigue que las condiciones que se deben cumplir para que un modelo de

Analisis Discriminante Lineal sea valido son las siguientes:

s Cada predictor distribuye normal en cada una de las clases de la variable respuesta.
En el caso de multiples predictores, las observaciones siguen una distribucién normal

multivariante en todas las clases.

= La varianza del predictor es igual en todas las clases de la variable respuesta. En el caso

de multiples predictores, la matriz de covarianza es igual en todas las clases. [20]

2.2.2.2. Ventajas y Desventajas

Algunas de las ventajas que presenta LDA versus a la regresion logistica son las siguientes:

= Cuando existe una separaciéon sustancial entre las dos clases, las estimaciones de los para-
metros para el modelo de regresion logistica son sorprendentemente inestables. El método

LDA no sufre este problema.

= Si la distribucién de los predictores X es aproximadamente normal en cada una de las
clases y el tamano de la muestra es pequeno, entonces LDA es mas estable que la regresién

logistica.

Sin embargo, cuando se trata de un problema de clasificaciéon con solo dos niveles, ambos métodos

suelen llegar a resultados similares. [20]

Como desventaja se tiene que LDA no permite trabajar directamente con variables catego-
ricas las cuales son cominmente utilizadas en problematicas de riesgo de crédito. La regresion
logistica es menos restrictiva en este sentido ya que es posible incorporar tanto variables cate-

géricas como variables continuas. [2]
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Las técnicas estadisticas, por lo general, tienen una serie de supuestos estadisticos que deben
ser cumplidos a cabalidad para que el modelo construido tenga cierta validez, supuestos que
rara vez en los problemas reales se cumplen. Es por esta razén que en los tultimos anos, se han
estudiado una serie de técnicas de Machine Learning para la construccion de modelos de riesgo
de crédito ya que tienen la ventaja de no tener demasiados requerimientos y supuestos para las

variables de entrada, aumentando su validez. [2]

En la siguiente seccion presentaremos los métodos de clasificacion de Machine Learning
utilizados en esta memoria de titulo, los cuales nos permiten predecir cuando un cliente entrara
en incumplimiento, estos son: Arboles de decisién, Random Forest, Gradient Boosting, Extreme

Gradient Boosting y Support vector machines.

2.3. Aprendizaje supervisado

2.3.1. Arboles de decisién

Como se puede apreciar en la Figura 2.1, el nombre de este algoritmo se debe a que el
arbol de decision representa un arbol al revés con muchas bifurcaciones, donde las divisiones
del &rbol representan una serie de decisiones logicas. [21] Los métodos basados en arboles son
conceptualmente simples y poderosos gracias a su interpretacién grafica. [19] Algunos de los

conceptos importantes que definen la estructura de un arbol son:

» Nodo raiz: representa a toda la poblacién o muestra.

= Nodo de decisiéon: cuando un subnodo se divide en subnodos adicionales, se denomina

nodo de decision.
» Nodo hoja (o terminal): los nodos que no se dividen se llaman nodo hoja (o terminal).
» Rama: subsecciéon del arbol.

= Poda: cuando se eliminan subnodos de un nodo de decision, este proceso se llama poda.
[14]
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Nodo raiz
{/ Rama l_ \\I l
: Nodo de decisidn I Nodo hoja
|
| | |
| v v I
|\ Nodo hoja Nodo hoja :
\ //

Fig. 2.1: Estructura de un arbol

(Fuente: Elaboracién propia)

Los arboles de decision se pueden aplicar tanto a problemas de regresion como de clasifi-
cacion. La principal diferencia entre un arbol de regresion y clasificacion es el tipo de variable
de respuesta. En este caso, cuando se tiene una variable de respuesta cualitativa categérica
(incumplimiento o no incumplimiento) se utilizan los drboles de decisién de clasificacién, cuyo

objetivo es predecir la clase £k = 0 o k = 1 de la variable dependiente.

La idea principal de los arboles de decision es dividir las observaciones del nodo raiz en con-
juntos homogéneos (nodos hojas) mediante reglas binarias a partir de las variables explicatorias
méas importantes. [21] Es decir, el proceso de construcciéon de un érbol se puede resumir en dos

grandes pasos:

1. Divisién sucesiva del espacio de predictores X, X,.., X, en J subconjuntos disjuntos

Rl,RQ,...,R].

2. Prediccién para cada observacion en la region R ;.

Para construir las regiones Ry, Rs, ..., R; que corresponden a los nodos terminales, el algo-
ritmo de drboles de decision utiliza el método de division binaria recursiva (recursive binary
splitting), este método comienza en el nodo raiz, donde todas las observaciones pertenecen a
una misma region, luego, se consideran todos los predictores X, Xs, ..., X, y todos los posibles
valores de divisiéon s para cada uno de ellos, y se selecciona un predictor X, y un punto de

division s de manera de dividir el nodo raiz en dos semiplanos:
Ri(4,s) ={X|X; <s} y Ra(j,s) ={X|X, > s} (2.12)

Esta division se visualiza a través de dos nuevas ramas en el arbol. Luego se repite el proceso

en cada una de las dos regiones y asi sucesivamente se divide el espacio de los predictores. [18]
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Cabe destacar que en cada paso del proceso de construccion, se debe elegir la mejor division
a realizar. En clasificacion, los criterios de seleccion de la variable X; y el punto de divisién s se
basan en la ganancia de informacién o reduccién de la impureza [21], es decir, se elige la divisién
que entrega nodos hojas lo mas homogéneos o puros posible (un nodo se considera puro cuando

todas sus observaciones pertenecen a una misma clase).

Existen 3 indices principales para evaluar la impureza los cuales son: el Error de Clasifica-
cién, el Indice de Gini y la Entropia. Definiendo p,,; como la proporcién de observaciones que
pertenecen a la k-ésima clase en el m-ésimo nodo, las medidas de impureza se definen como
sigue:

Error =1 — m]éx Dmk

GINI = prmk(1 — Prmk) (2.13)
k

Entropia = = Pk 10g Dk
k

De estos 3 indices, normalmente se utilizan el indice de Gini o la entropia para evaluar la
calidad de la division, ya que son mas sensibles a la pureza del nodo que el error de clasificacion
[18]. En la practica el indice més utilizado corresponde al indice de Gini [14], sin embargo, inde-
pendientemente de la medida empleada como criterio de seleccion de las divisiones, el proceso

siempre es el mismo:

1. Para cada posible divisiéon se calcula el valor de la medida en cada uno de los dos nodos

resultantes.

2. Después de que el indice se calcula en cada nodo, el valor total se calcula como el promedio
ponderado
s )
Isprir=— 1L +— -1 (2.14)
n n

donde [; corresponde al indice de impureza de cada nodo resultante de la division, n;
corresponde al nimero de observaciones en cada nodo para j = 1,2 y n es el nimero total

de observaciones.

3. Luego, se calcula el indice de Informacién Ganada (IG), que es la resta de la impureza del

nodo padre menos el promedio ponderado (2.14) de las impurezas de los nodos hijos.

A =1G = Iyegre — Isprir (2.15)

4. Finalmente, se elige como mejor division de los datos aquella con mayor informacién

ganada.



13

En particular, el proceso de divisién continia hasta que se alcance algin criterio de parada,
por ejemplo, alcanzar una profundidad maxima, que ninguna regién contenga menos de n ob-
servaciones o que el arbol tenga un maximo de nodos terminales. De esta manera se construye
el arbol eligiendo la mejor division binaria en cada paso y las observaciones quedan agrupadas
en las J distintas regiones que corresponden a los nodos terminales. Luego, para realizar una
prediccién se recorre el arbol en funcién del valor de los predictores hasta llegar a un nodo
terminal, el valor de prediccién sera la clase mas frecuente de las observaciones en aquel nodo.
[22]

En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de divisiéon binaria recursiva
1. Primero comienza en el nodo raiz y de acuerdo a los criterios de impureza se selecciona el
predictor X; y el punto de divisién ¢; como mejor division y se crean las dos regiones

{Xi|X <t} y {X1|X >t}

2. Luego, para ambas regiones resultantes de la primera division se repite el proceso de
division eligiendo el mejor predictor y punto de division. Para la primera regiéon se elige

el predictor X5 y el punto de divisién ¢, y se crean las regiones
Rlz{X|X1 <t AN Xy Stz} y RQZ{X|X1 <t AKXy >t2}

Para la segunda region resultante se elige el predictor X; y el punto de division t3 y se

crean las regiones

RgI{X’X1>t1/\X1§t3} y R4:{X|X1>t1/\X1>t3}

3. De estas 4 regiones, la regién R, se divide eligiendo el predictor X5 y el punto de divisién

t4 generando las regiones
R4:{X|X1>t1/\X1>t3/\X2§t4} y R5:{X|X1>t1/\X1>t3/\X2>t4}
R1, Ry, R3 no se dividen mas.

4. El resultado de este proceso es una particiéon en las cinco regiones que representan los

nodos terminales Ry, Rs, ..., R5 que se muestran en la Figura.
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R4 Rs

Fig. 2.2: Ejemplo particiéon de un arbol
(Fuente: T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, 2008)

2.3.1.1. Ventajas y Desventajas

Los métodos basados en arboles de decision tienen una serie de ventajas sobre las técnicas
estadisticas clasicas vistas en la seccion anterior. Por lo general, requieren mucha menos limpieza
y preprocesado de los datos, ya que al tratarse de métodos no paramétricos no es necesario que
se cumpla ningun tipo de distribucion especifica, pueden manejar tanto variables continuas
como categdricas sin crear variables dummy (ficticias) y pueden imputar los valores faltantes,
ademads, son simples y tutiles para la interpretacién ya que se pueden representar graficamente y
son capaces de seleccionar predictores de forma automatica entregando la importancia de cada
uno de ellos. [18][21]

Sin embargo, normalmente no son competitivos en términos de precisién de prediccion, esto
se debe a su tendencia al sobreajuste y alta varianza, ademas, un pequeno cambio en los datos
puede causar un gran cambio en la estimacion final del arbol, por lo que pueden ser muy
poco robustos. A menudo combinar una gran cantidad de arboles puede resultar en mejoras
dramaticas en la precision de la prediccion. Por lo tanto, en esta secciéon también presentamos
los algoritmos Boosting y Random Forest, los cuales implican producir varios arboles que luego

se combinan para producir una sola prediccién de consenso. [18]
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2.3.2. Random Forest

Como se menciona anteriormente, los arboles de decision sufren de una alta varianza, dado
que al ajustar un arbol a distintos conjuntos de datos los resultados pueden ser bastante diferen-
tes. La agregacion bootstrap o bagging es una técnica para reducir la varianza de un método de
aprendizaje estadistico, particularmente 1til para procedimientos de alta varianza y bajo sesgo,

como lo son los arboles de decision.

Random Forest es un modelo propuesto por Breiman (2001) que utiliza el método bagging
para reducir la variaciéon y aumentar la precision, construyendo un modelo de arboles de decision
para varios conjuntos de entrenamiento tomando repetidas muestras del conjunto de datos de

acuerdo al siguiente algoritmo:

Algoritmo: Random Forest para regresion y clasificacion.

1. Para b =1 hasta B:

a) Obtener una muestra bootstrap X* de tamano N desde la

base de entrenamiento.

b) Se construye un arbol de bosque aleatorio T}, para los datos de
la muestra bootstrap, repitiendo recursivamente los siguiente
pasos para cada nodo terminal del arbol, hasta alcanzar el
tamano minimo N,,;, del nodo:

I. Seleccionar m variables al azar de las p variables.

11. Elegir la mejor variable y punto de division de las m

variables.

1. Dividir el nodo en dos nodos hijos.
2. Salida del conjunto de arboles {T}}%.
La prediccion en un nuevo punto z, si el problema es de:
.. B 1 5
Regresion: fr;(r) = 5 1;1 Ty(x)

Clasificacion: Sea Cy(x) la prediccién de la clase del b — ésimo
arbol del bosque aleatorio, la prediccion del bosque aleatorio es

CP.(z) = voto mayoritario {Cy(z)}7.
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Por lo general, Random Forest se estabiliza alrededor de los 200 arboles, donde cada arbol
creado se deja crecer hasta su maxima profundidad y no se poda. Especificamente, para la
clasificacion el valor predeterminado de variables escogidas para realizar la division de los arboles

es m = ,/p y el tamano minimo del nodo es 1.

En resumen, cuando Random Forest se utiliza para la clasificacion, se toman B muestras
aleatorias del conjunto de datos, para cada una de ellas se entrena un arbol, se obtiene una
prediccion de cada arbol y luego clasifica usando la clase mas frecuente (voto mayoritario).

[19][18]

Coniunto de Muestra Muestra Muestra
J . de datos de datos e de datos
entrenamiento
1 2 n
; Arbol de Arbol de Arbol de
Conjunto de . - o
P decision decision K decision
1 2 n
Votacion
(promedio)
Prediccion

Fig. 2.3: Representacion grafica algoritmo Random Forest

(Fuente: Elaboracién propia)

2.3.2.1. Ventajas y Desventajas

Ya que Random Forest estd basado en arboles de decision, presenta las mismas ventajas
descritas en la subseccion 2.3.1.1, ademas, mejora la varianza de los arboles de decision, puede
aplicarse a conjuntos de datos con un elevado ntimero de observaciones y estima el error de va-
lidacién sin necesidad de recurrir a estrategias computacionalmente costosas como la validacion

cruzada.

Pese a estas miltiples ventajas, se tiene que al combinar multiples arboles se pierde la
interpretabilidad que tiene un tnico arbol, por lo que se dice que el modelo se comporta como

una caja negra para los modeladores estadisticos.
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2.3.3. Gradient Boosting

Otro enfoque para mejorar las predicciones resultantes de un arbol de decisién, corresponde
al método Boosting, cuya idea general es entrenar arboles de decision secuencialmente, donde

cada nuevo arbol se ajusta en funcion de los residuos de los arboles anteriores.

El algoritmo de Gradient Boosting propuesto por Friedman (2001) utiliza el descenso del
gradiente para minimizar los errores de los residuos. Dado una muestra de entrenamiento el
objetivo es encontrar una funcién F*(x) tal que el valor esperado de una funcién de pérdida
especificada L(y, F'(z)) sea minimizado, esto es

F*(xz) = argmin B, , L(y, F'(z)) (2.16)
F(x)
A continuacién se describe el algoritmo por el cual Gradient Boosting aproxima la funciéon F*(x)

por una expansion aditiva de la forma
M

Fr(z) = ) Bmh(w;am) (2.17)

m=0
donde cada una de las funciones h(x; a,,) corresponden a un pequeno arbol de regresién llamado

“aprendiz débil”.

Algoritmo: Gradient Boosting para clasificacion.

Entrada: Conjunto {(z;,y;)}; y funcién de pérdida L(y;, F'(z)).

1. El modelo inicia con Fj = argmin i L(yi, )
=1

Y=

2. Para m = 1 hasta M:

OL(yi,F (x:))

OF (z) }F(I):Fm—l(l’) parat=1,...,n.

a) Calcular r;, = — [

b) Ajustar un arbol de regresién a los pseudo residuos r;, y

crear las regiones R;,, para j = 1,..., Jp.

c) Para cada regién calcular

Vjm = argmin Z L(y;, Fr1 () + )

v T €R;;
Im
d) Actualizar F,,(z) = F,,—1(2) + v Y yml(z € Rjm).
j=1

Salida: Fy(x).
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Para clasificacién, la funcién de pérdida L corresponde a la funcién de verosimilitud (2.5)
negativa, ya que minimizar la funcion de verosimilitud negativa es equivalente a maximizar la

funcion de verosimilitud, asi se tiene que

L(y:, F Zyz In(p(xi)) + (1 = yi) In(1 — p(:)) (2.18)

donde p(z;) es la probabilidad P(y; = 1 | x). De la relaciéon entre la probabilidad y el
logaritmo de la razén de probabilidades se realiza una transformacion a la ecuacién (2.18) de
modo que sea funcién del log(odds), por lo que se tiene que la funcién de pérdida también puede

ser escrita de la siguiente manera

L(y;, F(z)) = —y;log(odds) + log(1 + e'°8(0dds)) (2.19)

Asi, la prediccién inicial Fy con la que comienza el modelo estéd dada por el logaritmo de la

razon de probabilidades: log(odds). [25] De aqui se siguen los siguientes pasos:

En el segundo paso del algoritmo de Gradient Boosting, se calcula el pseudo residuo para
cada observacién, el cual se obtiene al derivar la funciéon de pérdida (2.19) con respecto a
log(odds), asi se tiene que los pseudo residuos son la diferencia entre el valor de la variable y la
prediccion

o [auyi,mi))

OF (z;) = Ui — Pm—1(x;) (2.20)

elog(odds)
. |f% > e elog(odds)

‘| F(z)=Fn-1(x) ] F(z)=Fn-1(z)
donde 7 corresponde a la i — ésima observacion en los datos y m corresponde a la m — ésima
iteracion. Una vez obtenidos los pseudo residuos, se ajusta un arbol para estimarlos y se calcula

el valor de salida para cada hoja

Vim = argmin Y —yi[Fn_1 (i) + 7] + log(1 + elm-1=0t7) (2.21)
v z;€R;;

Para ello, se aproxima la funcién de pérdida mediante el polinomio de Taylor de orden 2, se

deriva con respecto a v y se iguala a 0, asi se tiene que

10°L

L
— (Y, Frn—1(xi))y + 5@(%7 Ei(20)y?

OF

oL 0%L
OF = Wi, e (23)) + 9F?

L(y;, Fpe1(z;) +7) = L(y;, Fpe1 (i) +7) +

0
—L(y;, Frno1(zi) +7) =

. . —
a,_)/ (yza m 1($Z))’Y 0
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_ _gTL«”(yi,Fm—l(xi)) _ Yi —pm—l(xi)
PL (s, Fon1(2:)  Pm1(20)(1 = o (7))

Por lo tanto, el residuo predicho por cada hoja del arbol se obtiene a través de la férmula
X Yi — Pm1(73)
Z‘iERij

> P (@) (1= pmr(2:))

l‘iER]’m

(2.22)

Yim =

[24] [26]

Notar que el algoritmo de Gradient Boosting es susceptible al sobreajuste dado que su
objetivo es ir minimizando los residuos iteracién tras iteracion, para evitar este problema y
controlar el aprendizaje del procedimiento, se emplea un valor conocido como tasa de aprendizaje
(learning rate en inglés) que limita la influencia de cada arbol individual. Por tal motivo la
prediccién del arbol (2.22) se escala por la tasa de aprendizaje v en cada iteracion y se suma a

la prediccién anterior.

Especificamente, Friedman (1999) encontré de manera empirica que valores pequenos de la

tasa de aprendizaje (v < 0, 1) conducen a un error de generalizacién menor. [27]

Asi, el proceso anteriormente expuesto se repite M veces, donde en cada iteracion se calcu-
lan los residuos, se ajusta un arbol de decisiéon a los residuos recientemente calculados, luego
se calcula la prediccion del arbol la cual se suma a la prediccion anterior, de manera que la

prediccion final del modelo esta dada por

Prediccion inicial + Residos predichos; X tasa de aprendizaje

+ Residuos predichoss X tasa de aprendizaje + . ..

donde el subindice del residuo predicho denota el i — ésimo arbol para i =1,2,..., M.

Por dltimo, cabe destacar que al utilizar la funcién de pérdida en funcién del log(odds), la
prediccién final del modelo es una prediccion logaritmica, por lo que se debe convertir en una

probabilidad mediante la funcién logistica.

De este modo, Gradient Boosting estima las probabilidades de que un evento ocurra, y
cominmente utiliza un umbral de probabilidad de 0,5 para tomar decisiones de clasificacion, es
decir, si la probabilidad final predicha es mayor a 0,5 entonces el evento ocurre, en caso contrario

el evento no ocurre. [28]
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A continuacién, en la Figura 2.4 se observa una representacion grafica del procedimiento del

algoritmo.

Residuos Residuos

Inicio Arbol 1 mol 2

T ||+ @7 | X CRE ] x| x (R
é [

log(odds)

l

Y Residuos;
Y.[Probabilida Previa; X (1 — Probabilidad Previa;)]

Fig. 2.4: Representacion grafica algoritmo Gradient Boosting

(Fuente: Elaboracién propia)

2.3.3.1. Ventajas y Desventajas

Al igual que Random Forest, Gradient Boosting es un algoritmo basado en arboles de de-
cision, por lo que también presenta las ventajas descritas en la subseccién 2.3.1.1, como por
ejemplo, imputar valores faltantes e identificar de forma rapida y eficiente las variables predic-
toras més importantes. Ademads, es un algoritmo generalizado ya que funciona para diversas
funciones de pérdida que sean diferenciables y a menudo proporciona mejores predicciones que

otros algoritmos.

Como se menciona anteriormente, una de las mayores ventajas de los modelos de Arbol de
decision es la interpretabilidad, sin embargo, Gradient Boosting carece de esta caracteristica al
combinar multiples arboles de decision. Una forma de interpretar las aproximaciones de este
método es utilizar graficas de dependencia o de importancia relativa de las variables, que si bien
no proporcionan una descripciéon completa, al menos ofrecen una idea de la naturaleza de la

relacion entre la variables de entrada y la variable de salida.

Adicionalmente a la pérdida de interpretabilidad, se tiene que dentro de las desventajas de
este método se encuentran la sensibilidad a valores atipicos y la tendencia al sobreajuste si el

nimero de arboles es demasiado grande. [24][28]
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2.3.4. Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting es una version del algoritmo Gradient Boosting desarrollada por
Chen y Guestrin (2016), que incluye un término de regularizacién para la funciéon de pérdida
con el objetivo de penalizar la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste, por lo tanto, para

este algoritmo la funcién de pérdida esta dada por

L(0) =3 Llyi, F(:)) + 3 Qfe) (2.23)

k

donde L corresponde al negativo de la funcion de verosimilitud y € es la funcion de regularizacion

adicional que se define como sigue
1
) =T + Aol (224

donde v y A son los parametros que controlan el grado de regularizacion y se utilizan en com-
binacién para reducir la sensibilidad del arbol a las observaciones, T representa las hojas del

arbol y w el peso de cada hoja.

Al igual que Gradient Boosting, se utiliza el descenso del gradiente minimizando la funcién
de pérdida a través de la siguiente aproximacién de segundo orden

n

£~ 3 [oiw:) + ShiFe(z)] +0(5) (2.25)

=1

donde ¢; = g—lﬁ(yi,Ft,l(mi)) y h; = %(yi,ﬂ,l(:ci)) son los gradientes de primer y segundo

orden.

De aqui se obtiene que los pseudo residuos corresponden a la diferencia entre el valor de la
variable de respuesta y la prediccion, y el valor de prediccién de cada hoja del arbol de decision

puede ser calculado por la siguiente férmula

g}% gi 62}% Yi _pmfl<xi>
Winy = Listym — TiT Yy 2.26
T R TA T Y Pea@) (= pra@)) A (226)
x¢€ij xiEij

Asi, la prediccion final del modelo esta dado por una funcién aditiva de arboles de decisiones
que ajustan el error de cada arbol anterior como se muestra en la representacion grafica de la

Figura 2.5.
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Residuos Residuos

e
Inicio Arbol 1 Arbol 2

Prediccion : _
el |+ | o | X (RS xR
A e

0.5
Log(odds)=0

l

Y Residuos;
Y:[Probabilida Previa; X (1 — Probabilidad Previa;)] + A

Fig. 2.5: Representacion grafica Extreme Gradient Boosting

(Fuente: Elaboracién propia)

Por 1ltimo, es importante sefialar que en este caso, ademas de la regularizacién de la funcién
de pérdida, Extreme Gradient Boosting se diferencia en la prediccion inicial dada por una
probabilidad igual a 0,5 o equivalentemente a log(oods) = 0 y en la construcciéon del arbol
que ajusta a los residuos. Especificamente, Gradient Boosting emplea las medidas estandar
para determinar la mejor division en la construccion de drbol (Error, Gini o Entropia), por el
contrario, Extreme Gradient Boosting usualmente utiliza la siguiente formula para evaluar las

divisiones del arbol

(X 9)? (X 9)° (X 9i)° > (Y — pmoa(2))?
Lo — 1 i€l i€lpR el N 1 T, €ER;j (2 27)
P S hiA A S hit A Shit A 2 Y pma(m)(d = pui(z))
iGIL iGIR el IiEij
29] [30]

2.3.4.1. Ventajas y Desventajas

Este algoritmo ha demostrado ser un método altamente efectivo para la clasificacion de datos
[31] y actualmente es uno de los algoritmos mas utilizados debido a su éxito incomparable en

las competiciones de Kaggle [32].

Las principales ventajas de este algoritmo corresponden al aumento de la precision y velo-
cidad de ejecucién, ademas el manejo de grandes bases de datos con multiples variables. Por
el contrario, dentro de las principales desventajas se encuentra el ajuste de parametros del al-
goritmo que permiten minimizar el error de precisién y evitar sobreajuste del modelo, el gran

consumo de recursos computacionales en grandes bases de datos, por lo que se recomienda de-
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terminar cudles son las variables que aportaran mas informacién antes de aplicar esta técnica a
grandes bases de datos, por otro lado, este algoritmo solo trabaja con vectores numéricos, por

lo que se requiere convertir previamente los datos no numéricos a numéricos. [9]

2.3.5. Support Vector Machines

Hasta el momento se han visto distintas técnicas que permiten clasificar los datos, como lo
son regresion logistica, andlisis discriminante lineal y los modelos basados en arboles de decision.
En esta subseccion, se estudiara el algoritmo de Support Vector Machines propuesto inicialmente
por Vapnik et al. (1992), el cual establece que es posible construir un hiperplano que separe
las observaciones de un conjunto de datos de acuerdo a la etiqueta de sus clases con el mayor

margen posible.

Esto es, dado las observaciones de entrenamiento zy,...,x, € RP y sus etiquetas asociadas

Y1, .-, Yn € {—1,1}, donde —1 representa una clase y 1 la otra clase, se define el hiperplano de
separacion

wiz;+b=0, i={1,...,n} (2.28)

tal que se satisface lo siguiente

T .
we;,+b>0, siy=1
(2.29)
wlz; +b<0, siy;=—1
donde b € R y w € R” es el vector perpendicular al hiperplano. De esta manera, el hiperplano
puede emplearse a modo de clasificador binario, donde las observaciones que pertenecen a una
clase queden por encima y las que quedan por debajo pertenecen a la otra, asi el clasificador es

de la forma
y(x) = sgn(w’x + b) (2.30)

por lo que el problema de clasificacion consiste en encontrar los parametros b y w. Sin embargo,
este problema no tiene solucién tnica ya que existen infitos hiperplanos de separacion, en efecto,

si by w son solucion entonces Aw y Ab, con A > 0 también son solucién.

En particular, para que exista una tnica solucién, Support Vector Machines elige el hiper-
plano de maximo margen, es decir, aquel que entregue la méaxima separacién entre los datos
correspondientes a cada clase. Para ello se definen los vectores de soporte (support vectors) como
sigue

vy ={zeR"|wlz+b=1} (2.31)
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r_-={zeR"|wr+b=-1} (2.32)

Luego, el ancho del margen m es igual a la diferencia entre ambos vectores de soporte, proyectada

en la direccion normal del hiperplano, asi

m = ||proy,, (v, —z_)||

= [lzy — 2| cos(6)

o — ool (o )

[l - flzy — =]

1 2.33
— o ("2 = (7)) (2.33)
1
=—((1=b)—(-1—-0
2
]
Ademas, se considera que deben cumplirse las siguientes condiciones
y=1leowz+b>1 (2.34)
y=—-1owlry+b< -1 (2.35)

Como se muestra en la siguiente Figura

A

X2

Clase +1

2
IIWy
X_

— wix+b=1

— wix+b=0

— wix+b=-1

X1
Fig. 2.6: Bosquejo del margen SVM

(Fuente: Elaboracién propia)

Por consiguiente, el problema de clasificacién se resuelve maximizando el margen m, lo que es

equivalente a minimizar la norma ||w|| mediante el siguiente problema de optimizacién
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J[w]*
w;b 2 (2.36)
sa  y(wla; +0)>1, ie{l,...,n}

Este problema de optimizacion puede ser transformado a su forma dual por medio del La-

grangiano, el cual estd dado por

2 n
L(w, b, o) = ”‘”2” ~> o (ya(w"zi + ) - 1) (2.37)
i=1
donde a = (v, ..., a,)T, a; > 0 son los multiplicadores de Langrange o coeficientes de Kiihn-
Tucker que satisfacen las condiciones
oi(ys(wha; +0) = 1) =0, i=1,2...,n. (2.38)

Derivando L con respecto a w y b e igualando a 0 se tiene que

?j Z Yzl =0 = 0 = En: ;YT (2.39)
= — Zn:aiyi =0= Zn:aiyi =0 (2.40)
Luego, sustituyendo (2.39) y (2.40) en 1(221.37) se obtien:e la siguiente formulacién dual
méix Zn: znzl Yy Ti, )
i=1 i.j
ca Z”: A~ (2.41)
-1
a; >0

Este problema de optimizacién dual se resuelve mediante técnicas numéricas de programacion
cuadratica, a través del algoritmo Sequential Minimal Optimization y su solucién es tnica, ya
que la matriz y;y;(x;, ;) es definida positiva. Ademds, como el problema de optimizacién (2.36)
es convexo, dado que su funciéon objetivo es cuadratica y las restricciones son lineales para los

parametros w y b, las soluciones del problema primal y dual son equivalentes.

Por lo tanto, una vez que se encuentran los valores éptimos para « a través de la solucion
del problema dual, se utilizan las ecuaciones (2.39) y (2.38) para obtener las soluciones de w y

b. Luego, el clasificador es de la forma

j(z) = sgn(w”x + b) = sgn (lz Yy (T, @ ] + b> (2.42)

De esta manera, la prediccién de la clasificaciéon de un vector depende solo de los vectores de

soporte que se encuentran en el margen. [33] [34] [35]
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2.3.5.1. Margen Suave

En la mayoria de los casos los datos no se pueden separar exactamente en las dos clases,
tal como se muestra en la Figura (2.7), y en consecuencia el problema de optimizacién descrito

anteriormente no tiene solucion.

X
Fig. 2.7: Datos no separables por un hiperplano
(Fuente: G. James et al., 2013)

En esta situacion, se debe encontrar un hiperplano de separacion utilizando un margen suave,
es decir, permitir que algunos puntos de ambas clases queden dentro del margen. Para ello se
introducen variables de holgura {{;}!; que admiten datos incorrectamente clasificados y un
hiperparametro de regularizacion ¢ que representa la importancia que se da a la suma de las
variables de holgura versus el ancho del margen, de este modo el problema de optimizacién es
el siguiente ) .

) w
min H2” +e ; &
sa  ywle,+b)>1-6&, ie{l,...,n}
& >0, ie{l,...,n}

donde ¢ > 0, & = 0 si la observacion x; se encuentra del lado correcto del hiperplano, 0 < §; < 1

(2.43)

si la observacion z; se encuentra en el margen y del lado correcto y & > 1 si se encuentra al

lado incorrecto.



27

Luego, procediendo de la misma forma que en el caso anterior, el problema dual es el siguiente

’ = 1 -
méx > o — 5 > oogyiy; (i, ;)
i=1

ij=1
sa Y oy =0 (2.44)
i=1
0< <c

El cual también tiene una tnica solucion y se resuelve con técnicas de programacion cuadratica.

[34]

2.3.5.2. Truco del Kernel

De acuerdo a lo anteriormente expuesto, la solucion del clasificador SVM siempre existe, es
Unica y se puede encontrar, sin embargo, en la practica es comin enfrentarse a datos que no
son separables linealmente, tal como se muestra en la Figura 2.8, en estos casos no es posible
obtener una solucién utilizando las formulaciones anteriores, por lo que para solucionar este

problema se utiliza el truco del kernel o kernel trick.

X

-2
1

-4
1

-4 -2 0 2 -

Fig. 2.8: Datos no linealmente separables
(Fuente: G. James et al., 2013)

El truco del kernel consiste en trasladar los datos a un espacio de dimensién mayor donde si
sean linealmente separables utilizando una funcién @ : x — ¢(z) como se muestra en la Figura

2.9. Asi, en lugar de aplicar el algoritmo SVM al conjunto de datos original z se aplica a ¢(z).
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Esto se logra reemplazando el producto interno (z;,z;) del problema de optimizacién por la

funcion kernel K que define el producto interno del mapeo de las caracteristicas como sigue

K(wi, x;) = (¢(:), o(x5)) (2.45)

¢
/\x

Fig. 2.9: Separacién lineal en un espacio de dimensién mayor
(Fuente: MIT 15.097 course)

Por lo tanto, la kernelizacion del SVM tiene una formulaciéon primal dada por
min [ ||2 +c Zﬁl
w,b

sa  y(wio(x)+b)>1-¢&, ie€{l,...,n}
5120, iE{l,...,n}

(2.46)

Mientras que su formulaciéon dual tiene la forma

n

Z a]ylyj ) (b(x]»

1,j=1

200
» Z N (2.47)
=1

max
«

0<;<c¢

Luego, ocupando el truco del kernel, el problema de optimizaciéon dual se convierte en

n

Z aza]yzy]K<xi7 xj)

1,j=1

20
» Z s = 0 (2.48)
=1

max
(e}

0<a;<c

El cual al igual que el SVM lineal, es un problema de programacién cuadréatica con solucién
unica, pues el kernel K es definido positivo y por ende el funcional de optimizacién es cuadratico
y concavo. [18] [34] [36]
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En consecuencia, la funcion de decisién que clasifica una observacion es la siguiente

j(z) = sgn ([; K (s, x)] + b) (2.49)

En particular, existen distintas funciones kernel para la transformacion del espacio vectorial,
de las cuales las mas conocidas y utilizadas son la funcién lineal, las funciones polinomiales y la
funcion de base radial (RBF). [37] Estas funciones tienen una gran ventaja, ya que transforman

los datos a un espacio de mayor dimension sin definir explicitamente la funcién ¢(z).

A continuacién, en la Tabla 2.1 se definen los 3 tipos de kernel: lineal, polinomial y radial,
mientras que en la Figura 2.10 se puede observar graficamente la aplicacion de estos a un con-

junto de datos no separable linealmente.

Kernel Férmula

Lineal K(x,y)=z -y
Polinomial K(z,y) = (z-y+1)¢
Radial K(z,y) = exp(—|lz — yl1?)

Tabla 2.1: Tipos de Kernel més utilizados
(Fuente: G. James et al., 2013)

(a) Kernel Lineal (b) Kernel Polinomial (¢) Kernel Radial

Fig. 2.10: Ejemplos de SVM con funciones Kernel
(Fuente: G. James et al., 2013)
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2.3.5.3. Ventajas y Desventajas

Debido a que se pueden especificar diferentes funciones kernel para la funcién de decision,
la cual solo depende de los vectores de soporte, las principales ventajas de Support Vector
Machines corresponden a la versatilidad, eficiencia en memoria y efectividad en espacios de alta
dimension. [38] Sin embargo, la eleccién del Kernel no es trivial y por lo general para seleccionar
los parametros del kernel y el pardametro ¢, se utiliza una busqueda mediante validacion cruzada.
[37]

Adicionalmente, se tiene que este algoritmo no proporciona directamentente una estimacién
de probabilidad, por lo que para calcularla se realiza una validacién cruzada de 5 iteraciones,
por lo tanto, la estimacion de las probabilidades resulta en un elevado costo computacional y
tiempo de ejecucién. Esto se convierte en una desventaja importante del algoritmo Support
Vector Machines ya que en el caso de la evaluacion de la calidad crediticia de los deudores,
mas que la clasificacién se desea obtener la probabilidad de pertenecer a una de las dos clases

(clientes buenos o malos). [38] [39]

Por 1ltimo, cabe destacar que a pesar que el algoritmo Support Vector Machines permite el
error de clasificacion a través de las variables de holgura, es un algoritmo poco robusto al ruido,

es decir, no funciona bien cuando las clases se superponen. [40]

2.4. Seleccion de variables

Al momento de ajustar los modelos de Machine Learning, el aprendizaje del algoritmo de-
pende exclusivamente de las variables que se le entrega para su entrenamiento. Por lo tanto, es
necesario entender qué atributos realmente contribuyen a que el algoritmo aprenda a desarrollar

la tarea de la mejor manera posible para asi mejorar el rendimiento de los modelos.

Existen diferentes enfoques en la seleccion de variables tutiles para el aprendizaje del algo-

ritmo:
1. El primero es basado en conocimiento experto, es decir, un experto en el problema puede
guiar la busqueda 6ptima de las variables necesarias a incorporar.

2. El segundo enfoque esta basado en aplicar algunos test estadisticos que indican si una

determinada variable contribuye a aprender sobre el problema o no.
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Actualmente se adoptan las siguientes métricas para identificar variables con alto poder
discriminatorio: drea bajo la curva (AUC), indice de Gini y valor de informacién (IV).
Sin embargo, en la practica los analistas de crédito a menudo se basan en umbrales de IV
para el proceso de inclusion o exclusion de variables para el modelo. Especificamente, una
variable con poder de predicciéon débil se asocia con IV < 0,10, el poder discriminatorio
medio se asocia comunmente con 0,1 < IV < 0.4, mientras que IV > 0,4 denota un fuerte
poder de predicciéon. Por lo tanto, se pueden excluir todas las variables con I'V < 0, 10.
[14]

Matematicamente, el valor de informacion (IV) se define de la siguiente manera

J
IV =" (DistributionGood; — DistributionBadj) - In

J=1

DistributionGood;
DistributionBad,;

donde DistributionGood; es la proporcion de buenos (cuentas no incumplidas) sobre el
nimero total de buenos, mientras que DistributionBad; es la proporcion de malos (cuentas
en incumplimiento) sobre el nimero total de malos, ademas, cabe senalar que el segundo

término de la ecuacién se denota como peso de la evidencia (WOE).

3. Un tercer enfoque para la seleccion de variables tiene que ver con algoritmos que, dentro
de su proceso de aprendizaje, realizan un proceso de seleccién de atributos para encontrar
la combinacion de atributos que mejor le permiten aprender la tarea, no obstante, esto

ultimo no es vélido para todos los algoritmos de aprendizaje. [41]

2.5. Criterios de evaluacion de modelos

Tanto para técnicas estadisticas como para las técnicas de Machine Learning, el modelo
se evalia en términos de su capacidad predictiva en la discriminacién entre clientes buenos y
malos, obteniendo la comparacion entre la clase predicha por el modelo respecto a la clase real

definida a priori.

Para ello, luego de seleccionar las variables que se utilizaran para modelar, el conjunto de
datos disponible se debe separar en un conjunto de datos de entrenamiento y de prueba, ya que
se necesita disponer de un conjunto de observaciones de las que se conozca la variable respuesta,
pero que el modelo no haya “visto”, para saber si el modelo realmente aprendié a desarrollar
la tarea que se buscaba aprender, o simplemente “memoriz6” los patrones en los datos que se

utilizaron para el entrenamiento.
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En particular, el tamano adecuado de las particiones depende en gran medida de la can-
tidad de datos disponibles y la seguridad que se necesite en la estimacion del error, aunque

normalmente un proporcién de 80 % - 20 % suele dar buenos resultados. [42].

Por lo tanto, la validacién de un modelo se conoce como el proceso en el que un modelo
entrenado se evaliia con un conjunto de datos de prueba. A continuacién, se proporcionan
detalles sobre técnicas y métricas utilizadas para la evaluacién del desempetio de los métodos

de clasificacion.

2.5.1. Matriz de confusion

La matriz de confusiéon que se presenta en la Tabla 2.2 es una matriz de dimensién 2 x 2 que
compara las predicciones del modelo versus la clase real a la que pertenecen los individuos de

los datos de prueba.

Prediccion
Positivo Negativo

5 n Verdaderos Falsos
'S | Positivo . )
g Positivos (VP) | Negativos (FN)
2 ) Falsos Verdaderos
3 | Negativo e ‘

Positivos (FP) | Negativos (VN)

Tabla 2.2: Matriz de confusion

(Fuente: Elaboracién propia)

Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones obtenidas por el modelo,
mientras que cada fila representa la clase real. En la diagonal principal se pueden observar
los individuos clasificados correctamente (verdaderos positivos y negativos), mientras que la
diagonal secundaria nos indica los errores de la clasificacion (falsos positivos y negativos), estos

4 posibles resultados se definen a continuacion:

» Verdaderos Positivos (VP): Numero de observaciones que se clasificaron correctamente

como "positivos".

» Verdaderos Negativos (VN): Numero de observaciones que se clasificaron correctamente

como "negativos".
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» Falsos Positivos (FP): También conocido como error tipo I, es el niimero de observaciones

que se clasificaron incorrectamente como "positivos".

» Falsos Negativos (FN): También conocido como error tipo I, es el nimero de observaciones

que se clasificacion incorrectamente como "negativos".

2.5.2. Meétricas de evaluacion

Las métricas para evaluar el rendimiento y la calidad de los modelos derivan de los valores

de la matriz de confusién. A continuacién, se presentan sus definiciones y férmulas:

1. Exactitud: Proporcién de predicciones correctas.

VP+VN _ VP+VN
Total ~ VP+FP+FN+VN

FEzxactitud =

2. Tasa de Error: Proporcién de observaciones clasificadas incorrectamente.

FP+FN

Tasa de Error = 1 — Exactitud =
Total

3. Sensibilidad: También conocido como tasa de verdaderos positivos, es la proporciéon de
casos positivos que fueron correctamente identificados.

VP VP

Sensibilidad = =
NS Total positivos VP + FN

4. Especificidad: También conocido como tasa de verdaderos negativos, es la proporcion de
casos negativos correctamente identificados.

VN VN
Total negativos VN + FP

Especificidad =

5. Tasa de Falsos positivos: También conocido como Error tipo I, es la probabilidad de que
se dé un resultado positivo cuando el valor verdadero es negativo.

Fpr B FpP
Total negativos VN + FP

TFP = Error Tipo I = 1 — especi ficidad =

6. Tasa de Falsos negativos: También conocido como Error tipo II, es la probabilidad de que
la prueba pase por alto un verdadero positivo, es decir, que se dé un resultado negativo
cuando el verdadero valor es positivo.

EFN FN

TFN =E tipo Il =1— bilidad = =
Hron Hpe sensitad Total positivos VP + FN
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2.5.3. Curva de ROC

Antes de explicar qué es una curva de ROC, cabe destacar que al realizar una clasificacion
de individuos a partir de la probabilidad de que pertenezca a una clase, es necesario establecer
un umbral de discriminacién conocido como punto de corte, es decir, es necesario determinar el
nivel de probabilidad a partir del cual un individuo pertenece a una de las clases. En general, el
valor predeterminado de los algoritmos de clasificacion es 0,5, esto quiere decir que cuando la
probabilidad predicha sea mayor o igual a 0, 5 el individuo sera clasificado en la clase 1 y cuando
la probabilidad sea menor a 0,5 sera clasificado en la clase 0. Por lo tanto, la prediccién de la
clasificacion que realice el algoritmo depende del valor del punto de corte, y en consecuencia, se

obtendran matrices de confusion y métricas distintas para cada valor posible.

Dicho esto, la curva de ROC (Receirver Operating Characteristic en inglés) es una represen-
tacion grafica, donde el eje Y corresponde a la tasa de vedaderos positivos (sensibilidad) y el
eje X corresponde a la tasa de falsos positivos (1 — especi ficidad) de cada uno de los posibles

puntos de corte. [43]

ROC curve

80% Perfect Classifier 7’

40% =

True Positive Rate

20%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

False Positive Rate

Fig. 2.11: Ejemplos Curvas de ROC
(Fuente: Ivo D. Dinov, 2018)

En el grafico de la Figura 2.11 podemos observar 3 curvas, la curva de color azul representa
una clasificacién perfecta donde se tiene 0 % de falsos positivos y 100 % de verdedaros positivos,
la curva de color verde representa un ejemplo de curva de ROC para un modelo de clasificacién,

y la diagonal de referencia de color negro, también llamada linea de no-discriminacion, describe
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lo que seria la curva ROC de un modelo incapaz de discriminar entre las clases positivas y
negativas debido a que cada punto de corte que la compone determina la misma proporciéon
de verdaderos positivos y de falsos positivos [21], esto quiere decir, que el modelo realiza una

clasificacion aleatoria analogo al lanzamiento de una moneda.

Del gréfico de estas 3 curvas de ROC presentadas se observa como esta representacion grafica
es util para determinar el mejor modelo predictivo de acuerdo a su capacidad para distinguir
entre clases. La manera de cuantificar este rendimiento de las curvas de ROC es a través del

area bajo la curva (AUC, area under the curve):

sensibilidad — (1 — especi ficidad) + 1

AUC = 5

Este valor refleja que tan bueno es el modelo para discriminar entre clases. Notando que el
area de un clasificador perfecto seria 1 y el area de un clasificador sin valor predictivo seria 0.5,
a medida que el AUC se acerque al valor 1 mayor sera la capacidad discriminativa del modelo,
por el contrario si la curva de ROC coincide con la diagonal de referencia entonces el modelo se

considera no discriminativo.

En la siguiente Tabla, se muestra la valoracion del modelo de acuerdo el area bajo las curvas

de ROC.

AUC Desempeno
0,5—0,6 | Sin discriminacién
0,6 —-0,7 Malo
0,7-0,8 Regular
0,8-0,9 Bueno
0,9—-1,0 Excelente

Tabla 2.3: Valoraciéon AUC
(Fuente: Ivo D. Dinov, 2018)

2.5.4. Indice KS

Otro indice ampliamente utilizado para determinar la eficacia de la capacidad discriminativa

de los modelos es el indice KS, el cual corresponde a la méaxima diferencia absoluta entre
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la distribuciéon acumulada de dos grupos diferentes. En este caso, al estar modelando la PI
(probabilidad de incumplimiento) los grupos corresponden a los clientes en incumplimiento y

los clientes sin incumplimiento, por lo tanto el indice KS se puede definir como sigue

K S = max| % Buenos acumulados — %M alos acumulados| (2.50)

En general, como referencia se considera que un KS mayor a 40 % indica un poder de
discriminacién razonable en un modelo multivariado ya que cuanto mayor sea la diferencia de

las entre los dos grupos, mayor serd la capacidad discriminante del modelo. [45]

A continuacion, se presenta la valoracion del modelo de acuerdo a los valores del indice KS.

KS Desempeno

<20% Malo
20% —40% | Regular
41% — 50 % Bueno
51% — 60 % | Muy Bueno
61% — 75% | Excelente

> 75% Sospechoso
Tabla 2.4: Valoracién KS
(Fuente: Elizabeth Mays, 2001)

2.5.5. Indice de Youden

El indice de Youden refleja la diferencia entre la tasa de verdaderos positivos y falsos positivos

y se define como
J = Sensibilidad + Especificidad — 1 (2.51)

Los valores posibles para el indice J pertenecen al intervalo [0, 1], donde valores cercanos a 0
corresponden a un modelo con poca capacidad discriminatoria y valores cercanos a 1 indicarian
que no hay falsos positivos por lo que todas las observaciones son clasificadas correctamente. Por

lo tanto, para obtener un buen modelo es deseable obtener un alto valor del indice de Youden.

Dado lo anterior, el indice de Youden es utilizado conjuntamente con la curva de ROC para

seleccionar el valor del punto de corte 6ptimo, es decir, para cada punto de corte posible de la
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curva de ROC se calcula el indice de Youden y se selecciona aquel que presente el mayor indice,

determinando la sensibilidad y especificidad mas alta en conjunto de la curva.

Gréficamente, el punto de corte identificado por el indice de Youden corresponde al punto
de la curva mas cercano al angulo superior izquierdo del gréfico, es decir, mas cercano al punto
del grafico cuya sensibilidad = 100 % y especificidad = 100 %. [43] [44]

A continuacién, se muestra un ejemplo donde el punto de corte éptimo determinado por
el indice de Youden es 0,551, de esta manera al clasificar de acuerdo a este punto de corte se

obtiene la sensibilidad y especificidad més alta para el modelo (0,849 y 0, 854 respectivamente).

Curva de ROC
a ]
0.551(0.849, 0.854)
(48] 1
o 7 |
B o | !
T o |
e |
2 o |
» S :
o |
< i
a _|
(]
| | |
1.0 05 0.0
Especificidad

Fig. 2.12: Ejemplo punto de corte éptimo determinado por el indice de Youden

(Fuente: elaboracién propia)

2.6. Sobreajuste

Al utilizar las métricas de evaluacion recientemente descritas se puede detectar cuando el
modelo entrenado se ajusta exactamente a los datos de entrenamiento perdiendo la generalidad
de la estimacion, es decir, se puede detectar cuando el algoritmo logra predecir con precision los
datos de entrenamiento pero al aplicarlo a nuevos datos no es capaz de predecir los resultados a
partir de lo aprendido y presenta rendimientos relativamente bajos para los datos de validacion,

este fenémeno se conoce como sobreajuste.
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Dado que la generalizacién del modelo a nuevos datos es lo que permite realizar predicciones,
el sobreajuste es un fenémeno que se debe monitorear a partir de la diferencia que existe entre
el error en el conjunto de entrenamiento y validacién, ya que una fuerte senal de sobreajuste es

cuando el error de entrenamiento es bajo y el error en la validacién es muy alto. [41]

Por lo general, los procedimientos recomendados para evitar el sobreajuste corresponden
a la regularizacién y optimizacién de hiperparametros y la validacion cruzada. Sin embargo,
las desventajas de utilizar estos procedimientos son el alto costo computacional y tiempo de

ejecucion, pues el modelo se debe entrenar repetidas veces.
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3. Analisis de datos

En este capitulo, se detalla el preprocesamiento de los datos llevado a cabo para posterior-
mente entrenar los métodos de clasificacion definidos en el capitulo anterior, con el objetivo
de obtener la probabilidad de incumplimiento de los deudores y asi discriminar entre clientes
buenos y malos. El andlisis de datos y posterior ajuste y validacién de modelos fue realizado en

el software estadistico R Studio versién 4.0.5.

3.1. Base de datos

Un problema de los modelos de calificacion crediticia que debe enfatizarse es la falta de
disponibilidad de datos crediticios del mundo real, ya que los datos crediticios de los clientes
son confidenciales en la mayoria de las instituciones financieras. [3] Es por esta razén que para
implementar los algoritmos se utilizé6 un subconjunto de la base de datos del libro IFRS 9 and
CECL Credit Risk Modelling and Validation [14] que contiene la informacion de la cartera de

n = 18135 clientes descrita por las siguientes variables:
1. DICOM: Puntaje entregado por la empresa DICOM que indica si una persona tiene un
buen crédito (mientras mayor sea el puntaje menor es el riesgo).
2. Monto moroso: Monto en millones de pesos con 30 o mas dias de morosidad.
3. Utilizacion TC: Ratio entre el monto utilizado y el cupo otorgado de la tarjeta de crédito.
4. Renta anual: Valor en délares de la renta liquida anual de cada cliente.
5. Meses mora: Cantidad de meses que han pasado desde la tltima morosidad del cliente.
6. Default: Incumplimiento del cliente (90 o més dias de atraso).
En este caso la variable Default codifica el evento del incumplimiento del cliente y se define
como variable dependiente Y = (yi,y1,...,y,)" tal que

1, si el i-ésimo cliente entra en incumplimiento,
Yi =
0, en otro caso.
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Las variables DICOM, Monto moroso, Utilizacion TC, Renta anual y Meses mora se definen

como variables independientes Xi, Xs,..., X5 respectivamente.

A continuacién se presenta una tabla resumen de las cinco variables independientes, donde

se visualizan algunas medidas de tendencia, dispersion, maximos y minimos, asi como los datos

faltantes para cada variable y su respectivo porcentaje.

Datos Desv.
Variable faltan- Media | estan- Min. 1 Q)2 Q3 Max.
tes dar
DICOM 280 391,1 | 110,8 -125,0 306,0 403,0 484,0 702,0
(1,6 %)
Monto moroso | 0 0,2 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 3,0
Utilizacion TC | 0 0,5 0,2 0,2 0,4 0,5 0,6 1,3
Renta anual | 0 63691,1 | 16655,2 | 20053,0 | 52271,5 | 63601,0 | 75118,0 | 135140,0
Meses mora 0 9,0 3,9 2,0 6,0 9,0 12,0 20,0

Tabla 3.1: Estadisticos descriptivos

(Fuente: Elaboracién propia)

3.1.1. Datos Faltantes

Los datos faltantes es un problema comun al que se enfrentan casi todas las instituciones
financieras, esto se debe a que es posible que algunos datos no se puedan recopilar, que el
sistema de recopilacién de datos se haya alterado o que los clientes no envien algunos elementos
opcionales cuando completan formularios. [3] Cuando el conjunto de datos contiene valores

ausentes, se puede realizar lo siguiente:

1. Eliminar las observaciones que contengan valores ausentes.
2. Eliminar aquellas variables que contengan valores ausentes.
3. Estimar los valores ausentes empleando el resto de informacién disponible (imputacién).

Las primeras dos opciones implican perder informaciéon, por lo que en este caso se estimaran los

datos faltantes a través de la imputaciéon multiple.
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Por lo general, la imputacién multiple es la alternativa més favorecida por la literatura sobre
datos faltantes. Esta técnica consiste en crear m > 1 versiones completas del conjunto de datos,
lo que da lugar a m estimaciones que se agrupan en una estimacién final para reemplazar los
datos faltantes. [46][47]

Una de las ventajas de la imputacion multiple, es que un niimero pequeno de imputacio-
nes (entre 3 y 5) puede proporcionar buenos resultados. [48] Ademés, es posible concluir que
la imputaciéon resulté adecuada comprobando que no se generaron cambios relevantes en las

caracteristicas estadisticas de la variable de analisis y en la forma de su distribucion. [49]

En paticular, de la Tabla 3.1 se observa que la tnica variable que consta de valores faltantes
es la variable DICOM. Especificamente, se tienen 286 valores faltantes que corresponden a un
1,86 % del total de la base, de los cuales 272 corresponden a clientes clasificados como buenos

(y = 0) y 14 corresponden a clientes clasificados como malos (y = 1).

Variable | % Datos faltantes | % Clientes buenos | % Clientes malos
DICOM 1,86 % 1,5% 0,08 %

Tabla 3.2: Porcentaje de datos faltantes

(Fuente: Elaboracién propia)

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de la estimacion de los valores faltantes
para la variable DICOM a través de imputacion multiple, para la cual se utilizé la funcién
mice() con el método y niimero de imputaciones predeterminados, es decir, se realizaron m = 5

imputaciones a través del método pmm: predictive mean matching.

En la tabla 3.3 se observa que los estadisticos descriptivos de la variable DICOM al ser
imputada se mantienen constantes, excepto por la media que varia de 391,1 a 391, 0, ademas,
se observa graficamente en la Figura 3.1 que no hay cambios relevantes en la distribucién de la

variable, por lo tanto, se concluye que la imputacién que se ha realizado es adecuada.

Variable Media | Min. @1 | Mediana | @3 | Méx.

DICOM original | 391,1 | -125,0 | 306,0 | 403,0 | 484,0 | 702,0

DICOM imputada | 391,0 | -125,0 | 306,0 | 403,0 | 484,0 | 702,0
Tabla 3.3: Estadisticos descriptivos variable DICOM

(Fuente: Elaboracién propia)
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Fig. 3.1: Grafico de densidad de la variable DICOM

(Fuente: Elaboracién propia)

3.1.2. Poder predictivo de las variables

Luego de estimar los datos faltantes, se procede a analizar el poder predictivo de cada una
de las variables con el fin de identificar su importancia en la contribuciéon del aprendizaje de

los algoritmos, para ello se calcula el valor de informacién, también conocido como information

value (IV).

En este caso, dado que las variables independientes son todas continuas y numéricas, los
pasos para calcular el IV son los siguientes:

1. Se realiza una discretizacién de la variable.

2. Se calcula el nimero de observaciones de buenos (y=1) y malos (y=0) que caen en cada
grupo de la discretizacion.

3. Se calcula el porcentaje de la distribucion de buenos y malos en cada grupo de la discre-
tizacion.

4. Se calcula el IV mediante la férmula definida en la seccion 2.4 del Marco Tedrico.

En particular, se utiliza el paquete de R llamado smbinning, el cual realiza las agrupaciones

Optimas a través de arboles de decision y calcula los valores de WOE e 1V.

42
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De esta manera, se obtienen los siguientes valores de informaciéon para cada variable:

Information Value

1:5trong
monto_maorgso .
tc_util .
renta_anual .

DICOM .

2:Medium
meses_maora °

02 04 06 08 1.0

Fig. 3.2: Grafico IV de las variables independientes

(Fuente: Elaboracién propia)

Variable 1A
DICOM 0,54
Monto moroso | 1,00
Utilizaciéon TC | 0,83
Renta anual | 0,58

Meses mora | 0,18

Tabla 3.4: Information Value de las variables independientes

(Fuente: Elaboracién propia)

De la Figura 3.2 y la Tabla 3.4 se observa que todas las variables poseen un IV> 0,1,
por lo tanto, no se excluye ninguna variable. Especificamente, la variable con menor poder
de prediccién corresponde a la variable Meses de mora con un nivel de discriminancia medio,

mientras que las demads variables presentan un fuerte poder de prediccion.

Notar que estos valores de IV son obtenidos a través de las agrupaciones 6ptimas de cada
variable, las cuales también son un factor importante en el andlisis ya que cuando los datos se
discretizan, las agrupaciones deben tener un orden logico y tener sentido de riesgo. A continua-
cién, se presentan los graficos de la tasa de incumplimiento de la cartera de clientes para las

distintas agrupaciones:
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Fig. 3.3: Tasas de incumplimiento variables independientes

(Fuente: Elaboracién propia)
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En este caso, se tiene que todas las variables siguen un sentido logico de riesgo, ya que tienen
una relaciéon mondtona creciente (o decreciente) con el incumplimiento. En efecto, al observar

la Figura 3.3 se sigue que:

a) A mayor puntaje DICOM la tasa de incumplimiento de los clientes disminuye, lo cual con-
cuerda con la definicion de la variable presentada en la seccién 3.1 (a mayor puntaje menor

riesgo).
b) A mayor monto moroso la tasa de incumplimiento aumenta.

¢) Mientras mayor sea el ratio entre el monto utilizado y el cupo otorgado de la tarjeta de

crédito, mayor es la tasa de incumplimiento.
d) A mayor renta anual la tasa de de incumplimiento disminuye.

e) Mientras mayor sea la cantidad de meses desde que el cliente dejo de incumplir, menor es la

tasa de incumplimiento.

Otra herramienta ttil para el analisis de importancia de las variables es la representaciéon
grafica de la distribuciéon en funcion del incumplimiento de los clientes mediante el uso de
boxplots, ya que visualizar las diferencias entre los cuartiles de los distintos valores de la variable

dependiente ayuda a tener una idea de qué variables pueden ser buenos predictores.

A continuacién, en la Figura 3.4 se presentan los boxplot de cada variable independiente,
donde se puede observar que la mayor diferencia entre los cuartiles de clientes buenos y malos
se obtiene para la variable Monto moroso, seguida de Utilizacion TC, lo cual coincide con los
valores de informacion més altos obtenidos en la Tabla 3.4. En general, se observa que las 5
variables independientes logran discriminar entre clientes buenos y clientes malos, por lo que,
complementado a los andlisis anteriores se consideran como buenos predictores para el problema

de clasificacion.

De igual manera, los boxplot complementan el analisis del sentido logico de las variables.
En efecto, se observa que los clientes que caen en incumplimiento presentan un menor puntaje
DICOM, mayores montos morosos, mayor ratio ocupado de la tarjeta de crédito, presentan una
renta liquida anual menor y han pasado menos meses desde la ultima mora, es decir, llevan

menos meses cumpliendo con sus pagos.
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Fig. 3.4: Boxplot de las variables independientes

(Fuente: Elaboracién propia)

3.1.3. Distribucién variable dependiente

Dado que el objetivo del estudio es obtener una clasificacién de los clientes de acuerdo a
su probabilidad de incumplimiento, la variable dependiente que interesa predecir a partir de
las variables independientes es la variable Default, la cual se distribuye de la siguiente manera:
un 5,2% de la cartera total de clientes pertenece a clientes marcados con incumplimiento, es
decir, tienen mas de 90 dias de morosidad, mientras que el 94,8 % restante ha tenido un buen
comportamiento de pago de sus obligaciones, esta distribucion de la variable Default se puede

observar en el siguiente grafico.
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Fig. 3.5: Representacion clases de la variable dependiente

(Fuente: Elaboracién propia)

De aqui se desprende que la clase mayoritaria en la base corresponde al no incumplimiento
de los clientes (default = 0).

3.1.4. Supuestos estadisticos

Tal como se menciona en el Marco Tedrico, técnicas estadisticas como regresion logistica
y analisis discriminante lineal dependen del cumplimiento de supuestos estadisticos, especifica-
mente para este caso se deben verificar los supuestos de normalidad univariante y multivariante,
homogeneidad en la matriz de covarianzas y realizar una revision de la multicolinealidad de las
variables. A continuacion, se presenta el andlisis del estudio de los supuestos estadisticos men-

cionados.

Las herramientas mas utilizadas para evaluar la normalidad corresponden a respresentaciones

graficas y test de hipotésis que contrastan la siguiente décima:

Hy: Los datos distribuyen normalmente

H,: Los datos no siguen una distribuciéon normal

En primer lugar, para estudiar la normalidad univariante, se realiza el histograma junto con la
normalidad esperada y el grafico de cuantiles QQ-plot para cada una de las variables indepen-

dientes por cada clase de la variable dependiente (y=0 o y=1).
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De la Figura 3.6 se observa que la tinica variable que presenta distribucién aproximada-
mente normal corresponde a la renta anual de los clientes con buen comportamiento crediticio
(y=0), mientras que las demés variables se encuentran sesgadas donde la mayorfa presenta una
distribuciéon con asimetria positiva. Esta asimetria de las distibuciones se puede relacionar con
el sentido 16gico del riesgo de las variables, por ejemplo, la mayoria de las personas con buen
comportamiento crediticio tendrda montos morosos relativamente bajos o nulos y muy pocos
tendran montos morosos altos lo que explica la asimetria positiva de la variable Monto moroso
para la clase 0, de igual manera, se espera que la mayoria de las personas que incumplen con sus
obligaciones de pago tengan menores rentas anuales por lo que también se obtiene una districion

de asimetria positiva de la variable Renta anual para la clase 1.

Adicionalmente al andlisis del histograma, se analizan los graficos QQ-plot donde se pue-
den observar los cuantiles teéricos de la distribucién normal para cada variable y los cuantiles

observados. Por lo general, los graficos QQ-plot pueden tener las siguientes apariencias [50]:

= Un grafico con forma de “S” implica que la distribucién de los datos tiene colas més largas

que la distribucién normal.

= Un gréafico con forma de “J” implica que la distribucién de los datos esta sesgada. Especi-
ficamente, la forma de “J” se obtiene para distribuciones asimétricas positivas y la forma

de “J” invertida para distribuciones asimétricas negativas.

= Una linea recta implica que la distribucién de los datos es la misma que la distribucion

tedrica, en este caso, la distribucion normal.

De esta manera, se observa de la Figura 3.7 que para la mayoria de las variables se obtie-
nen desviaciones de los cuantiles tedricos, obteniendo graficos en forma de “S” y “J” lo cual
indicaria posibles desviaciones de la distribucién normal, complementando asi el analisis grafico

anteriormente expuesto de los histogramas.

Ademas de las desviaciones de los cuantiles se puede observar un comportamiento atipico de
los cuantiles teodricos para el Monto moroso de los clientes con buen comportamiento de pago,
esto se debe a que el 87 % de las observaciones de esta variable tienen el valor 0 lo que provoca
que los cuantiles sean 0 como se muestra en la tabla de estadisticos descriptivos 3.1, lo cual tiene
sentido ya que es de esperar que los clientes que no se encuentren en estado de incumplimiento

no presenten montos morosos.
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Luego de realizar el andlisis grafico previo, se procede a realizar el test de hipdtesis, conside-
rando como hipdtesis nula que los datos si proceden de una distribucién normal y utilizando el
p-valor de la prueba estadistica como regla de decision, es decir, si el p-valor es menor que un
nivel de significancia «, el resultado se considera estadisticamente significativo y por lo tanto,
permite rechazar la hipétesis nula (se concluye que los datos no distibuyen normalmente), en

cambio si el p-valor es mayor que « se concluye que los datos si distribuyen normal.

El test de Shapiro Wilk se considera como el mas potente para el contraste de la normalidad,
sin embargo, este test se emplea cuando el tamafio del conjunto de datos es pequeno (entre 3 a
5000 casos). Por lo tanto, debido a que la distribucion de la variable dependiente corresponde a
17.189 observaciones clasificadas como 0 y 946 clasificadas como 1, no es posible aplicar el test

Shapiro Wilk a las muestras del conjunto de datos que pertenecen a la clase 1.

No obstante, se sabe que el test de Shapiro Wilk es equivalente al test de Kolmogorov-
Smirnov para muestras grandes. En particular, el test Kolmogorov-Smirnov es conservador y
poco potente ya que se asume que se conoce la media y la varianza poblacional lo que en la
mayoria de los casos no sucede, por lo que para solucionar este problema se desarrollé una modi-
ficacion conocida como test Lilliefors, el cual asume que la media y varianza son desconocidas y
estd especialmente desarrollado para testear la normalidad. [51] [52] Por lo tanto, para verificar
la normalidad univariante por clases mediante el contraste de hipdtesis, se utilizé la funcién

lillie.test () obteniendo los resultados que se presentan en la siguiente tabla:

Variables Incumplimiento p-valor
0 1,22 x 10729
DICOM
1,35 x 107
0 0,00
Monto moroso
1 1,20 x 10717
0 1,39 x 10742
Utilizacién TC
1 5,32 x 1078
0 0,12
Renta anual
1 1,09 x 1077
0 0,00
Meses mora
1 2,92 x 107

Tabla 3.5: P-valor contraste de hipétesis de normalidad

(Fuente: Elaboracién propia)


https://cran.r-project.org/web/packages/nortest/nortest.pdf
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Por lo tanto, utilizando un nivel de significancia de @ = 0,05 se concluye que existen evi-
dencias significativas de falta de normalidad univariante en todas las variables empleadas como

predictores, a excepcién de la variable Renta anual cuando la variable Default es 0.

Como consecuencia de la falta de normalidad univariante, se puede deducir que la observa-
ciones no siguen una distribucién normal multivariante. Sin embargo, a fin de corroborar esta
hipotesis se utilizé la funcion mvn() que implementa las 3 pruebas mas utilizadas, las cuales
corresponden a los test de Mardia, Henze-Zirkler y Royston. Especificamente, las pruebas de
Henze-Zirkler y Royston son sugeridas para evaluar normalidad multivariante debido a su buen
control de errores tipo I y potencia, por su parte, el test de Mardia es ttil para identificar el

motivo de la desviacién de la normalidad (asimetria y/o curtosis). [53]

Cabe destacar que el test de Royston depende del estadistico Shapiro-Wilk, por lo tanto,
como se menciona anteriormente, no es posible utilizarlo debido al tamano de los datos, por
tal razén, el test empleado en la funcion mvn es el de Henze-Zirkler obteniendo un p-valor = 0,
por lo que bajo un nivel de significacia de 0,05 existe evidencia significativa de que los datos no

siguen una distibucién normal multivariante.

Por otro lado, el segundo supuesto que se debe verificar para las técnicas estadisticas emplea-
das, es el supuesto de homogeneidad de las matrices de covarianzas. Por lo general, el método
empleado para comparar matrices de covarianzas mas citado por la literatura es la prueba de
Bartlett, especificamente el test Box M que fue desarrollado como una extension de esta para
escenarios multivariantes, el cual permite contrastar la igualdad de las matrices entre los grupos.
Sin embargo, este test es sensible a las violaciones del supuesto de normalidad multivariante,

por lo que se recomienda utilizar un nivel de significancia de ov = 0,001. [54] [55]

De esta manera, usando la funciéon boxM() para contrastar la homogeneidad de covarianzas
se obtiene un p-valor = 2,2 x 10716 < 0,001 y dado que la hipétesis nula es que las matrices de
covarianzas son iguales, se concluye que existe evidencia significativa para rechazar Hy, por lo

tanto las matrices de covarianzas de los datos por grupo no son iguales.

Esta desigualdad de matrices de covarianzas y la falta de normalidad de los datos se debe
tener en cuenta a la hora de sacar conclusiones con respecto a la metodologia de Analisis

discriminante lineal.

Por ultimo, dado que el modelo de regresion logistica debe presentar poca o nula multicoli-
nealidad se estudia la correlaciéon entre las variables independientes mediante la siguiente matriz
obtenida en R:


https://cran.r-project.org/web/packages/MVN/MVN.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/biotools/biotools.pdf
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Fig. 3.8: Matriz de correlacion variables independientes

(Fuente Elaboracién propia)

De aqui se sigue que la utilizacién de la tarjeta de crédito y los meses que han pasado
desde la ultima mora del cliente estan inversamente correlacionadas, es decir, a mayor cantidad
de meses sin morosidad menor es el ratio utilizado de la tarjeta de crédito y viceversa. Sin
embargo, en vista de que solamente se tienen 5 variables independientes, se decidi6 utilizar toda
la informacién disponible para construir los modelos de clasificacion, a pesar de la correlacion

de las variables Utilizacion TC y Meses mora.

3.1.5. Division de la base de datos

Finalmente, luego de haber realizado el analisis de datos y seleccionar las variables a utili-
zar, se procede a dividir la base en los llamados conjuntos de entrenamiento y validacién, con
el objetivo de entrenar y posteriormente evaluar la calidad de clasificacién de los modelos a

implementar.

Para ello se gener6 la siguiente division del 80 % y 20 % de los datos, utilizando la funcién

createDataPartition().


https://cran.r-project.org/web/packages/caret/caret.pdf

Conjunto de datos Total | Buenos | Malos | Tasa de buenos | Tasa de malos
Entrenamiento (80 %) | 14508 | 13762 746 94,86 % 5,14 %
Validacion (20 %) 3627 3427 200 94,49 % 5,51 %

Tabla 3.6: Particiéon del Conjunto de datos

(Fuente: Elaboracién propia)
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De la Tabla 3.6 se observa que la distribuciéon de la variable dependiente (clientes bue-

nos/cumplimiento y clientes malos/incumplimiento) es similar en el conjunto de entrenamiento

y en el conjunto de validacién. Ademads, se mantiene la proporciéon de la base completa la cual

correspondia a un 95 % de clientes buenos y un 5% de clientes malos.

Por lo tanto, ahora que los datos han sido preprocesados se emplean los algoritmos de

Machine Learning que permiten crear un modelo capaz de representar los patrones presentes en

los datos de entrenamiento y generalizarlos a nuevas observaciones.
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4. Resultados

En este capitulo, se muestran los resultados de la aplicacién de cada uno de los modelos
considerando la informacién de la base de datos estudiada en el capitulo anterior, ademas se
presentan las matrices de confusion y la comparacion de los modelos de clasificacion a partir las
métricas que miden el rendimiento de los algoritmos que nos permiten calcular la probabilidad

de incumplimiento de los clientes de la cartera.

Cabe mencionar que para el problema abordado los valores positivos de la matriz de confusién
corresponden a los clientes con buen comportamiento de pago, mientras que los valores negativos

corresponden a los clientes marcados en incumplimiento, por lo tanto se tiene que:

= Los verdaderos positivos corresponderan a los clientes buenos que han sido clasificados

como buenos.

» Los verdaderos negativos corresponderan a los clientes malos que han sido clasificados

como malos.

» Los falsos positivos corresponderan a los clientes malos que han sido clasificados como

buenos.

= Los falsos negativos corresponderan a los clientes buenos que han sido clasificados como

malos.

De estos valores es que derivan las principales métricas de evaluacion de los modelos que
se mencionan en el Marco Tedrico, las cuales fueron calculadas para cada uno de los modelos
entrenados, sin embargo, en este informe solo se presentan la exactitud, el error tipo I y el error
tipo II, ademéas del AUC y del indice KS, ya que fueron seleccionadas para la comparacion de

los algoritmos de acuerdo al contexto de predecir el incumplimiento en el pago de un crédito.

De esta manera estaremos comparando la proporciéon de clientes que son clasificados co-
rrectamente sin importar su clasificacion, las proporciones de clientes clasificados erréneamente
dependiendo de su clasificacion, y la capacidad de los modelos para discriminar entre clientes

buenos y malos.
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Inicialmente los algoritmos fueron entrenados bajo 5 escenarios distintos, eligiendo finalmen-
te el escenario en el cual se entrenan los datos y se aplica el punto de corte identificado por el
indice de Youden para obtener la matriz de confusion y las métricas de evaluacion. A continua-
cién, se presentan los resultados de los modelos construidos bajo este escenario, aplicando los
algoritmos sobre la base de entrenamiento con los parametros predeterminados de cada uno en
R, y también, se presentan los resultados de la aplicacion de los modelos entrenados tanto a la

base de entrenamiento como a la base de validacién.

El detalle de las funciones, paquetes y parametros utilizados para el entrenamiento de los

algoritmos se puede encontrar en el Anexo A.1.

4.1. Regresion logistica

Los estimadores de los coeficientes 5 obtenidos al entrenar el modelo de Regresién logistica y
sus valores p asociados se presentan en la Tabla 4.1, donde se observa que todos los coeficientes
de las variables son significativos bajo un nivel de significancia de o = 0,05, por lo tanto, se

concluye que todos los coeficientes son distintos de 0.

Variable Coeficiente p valor
Intercepto —4,064 <2x10716
DICOM —3,516 x 1072 | 2,66 x 1071¢
Monto Moroso 1,047 <2x10716
Utilizacion TC 7,614 <2x10716
Renta anual | —4,206 x 107> | < 2 x 10716

Meses mora, | —3,042 x 1072 0,0376

Tabla 4.1: Coeficientes del modelo de Regresion logistica

Una vez que se ha entrenado el modelo y se ha verificado la significancia estadistica de
los coeficientes de la Regresion logistica, se procede a calcular las probabilidades predichas
para posteriormente identificar el punto de corte éptimo de la base de entrenamiento y la base
de validacién a través del indice de Youden, obteniendo un punto de corte de 5,3% y 4,8 %

respectivamente.

Luego, se realizan las clasificaciones correspondientes para cada una de las bases, clasificando

a los clientes con probabilidad mayor al punto de corte como clientes en incumplimiento. De



esta manera se obtienen las siguientes matrices de confusion:

Prediccion
0 1
| 0] 11562 | 2200
& 137 | 609

Tabla 4.2: Matriz de confusién conjunto de entrenamiento Regresiéon logistica

Real

Prediccién

0 1
0 | 2823 | 604
29 | 171

Tabla 4.3: Matriz de confusiéon conjunto de validaciéon Regresion logistica

o8

Especificamente, de las matrices de confusion obtenidas para el modelo de Regresion logis-

tica se puede concluir que del total de observaciones de la cartera, 15165 observaciones fueron

clasificadas correctamente mientras que 2970 fueron clasificadas erréneamente.

4.2. Analisis discriminante lineal

Al entrenar el modelo de Analisis discriminante lineal se obtienen los siguientes parametros

estimados que conforman la funcién discriminante (2.10):

1. Las probabilidades a priori estimadas de pertenecer a uno de los dos grupos corresponden
amy=0,949 y m; = 0,514.

2. En la Tabla 4.4 se presentan las estimaciones de puy, las cuales corresponden al promedio

de cada predictor dentro de cada clase.

Incumplimiento | DICOM | Monto Moroso | Utilizacion TC | Renta anual | Meses mora
0 395,62 0,16 0,48 64366,43 9,12
1 312,89 0,93 0,74 52542,46 7,13

Tabla 4.4: Estimaciones p del modelo Analisis discriminante lineal
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3. Por ltimo, de acuerdo a los factores obtenidos se tiene que la combinacién lineal de las

observaciones X = x es la siguiente:

— 1,29 x 103X, +1,21X5 +4,21X5 — 1,95 x 107°X, + 4,38 x 102X} (4.1)

Utilizando estos estimadores se realizan las predicciones de acuerdo a la regla de decision
del clasificador de Bayes y se aplican los puntos de corte 2,0% y 2,3% (identificados a partir
del indice de Youden) a las probabilidades predichas de la base de entrenamiento y validacién
respectivamente, obtienendo asi las matrices de confusion 4.5 y 4.6, de las cuales se puede
concluir que del total de observaciones de la cartera, 14615 observaciones fueron clasificadas

correctamente mientras que 3520 fueron clasificadas erréneamente.

Prediccion
0 1
5|0 11045 | 2717
& 130 | 616

Tabla 4.5: Matriz de confusiéon conjunto de entrenamiento Andlisis discriminante lineal

Prediccion
0 1
= | 0| 2785 | 642
Q
P 31 | 169

Tabla 4.6: Matriz de confusién conjunto de validacién Anélisis discriminante lineal

4.3. Arboles de decisién

A continuacion, en la Figura 4.1 se observa la representacion grafica del arbol de clasificacién
creado a partir de la base de entrenamiento, donde las divisiones fueron generadas a partir de la
ganancia de informaciéon del indice de Gini. De aqui se observa que los predictores elegidos para
las reglas de decisién corresponden a Utilizacion TC, Monto moroso y Renta anual, de acuerdo
a lo visto anteriormente en el analisis de datos, estas 3 variables son las que mayor valor de
informacion presentan por lo tanto discriminan mejor entre clientes malos y buenos, por lo que

tiene sentido que sean las variables que presenten mayor ganancia de informacién.

La interpretacion del arbol de decisién obtenido en la Figura 4.1 es la siguiente: cada rectan-

gulo corresponde a un nodo del arbol en el cual se muestra la categoria predicha de acuerdo a
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las reglas de decision, la proporcién de casos de cada categoria y el porcentaje de observaciones
en el nodo. Por ejemplo, el 89 % de las observaciones totales presenta un ratio utilizado de su
tarjeta de crédito menor al 77 % y un monto moroso menor a 1.8 millones de pesos y fueron cla-
sificadas como clientes sin incumplimiento en el nodo terminal N°4 (rectangulo inferior izquierdo
del gréfico), de estas observaciones el 98 % corresponde realmente a clientes buenos mientras
que el 2% corresponde a clientes malos. Por lo tanto, se observa como en cada nodo se puede

obtener una idea de la precision del modelo al momento de hacer predicciones.

Asi, utilizando las reglas de decisién y aplicando el punto de corte 6,7 % (identificado a
partir del indice de Youden) a la base de entrenamiento y validacién, se obtienen las matrices de
confusién 4.7 y 4.8, de las cuales se puede concluir que del total de observaciones de la cartera,
16507 observaciones fueron clasificadas correctamente mientras que 1628 fueron clasificadas

erréneamente.

monto_moroso < 1.8

[5]
0
T4 26
3%
:tc_util < 0.51; renta_anual == 37e+3 renta_anual == 47e+3
0 1
B4 48 g g 45 k5
2% : : 1%
renta_anual >= 55e+3 monto_moroso < 1.5

i A o N 3 N o S e A c N N - B £ 3
0‘00101011

98 02 (.99 01([.70 30([.32 68| .89 1|[ 43 57 (.59 4129 71| .07 852
9% 1% 1% 1% 6% 1% 1% 1% 1%

Fig. 4.1: Particion del arbol y reglas de decisién
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Prediccion
0 1
|0 12785 | 977
& 324 | 422

Tabla 4.7: Matriz de confusién conjunto de entrenamiento Arbol de decisién

Prediccion

0 1

= | 0] 3176 | 251
[«b]

A 76 | 124

Tabla 4.8: Matriz de confusién conjunto de validacién Arbol de decisién

4.4. Random Forest

El algoritmo Random Forest es entrenado aplicando 200 arboles de decision, ya que como
se menciona en el Marco Tedrico los resultados se estabilizan alrededor de este niimero (Hastie
et al., 2018).

Dado que una de las desventajas de este algoritmo es la pérdida de interpretabilidad al
combinar los resultados de multiples arboles, no es posible interpretar las reglas de decision del
bosque aleatorio, sin embargo, se puede visualizar la importancia de las variables a través de la

disminucién media del indice de Gini en la Figura 4.2.

En particular, cuanto mayor sea el valor de la disminucion media de Gini mayor sera la
importancia de la variable en el modelo, por lo tanto, a partir de la Figura se puede concluir
que la variable que méas aporta al aprendizaje del modelo corresponde al ratio utilizado de la
tarjeta de crédito, mientras que la variable que menos aporta corresponde a la cantidad de meses

desde la dultima mora.

Una vez que se ha entrenado el modelo, se procede a realizar las predicciones de probabilidad
y aplicar los puntos de corte identificados a partir del indice de Youden, los cuales corresponden a
un 44,5 % y un 5,8 %, para la base de entrenamiento y validacién respectivamente, obteniendo asi
las matrices de confusion 4.9 y 4.10, de las cuales se puede concluir que del total de observaciones
de la cartera, 17540 observaciones fueron clasificadas correctamente mientras que 595 fueron

clasificadas erroneamente.



Disminucién media del indice de Gini
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Fig. 4.2: Disminuciéon media de Gini del modelo Random Forest

Predicciéon

0 1

£(0] 13762 0
= 0 | 746

Tabla 4.9: Matriz de confusion conjunto de entrenamiento Random Forest

Predicciéon

0 1
| 0] 2864 | 563
= 32 | 168

Tabla 4.10: Matriz de confusion conjunto de validacion Random Forest
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4.5. Gradient Boosting

Para el caso de Gradient Boosting el algoritmo es entrenado aplicando los valores predeter-
minados de la funciéon de R los cuales corresponden a 100 arboles y una tasa de aprendizaje igual
a 0,1. De igual manera que en Random Forest, Gradient Boosting pierde interpretabilidad, sin
embargo, en la Figura 4.3 se visualiza la importancia de las variables del modelo obtenido, donde
se observa que 4 de las 5 variables explicativas tiene influencia en el modelo, especificamente,
la variable que mas aporta en el aprendizaje del modelo es el ratio utilizado de la tarjeta de

crédito, mientras que el aporte de la cantidad de meses desde la tltima mora es nulo.

Influencia relativa de las variables

to_util -

monto_moroso -

40
30
renta_anual -
20

10

DICOM -

meses_maora -

= -

10 20 a0 40

Fig. 4.3: Influencia relativa de las variables del modelo Gradient Boosting

Luego de entrenar el modelo, se aplican los puntos de corte 6,1% y 4,9% (identificados a
partir del indice de Youden) a las probabilidades predichas de la base de entrenamiento y vali-

dacién respectivamente, obteniendo las matrices de confusion 4.11 y 4.12, de las cuales se puede
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concluir que del total de observaciones de la cartera, 15575 observaciones fueron clasificadas

correctamente mientras que 2561 fueron clasificadas erréneamente.

Predicciéon

0 1
?B 0] 11949 | 1813
= 135 | 611

Tabla 4.11: Matriz de confusiéon conjunto de entrenamiento Gradient Boosting

Prediccion
0 1
= | 0] 2837 | 591
[«b]
P 22 | 178

Tabla 4.12: Matriz de confusiéon conjunto de validaciéon Gradient Boosting

4.6. Extreme Gradient Boosting

De igual manera que Gradient Boosting, el algoritmo Extreme Gradient Boosting es entre-
nado con un nimero de iteraciones igual a 100, pero con una tasa de aprendizaje igual a 0,3 ya
que es el valor predeterminado de la funcion. En la Figura 4.4 se encuentra la representacion
de la importancia de las variables a partir de la ganancia de informacién del modelo, donde se
puede observar nuevamente que la variable con mayor influencia en el modelo es el ratio de la
utilizacion de la tarjeta de crédito, mientras que la variable que menor influencia tiene en el

modelo es la cantidad de meses desde la ultima mora.

Con este modelo, se procede a realizar las predicciones de probabilidad y aplicar los puntos
de corte identificados a partir del indice de Youden, los cuales corresponden a un 9,6 % y un
4,5 %, para la base de entrenamiento y validacion respectivamente, obteniendo las matrices de
confusiéon 4.13 y 4.14.

De las matrices de confusién obtenidas se puede concluir que del total de observaciones
de la cartera, 16564 observaciones fueron clasificadas correctamente mientras que 1571 fueron

clasificadas erréneamente.
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Ganancia de informacion de las variables

renta_anual -

0.4

0.3
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meses_mora-

Fig. 4.4: Ganancia de informaciéon de las variables del modelo Extreme Gradient Boosting

Prediccion
0o | 1
5|0 12837 | 925
~ 51 | 695

Tabla 4.13: Matriz de confusion conjunto de entrenamiento Extreme Gradient Boosting

Predicciéon
0 1
| 0] 2861 | 566
=] 29 |17

Tabla 4.14: Matriz de confusion conjunto de validacion Extreme Gradient Boosting
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4.7. Support Vector Machine
En el caso del algoritmo Support vector machine se entrenaron 3 modelos con las 3 funciones

kernel mas utilizadas: lineal, polinomial y radial. A continuacién se presentan los resultados de

los modelos entrenados.

4.7.1. Lineal

A modo de ejemplo, en la Figura 4.5 se muestra la representacion grafica del hiperplano de
separaciéon y las dos regiones en las que queda dividido el espacio muestral entre las variables
Monto moroso y Renta anual para el algoritmo Support vector machine entrenado con kernel

lineal.

SVM classification plot

monto_moroso

40000 80000 120000

renta_anual

Fig. 4.5: Hiperplano de separacion lineal entre el Monto moroso y la Renta anual

En particular, el modelo obtenido cuenta con 1295 vectores de soporte, de los cuales 649
pertenecen a las observaciones clasificadas como no incumplimiento y 646 a las observaciones
clasificadas como incumplimiento. Con estos vectores de soporte se predicen las clases a las que
pertenecen las observaciones y se obtienen las probabilidades utilizando el booleano probability
de la funcién de R, para posteriormente aplicar los puntos de corte 5,0 % y 5,6 % (identificados a
partir del indice de Youden) a la base de entrenamiento y validacion, obteniendo las matrices de

confusiéon 4.15 y 4.16, de las cuales se puede concluir que del total de observaciones de la cartera,
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13163 observaciones fueron clasificadas correctamente mientras que 4972 fueron clasificadas

errOneamente.
Prediccion
0 1
?3 019971 | 3791
P 246 | 500

Tabla 4.15: Matriz de confusién conjunto de entrenamiento SVM lineal

Prediccion
0 | 1
0] 2563 | 864
=l 7 129

Tabla 4.16: Matriz de confusién conjunto de validacién SVM lineal

4.7.2. Polinomial

Para el algoritmo Support Vector Machines entrenado con kernel polinomial, se muestra a
modo de ejemplo la representacion grafica del hiperplano de separacion y las dos regiones en
las que queda dividido el espacio muestral entre las variables Monto moroso y Renta anual en

la siguiente Figura.

SVM classification plot

monto_moroso

40000 80000 120000

renta_anual

Fig. 4.6: Hiperplano de separaciéon polinomial entre el Monto moroso y la Renta anual
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En particular, el modelo obtenido cuenta con 1195 vectores de soporte, de los cuales 598
pertenecen a las observaciones clasificadas como no incumplimiento y 597 a las observaciones
clasificadas como incumplimiento. Con estos vectores de soporte se predicen las clases a las que
pertenecen las observaciones y se obtienen las probabilidades utilizando el booleano probability
de la funcién de R, para posteriormente aplicar los puntos de corte 6,0 % y 6,3 % (identificados
a partir del indice de Youden) a la base de entrenamiento y validacién, obteniendo las siguientes
matrices de confusion, de las cuales se puede concluir que del total de observaciones de la cartera,

12839 observaciones fueron clasificadas correctamente mientras que 5296 fueron clasificadas

erréneamente.
Prediccion
0 1
?3 0 | 9686 | 4076
= 239 | 507

Tabla 4.17: Matriz de confusién conjunto de entrenamiento SVM polinomial

Prediccion
0 1
= | 0| 2516 | 911
(<D]
P 70 | 130

Tabla 4.18: Matriz de confusiéon conjunto de validacion SVM polinomial

4.7.3. Radial

Por tltimo, se presenta a modo de ejemplo la representacion grafica del hiperplano de sepa-
racion entre las variables Monto moroso y Renta anual del algoritmo Support Vector Machines

entrenado con kernel radial en la Figura 4.7.

En particular, el modelo obtenido cuenta con 14508 vectores de soporte, de los cuales 13762
pertenecen a las observaciones clasificadas como no incumplimiento y 746 a las observaciones
clasificadas como incumplimiento. Con estos vectores de soporte se predicen las clases a las que
pertenecen las observaciones y se obtienen las probabilidades utilizando el booleano probability
de la funcién de R, para posteriormente aplicar los puntos de corte 5,0 % y 5,2 % (identificados a
partir del indice de Youden) a la base de entrenamiento y validacion, obteniendo las matrices de

confusiéon 4.19 y 4.20, de las cuales se puede concluir que del total de observaciones de la cartera,
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15464 observaciones fueron clasificadas correctamente mientras que 2671 fueron clasificadas

errOneamente.

SVM classification plot

monto_moroso

40000 80000 120000

renta_anual

Fig. 4.7: Hiperplano de separacion radial entre el Monto moroso y la Renta anual

Predicciéon

0 1

g 0]13762| 0
& 0 | 746

Tabla 4.19: Matriz de confusién conjunto de entrenamiento SVM radial

Predicciéon
0 1
20| 787 | 2640
=11 31| 169

Tabla 4.20: Matriz de confusién conjunto de validacion SVM radial

4.8. Comparaciéon de los modelos

A continuacién se presentan las métricas obtenidas a partir de las matrices de confusién
anteriormente expuestas, con la finalidad de comparar los modelos que permiten predecir la

probabilidad de incumplimiento en base a su bondad de ajuste.



70

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo II AUC KS
Regresion logistica 83,9 % 18,4 % 16,0 % 91,6 % 65,6 %
Anélisis discriminante lineal | 80,4 % 17,4 % 19,7 % 90,3 % 62,8 %
Arboles de decisién 91,0 % 43,4 % 1% 762% | 495%
Random Forest 100,0 % 0,0 % 0,0 % 100,0 % | 100,0 %
Gradient Boosting 86,6 % 18,1 % 13,2% 93,2 % 68,7 %
Extreme Gradient Boosting | 93,3% 6,8 % 6,7 % 98,4 % 86,4 %
SVM lineal 72,2% 33,0% 27.5% 75,1 % 39,5 %
SVM polinomial 70,3 % 32,0% 29,6 % 74,6 % 38,3%
SVM radial 100,0 % 0,0 % 0,0 % 100,0% | 100,0 %

Tabla 4.21: Métricas de evaluaciéon conjunto de entrenamiento

Cabe destacar que debido al desbalance de clases en los problemas de calificacién crediticia,
el interés se centra en poder identificar correctamente a los malos clientes, por lo tanto, una de
las métricas claves para concluir es el error tipo I ya que describe la probabilidad de clasificar

un mal cliente como un buen cliente.

En general, de la Tabla 4.21 se observa que para el conjunto de entrenamiento los modelos
que presentan un mejor rendimiento corresponden a Random Forest y Support Vector Machines
radial ya que logran predecir a la perfeccién la clasificacién de los clientes obteniendo un 100 %
de exactitud y 0% en los errores. Por el contrario, se observa que el modelo que mayor error
tipo I presenta es Arboles de decisién, seguido de los modelos Support Vector Machine lineal y
polinomial, los cuales obtienen el peor rendimiento en cuanto a las métricas de exactitud, error

tipo II y capacidad de discriminancia.

Dado que los modelos de Support Vector Machines lineal y polinomial no logran ajustarse
bien a los datos de entrenamiento se puede deducir que al aplicarlos a datos desconocidos
tampoco logran realizar buenas predicciones, sin embargo, para evaluar el verdadero desempeno
de los modelos se deben analizar las métricas obtenidas a partir del conjunto de datos de

validacion presentadas en la Tabla 4.22.

En particular, de la Tabla 4.22 se puede observar que el error tipo I mayor se obtiene para
Arboles de decision, seguido de los modelos de Support Vector Machine lineal y polinomial,
ademas, se puede concluir que estos 3 modelos tienen una capacidad regular para discriminar

entre clientes buenos y malos ya que presentan un AUC entre 70 % y 80 %.
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Adicionalmente, se observa que Support Vector Machine radial obtiene el peor desempeno,
realizando predicciones aleatoriamente por lo que no es capaz de discrminar entre clientes buenos
y malos (AUC = 50 %). De aqui se sigue que los modelos que presentaban el mejor rendimiento
en el conjunto de entrenamiento disminuyen considerablemente su desempeno, por lo tanto,
para revisar el posible sobreajuste de los modelos se procede a calcular la variacién porcentual

entre el conjunto de entrenamiento y validaciéon obteniendo los resultados de la Tabla 4.23.

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo II | AUC KS

Regresion logistica 82,5 % 14,5% 17,6 % 92,7% | 67,9%
Anélisis discriminante lineal | 81,4 % 15,5 % 18,7% 91,6 % | 65,8%
Arboles de decisién 91,0 % 38,0 % 7.3% 78,7% | 54,7%
Random Forest 83,6 % 16,0 % 16,4 % 92,4% | 67,6%
Gradient Boosting 83,1% 11,0% 17,2 % 93,9% | 71,8%
Extreme Gradient Boosting | 83,6 % 14,5 % 16,5 % 92,8% | 69,0%
SVM lineal 74.2% 35.5% 25.2 % 72.7% | 39.3%

SVM polinomial 73,0 % 35,0 % 26,6 % 72,1% | 38,4 %

SVM radial 26,4 % 15,5 % 77,0% 53,6 % 7.5%

Tabla 4.22: Métricas de evaluacion conjunto de validacion

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo I | AUC KS

Regresion logistica -1,7% -21,2% 10,0 % 1,2% 3,5%
Analisis discriminante lineal 1.2% -10,9% -5,1% 1,4 % 4.8%
Arboles de decisién 0,0% -12,4% 2.8% 33% | 105%
Random Forest -16,4 % 100,0 % 100,0 % -76% |-32,4%
Gradient Boosting -4,0% -39,2% 30,3 % 08% | 45%
Extreme Gradient Boosting | -10.4% 113.2% 146,3 % -5,7% | -20,1%
SVM lineal 2.8% 7.6 % -84 % 32% | -0,5%

SVM polinomial 3.8% 9.4 % -10,1% -34% | 0,3%
SVM radial -73,6 % 100,0 % 100,0 % -46,4% | -92,5%

Tabla 4.23: Variacién porcentual entre las métricas del conjunto de entrenamiento y validacion

En vista de que los valores de la Tabla 4.23 se interpretan segin su signo, es decir, si
el valor obtenido es positivo representa un incremento respecto a la métrica del conjunto de

entrenamiento, por el contrario si el valor es negativo representa una disminucion, se destaca el
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aumento en los errores y la disminucién en la capacidad discriminativa de los modelos asociados
a Random Forest, Extreme Gradient Boosting y Support Vector Machines radial, por lo que
se concluye que estos modelos presentan sobreajuste al conjunto de entrenamiento. Notar que
el ejemplo més claro de sobreajuste es Support Vector Machine radial, es mas si analizamos
los resultados obtenidos anteriormente se tiene que este modelo es entrenado a partir de 14508
vectores de soporte, lo cual es equivalente al tamano total de observaciones del conjunto de
entrenamiento, esto significa que el algoritmo aprendié los patrones especificos del conjunto de

entrenamiento y no logra generalizar los resultados a datos nuevos.

En resumen, se tiene que los modelos asociados a Arboles de decisién, Random Forest, Ex-
treme Gradient Boosting, Support Vector Machines lineal, radial y polinomial no se consideran
en el analisis comparativo, ya sea porque no logran diferenciar a los clientes malos de los buenos
o debido a que se ajustaron demasiado bien a los datos de entrenamiento y no son capaces de
generar predicciones de nuevos datos con precision. Ademas, es importante recordar que la base
de datos estudiada no cumple con los supuestos estadisticos necesarios para validar el modelo

de Analisis discriminante lineal, por lo que también queda fuera del analisis comparativo.

De esta manera, el andlisis se reduce a la comparacion de los modelos de Regresion logistica
y Gradient Boosting, los cuales poseen una excelente capacidad de discriminacion entre clientes
buenos y malos, dado que ambos modelos obtienen un AUC sobre 90 % y un indice KS sobre
60 %. Sin embargo, de la Tabla 4.21 y 4.22 se puede observar que tanto para el conjunto de
entrenamiento como para el conjunto de validacion, el modelo que mejores resultados presenta
es Gradient Boosting, obteniendo mayor exactitud al predecir la clasificacion de las observaciones

y un menor porcentaje de error que Regresion logistica.

Finalmente, la Figura 4.8 muestra las curvas de ROC obtenidas para el conjunto de valida-
cién, con el fin de reforzar el analisis recientemente expuesto y visualizar la comparaciéon de los
algoritmos en términos del error tipo I (eje X) y las clasificaciones correctas (eje Y). De aqui, se
puede observar claramente que los modelos asociados a Arboles de decisién y Support Vector
Machines tienen la peor capacidad de discriminancia y que la curva mas cercana al punto de

100 % sensibilidad y 100 % especificidad corresponde a la metodologia Gradient Boosting.
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Fig. 4.8: Curvas de ROC conjunto de validacion
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5. Aplicacion con datos reales

Luego del analisis e implementaciéon de los modelos de Machine Learning al conjunto de
datos estudiado, se cre6 una funcién en R llamada modelos que permite dividir la base de
datos en un conjunto de entrenamiento y validacién (80 % - 20 %) para entrenar los modelos de
Machine Learning vistos en el capitulo anterior y finalmente obtener las métricas y sus curvas
de ROC, donde el tnico argumento de entrada corresponde a una base de datos previamente
preprocesada en formato SPSS Statistics (*.sav), es decir, una base que contiene solo las variables

seleccionadas para entrenar los modelos y la variable de incumplimiento.

Por lo tanto, en este capitulo se vera un resumen de los resultados obtenidos de la aplicacion
de la funcién a 4 bases de datos de distintas entidades financieras proporcionadas por KPMG,
con el objetivo de realizar una comparacién con la actual metodologia utilizada por las insti-
tuciones para estimar la probabilidad de incumplimiento, la cual corresponde a un modelo de
regresion logistica en base a una categorizacion de las variables seleccionadas utilizando indica-
dores tales como: el odds, las correlaciones, el Information Value (IV) y el bade rate (tasa de

malos).

Es importante recordar que la informacion utilizada es de caracter confidencial, por lo tanto
los resultados son presentados de manera de garantizar la privacidad de los datos y que no sea

posible identificar a la institucién o a los clientes correspondientes.

5.1. Institucion financiera 1

A continuacién, se presenta el analisis de los resultados obtenidos a partir de los modelos

entrenados para la base de la primera institucién financiera.

De la Tabla 5.1 se puede observar que para el conjunto de entrenamiento el modelo Random
Forest presenta el mejor rendimiento, obtiendo mayor exactitud y una mayor capacidad de
discriminancia en comparacién con el modelo obtenido por la institucién financiera. Por el
contrario, se observa que los modelos Support Vector Machines presentan el peor desempeno en
cuanto a las métricas de exactitud y errores tipo I y II, independientemente del Kernel utilizado,

por lo tanto, estos modelos no seran considerados en el analisis comparativo.



I0)

Por otro lado, se observa de la Tabla 5.2 que para el conjunto de validacion todos los modelos
presentan un indice similar, sin embargo, el modelo asociado al Arbol de Decisién presenta la
peor performance en cuanto a las métricas de exactitud, error tipo I e indices de discriminacion,

por lo que este método tampoco sera considerado en el analisis comparativo.

Luego, se procede a calcular la variaciéon porcentual entre el conjunto de entrenamiento y
validacién obteniendo los resultados de la Tabla 5.3, en la cual se observa que todos los modelos
estadisticos disminuyen su exactitud y capacidad discriminativa, destacando en particular el
aumento en los errores de los modelos asociados a las metodologias Random Forest y Extreme
Gradient Boosting, por lo que se concluye que estas técnicas presentan sobreajuste al conjunto

de entrenamiento y no seran consideradas en el andlisis comparativo.

Ademas, dado que el modelo asociado a Andlisis discriminante lineal necesita la verificacién

de supuestos estadisticos para que sea valido, no se considera en el analisis por pasimonia.

De esta manera, se obtiene que los modelos que mejores resultados presentaron fueron los
modelos obtenidos por la Institucién, Regresion logistica y Gradient Boosting, los cuales poseen

una capacidad de discriminacién Regular de acuerdo a la valoraciéon de los indices AUC y KS.

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo I | AUC KS
Institucién 66,7 % 28,9 % 35,9 % 72,4% | 35,3%
An4lisis discriminante lineal | 68,5 % 35,6 % 29.2% 72,8% | 35,.3%
Regresion logistica 68,6 % 35,8 % 28.9% 72,8% | 35,4 %
Arboles de decisién 67,0 % 38, 7% 29.7% 68,5% | 31,6 %
Random Forest 94,2 % 8,6% 4.2% 972% | 87.2%
Gradient Boosting 68,9 % 31,7% 30,7 % 745% | 37.6%
Extreme Gradient Boosting 83,5 % 18.8% 152% 91,5% | 66,1 %
SVM lineal 33,2% 65,4 % 67,7% 71,7% | 33,0%
SVM polinomial 35,0% 71,1% 61,4 % 702% | 32,56%
SVM radial 26,0 % 72,2 % 75,1 % 80,3% | 47,3%

Tabla 5.1: Métricas de evaluacién conjunto de entrenamiento Institucion financiera 1



Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo Il | AUC KS
Institucion 66,2 % 30,8 % 35,5 % 71,0% | 33,7%
Anélisis discriminante lineal | 68,1 % 34,5 % 30,5 % 72,5% | 35,0%
Regresion logistica 67,7% 33,5% 31,7% 72,4 % | 34,8%
Arboles de decisién 64,9 % 41,9% 31,4 % 66,5% | 26,8%
Random Forest 68,6 % 32,5% 30,8 % 73.4% | 36,7%
Gradient Boosting 68,0 % 32.2% 31.9% 73,5% | 35,9%
Extreme Gradient Boosting | 67,.8% 36,0 % 30,1 % 71,0% | 34,0%

Tabla 5.2: Métricas de evaluacion conjunto de validacion Institucién financiera 1
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Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo I | AUC KS
Institucién -0,7% 6,6 % -1.1% -19% | -45%
Analisis discriminante lineal -0,6 % -3,1% 4.5% -04% | -0,8%
Regresién logistica -1,3% -6,4 % 9,7% -05% | -1,7%
Random Forest -27.2% 277,9% 633,3 % -24.5% | -57,9%
Gradient Boosting -1,3% 1,6 % 3,9% -1.3% | -4,5%
Extreme Gradient Boosting | -18,8 % 91,5% 98,0 % -22.4% | -48,6 %

Tabla 5.3: Variaciéon porcentual entre el conjunto de entrenamiento y de validacién Institucion

financiera 1

5.2. Institucion financiera 2

A continuacién, se presenta el analisis de los resultados obtenidos a partir de los modelos

entrenados para la base de la segunda institucién financiera.

En general, de la Tabla 5.4 se puede observar que para el conjunto de entrenamiento, el
modelo Random Forest presenta el mejor rendimiento, ya que, obtiene la mayor exactitud, menor
error tipo I y II y posee una mayor capacidad de discriminancia que el modelo obtenido por la
institucién financiera. Por el contrario, los modelos Support Vector Machines, independiente del
kernel utilizado, presentan la peor performance en cuanto a las métricas de exactitud y errores

tipo I y II, por lo tanto estos modelos no seran considerados en el andlisis comparativo.

De la Tabla 5.5, se observa que todos los modelos presentan un indice similar, sin embargo, el
modelo asociado al Arbol de Decisién presenta el peor desempeifio en las métricas de exactitud,

error tipo I e indices de discriminacion.
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Luego, de la variacién porcentual entre el conjunto de entrenamiento y validacién de la
Tabla 5.6 se observa que todos los modelos estadisticos aumentan su exactitud y su capacidad
discriminativa, a excepcion de los modelos Random Forest y Extreme Gradient Boosting, por

lo que no seran considerados en el analisis debido a la pérdida en su capacidad discriminativa.

Ademas, dado que el modelo asociado a Analisis discriminante lineal necesita la verificacién

de supuestos estadisticos para que sea valido, tampoco se considera en el analisis por pasimonia.

De esta manera, se obtiene que los modelos que mejores resultados presentaron fueron los
modelos obtenidos por la Institucion, Regresion logistica y Gradient Boosting, los cuales poseen

un poder de discriminacion razonable, de acuerdo a la valoracion del indice KS.

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo Il | AUC KS
Institucion 69,9 % 28,9% 31,3% 76,7% | 39,8 %
Andlisis discriminante lineal | 69,1 % 29,7 % 32,1% 76,4% | 38,2%
Regresion logistica 69,5 % 29,5 % 31,5% 76,6 % | 39,0%
Arboles de decisién 69,4 % 33,8% 27.4 % 74,0% | 38,9%
Random Forest 76,6 % 22.7% 24.1% 82,8% | 53,2%
Gradient Boosting 70,1 % 29,5 % 30,3 % 77.2% | 40.2%
Extreme Gradient Boosting 73,4 % 27,3% 26,0 % 81,9% | 46,7%
SVM lineal 30,8 % 71,1 % 67,3 % 76,4% | 38,4%
SVM polinomial 55,3 % 40,3 % 49,0 % 57,1% | 10,7%
SVM radial 24,8 % 78,4 % 72,0 % 82,0% | 50,5 %

Tabla 5.4: Métricas de evaluacién conjunto de entrenamiento Institucion financiera 2

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo IT | AUC KS
Instituciéon 70,6 % 26,6 % 32,2% 7T1.8% | 41.2%
Analisis discriminante lineal 70,5 % 27.8% 31,2% 77,5% | 40,9%
Regresién logistica 70,7 % 27.4% 31.2% 77 % | 41,4%
Arboles de decisién 69,8 % 29,9% 30,6 % 75,3% | 39,5%
Random Forest 71,1 % 25,4 % 32,3% 76,3% | 42,3%
Gradient Boosting 71,1 % 28,7 % 29,1 % 782% | 42,2%
Extreme Gradient Boosting 70,8 % 27.4 % 31,0% 7T1.8% | 41,6%

Tabla 5.5: Métricas de evaluacién conjunto de validacién Institucion financiera 2
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Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo IT | AUC KS
Institucién 1,0% -8,0% 29% 1,4% | 3,5%
Andlisis discriminante lineal 2,0% -6,4 % -2.8% 1,4% | T1%
Regresién logistica 1,7% “7.1% -1,0% 14% | 62%
Random Forest -7.2% 11,9% 34,0 % -7.9% | -20,56%
Gradient Boosting 1,4% 2,7% -4,0% 1,3% | 5,0%
Extreme Gradient Boosting -3,5% 0,4 % 19.2% -5,0% | -10,9%

Tabla 5.6: Variacion porcentual entre el conjunto de entrenamiento y de validacién Institucion

financiera 2

5.3. Institucion financiera 3

A continuacién, se presenta el analisis de los resultados obtenidos a partir de los modelos

entrenados para la base de la tercera institucién financiera.

De la Tabla 5.7 se puede observar que para el conjunto de entrenamiento el modelo Random
Forest presenta un rendimiento casi perfecto. Por el contrario, los modelos de Support Vector
Machines lineal y polinomial, presentan el peor rendimiento, por lo que no sera considerados en

el analisis comparativo.

Por otro lado, se puede observar de la Tabla 5.8 que el modelo asociado al Arbol de Decisién
presenta la peor performance en las métricas del error tipo I e indices de discriminacién, por lo

tanto, este modelo tampoco sera considerado.

Luego, de la variacion porcentual entre los conjuntos de entrenamiento y validacion obtenidos
en la Tabla 5.9 se observa que todos los modelos estadisticos disminuyen su exactitud y su
capacidad discriminativa y se destaca en particular el aumento en los errores de los modelos
asociados a las metodologias Random Forest, Extreme Gradient Boosting y Support Vector
Machines radial, por lo que se concluye que estas técnicas presentan sobreajuste al conjunto de

entrenamiento y no seran consideradas en el andlisis comparativo.

Ademas, dado que el modelo asociado a Analisis discriminante lineal necesita la verificacién
de supuestos estadisticos, no se considera en el analisis por parsimonia. Asi, se obtiene que los
modelos que mejores resultados presentaron fueron los modelos obtenidos por la Institucion, Re-
gresion logistica y Gradient Boosting, los cuales poseen una buena capacidad de discriminacion

de acuerdo a la valoracion de los indices AUC y KS.
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Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo Il | AUC KS
Institucion 84,0 % 26,7 % 13,0% 85,5% | 60,3%
Andlisis discriminante lineal | 79,9 % 21,7% 19,7% 87,4% | 58,6 %
Regresién logistica 80,4 % 22.6 % 18,8 % 87.2% | 58,6 %
Arboles de decisién 84,8 % 34,5 % 9.8% 79.4% | 55,7%
Random Forest 99,5% 0,9% 0,4 % 99.9% | 98,7%
Gradient Boosting 82,0 % 18,6 % 17,8 % 89,6 % | 63,6 %
Extreme Gradient Boosting | 89,5% 10,2 % 10,5 % 96,2% | 79,3%
SVM lineal 31,7% 74,0 % 66,8 % 69,3% | 40,7%
SVM polinomial 29.0 % 67,9 % 71.8% 70,0% | 39,7%
SVM radial 86,5 % 18,1 % 12.3% 88,5% | 69,7%

Tabla 5.7: Métricas de evaluacion conjunto de entrenamiento Institucién financiera 3

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo IT | AUC KS
Institucion 82,5% 31.5% 13,7% 83.2% | 54,8 %
Andlisis discriminante lineal | 78,3 % 24,0% 21,1% 85,5% | 54,9 %
Regresién logistica 78,2 % 24,6 % 21,0% 85,5% | 54,4 %
Arboles de decisién 83,7 % 39,6 % 10,0% 76,7% | 50,4 %
Random Forest 82,0 % 23,6 % 16,5 % 87,8% | 59,9 %
Gradient Boosting 80,3 % 21,5% 19,2 % 87.8% | 59,3 %
Extreme Gradient Boosting 80,4 % 20,6 % 19.3% 88,2% | 60,1 %
SVM radial 79,3 % 26,3 % 19,2% 81,1% | 54,6 %

Tabla 5.8: Métricas de evaluacién conjunto de validacion Institicion financiera 3

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo I | AUC KS
Institucion -1,.8% 18,0% 5.4% 27% | -91%
Analisis discriminante lineal -2,0% 10,6 % 71% 22% | -6,3%
Regresion logistica -2,7% 8.8% 11,7% -19% | -7.2%
Random Forest -17,6 % 2522.2 % 4025,0 % -12,1% | -39,3%
Gradient Boosting -2.1% 15,6 % 79% 20% | -6,8%
Extreme Gradient Boosting | -10,2% 102,0 % 83,8 % -8,3% | -242%
SVM radial -8,3% 45,3 % 56,1 % 84% | -21.7%

Tabla 5.9: Variacién porcentual entre el conjunto de entrenamiento y validacion Institucion

financiera 3
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5.4. Institucion financiera 4

Finalmente, se presenta el anélisis de los resultados obtenidos a partir de los modelos entre-

nados para la cuarta instituciéon financiera.

En particular, de la Tabla 5.10 se observa que los modelos Support Vector Machines, presen-
tan el peor desempefio en cuanto a las métricas de exactitud y errores tipo I y II, por lo tanto

no seran considerados en el analisis comparativo.

En cuanto a los indicadores del conjunto de validacion presentados en la Tabla 5.11 | se
observa que todos lo modelos presentan métricas similares, sin embargo, el modelo asociado al

Arbol de Decisién presenta el peor rendimiento, por lo que no serd considerado en el analisis.

Luego, de la variaciéon porcentual entre el conjunto de entrenamiento y validacién presentada
en la Tabla 5.12, se observa que todos los modelos estudiados aumentan su exactitud y su
capacidad de discriminacion, a excepciéon de Random Forest y Extreme Gradient Boosting, por

lo tanto, no seran considerados en el analisis debidos a la pérdida en su poder discriminativo.

Adicionalmente, dado que el modelo asociado a Analisis discriminante lineal necesita la
verificacién de supuestos estadisticos para su validez, tampoco se considera en el analisis por
parsimonia. Asi, se obtiene que los modelos que mejores resultados presentaron fueron los mo-
delos obtenidos por la Institucién, Regresion logistica y Gradient Boosting, los cuales poseen

un poder de discriminacién razonable de acuerdo a la valoracion del indice KS.

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo IT | AUC KS
Institucién 70,8 % 28.1% 30,2 % 71.4% | 41.7%
Anilisis discriminante lineal | 70,0 % 28,9 % 31.2% 76,3% | 40,0%
Regresion logistica 70,3 % 27.4% 32,0% 76,7% | 40,6 %
Arboles de decisién 69,8 % 31,7% 28,7 % 73,3% | 39,6 %
Random Forest 73,5% 25,4 % 27,6 % 82,4% | 47,0%
Gradient Boosting 71,1 % 26,1 % 31,7% 7718 % | 42,2%
Extreme Gradient Boosting 73,4 % 25,1 % 28.2% 81,2% | 46,7%
SVM lineal 30,0 % 72,4 % 67,7% 76,8 % | 40,1 %
SVM polinomial 33.2% 65,0 % 685% | 7TL,7% | 33.5%
SVM radial 26,1 % 75,7 % 72,1 % 81,1% | 47,9%

Tabla 5.10: Métricas de evaluaciéon conjunto de entrenamiento Institucién financiera 4
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Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo II | AUC KS
Institucién 70,3 % 27.9% 31,4% 77,0% | 41.5%
Anélisis discriminante lineal | 70,9 % 29,8 % 28,5 % 76,5 % | 41,7%
Regresion logistica 70,9 % 28,5 % 29,7 % 76,8% | 41,8 %
Arboles de decisién 69,2 % 33,2% 28,5 % 73.3% | 38,3%
Random Forest 70,7 % 27.5% 31,0% 76,4% | 41,6 %
Gradient Boosting 71.2% 25,4 % 32,1% 7T14% | 42,6%
Extreme Gradient Boosting 70,0 % 24.1% 35,7 % 76,2% | 40,2%

Tabla 5.11: Métricas de evaluaciéon conjunto de validacion Institucion financiera 4

Modelo Exactitud | Error tipo I | Error tipo IT | AUC KS
Institucién -0,7% -0,7% 4,0% -05% | -0,5%
Analisis discriminante lineal 1,3% 3.1% -8,7% 03% | 42%
Regresion logistica 0,9% 4,0% -7.2% 0,1% | 3,0%
Random Forest -3,8% 8,3% 12,3% “7.3% | -11,7%
Gradient Boosting 0,1% -2 7% 1,3% -05% | 0,7%
Extreme Gradient Boosting -4,6 % -4,0% 26,6 % -6,2% | -13,9%

Tabla 5.12: Variaciéon porcentual entre el conjunto de entrenamiento y validacién Institucion

financiera 4
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6. Conclusiones

En resumen, dado que el objetivo principal de esta memoria de titulo es la comparacién
de algoritmos de Machine learning, se realizdé en primer lugar una revision bibliografica de la
aplicacion de los algoritmos que se utilizan generalmente para predecir la probabilidad de in-
cumplimiento, evidenciando que han sido ampliamente estudiados debido al rapido crecimiento
de la industria. Posteriormente se realizé una revision teérica y metodologica de los algoritmos
propuestos considerando las ventajas y desventajas de cada uno de ellos, para luego implemen-
tarlos al conjunto de datos detallado en la seccién 3.1 y finalmente realizar una automatizacion

para la aplicacion de los modelos a conjuntos de datos reales.

En base al analisis de datos y a los resultados, se puede concluir que los modelos entrenados
dependen de la calidad de los datos utilizados, verificando lo expuesto en la Introduccién y en
la seccién 2.4, ya que por lo general se observd que las variables con mayor valor de informacion

tuvieron mayor influencia en el aprendizaje de los algoritmos utilizados.

Adicionalmente, a partir de los resultados y los anélisis realizados en la comparacién de los
modelos, tanto para la base de datos estudiada como para las bases de datos de las distintas
instituciones financieras, se puede concluir que las metodologias mas adecuadas para predecir la
probabilidad de incumplimiento corresponden a la Regresion logistica y Gradient Boosting, sin
embargo, la elecciéon del mejor modelo depende principlamente del punto de vista del negocio
tomando en consideracion las ventajas y desventajas de ambos algoritmos, en este sentido, cobra
relevancia la interpretabilidad de los resultados ya que de acuerdo al Capitulo B1 del CNC de
la CMF se define que: “La eleccién de los algoritmos, métodos o modelos utilizados para la
estimacion, se encuentran fundamentados, documentados de manera inteligible, tanto para los

usuarios internos, como para las entidades externas y supervisores”. [1]

Por lo tanto, considerando el analisis estadistico y normativo se concluye que los modelos
asociados a la Regresion logistica proporcionan una mejor estimacion de los clientes en incum-

plimiento ya que reflejan de manera conjunta los siguientes aspectos:

1. Sus métricas, en las muestras de entrenamiento y validacion, son mejores que el promedio

obtenido por las otras seis metodologias indicadas en la presente memoria.

2. No presenta sobreajuste al conjunto de entrenamiento.
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3. Cumple con los supuestos tedricos de un modelo estadistico.
4. Es una metodologia que estima parametros fijos.

5. Adicionalmente tiene la ventaja que es un método conocido y ampliamente utilizado en

la industria financiera.
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A. Anexo

A.1. Librerias utilizadas

En el cuadro a continuacién se presentan las librerias utilizadas en el software R para cada

metodologia.

Metodologia Funcién Libreria

Regresion Logistica glm() stats

Analisis discriminante lineal 1da() MASS

Arboles de decisicién rpart () rpart

Random Forest randomForest () | randomForest
Gradient Boosting gbm() gbm

Extreme Gradient Boosting xgboost () xgboost

Support Vector Machines svm () el071

Tabla A.1: Librerias utilizadas para el entrenamiento de los algoritmos

A continuacién se especifican los parametros utilizados para efectos de entrenar cada uno de

los modelos presentados.

A.1.1. Regresion logistica

Los principales agumentos utilizados para entrenar el algoritmo de regresién logistica son

los siguientes:

s férmula: Expresion de la forma y ~ x; + x5 + ... + x,,, donde la variable de respuesta es

el factor de agrupacion y el lado derecho especifica las variables explicativas.

= data: Representa el conjunto de datos del que se tomaran preferentemente las variables

especificadas en la féormula.

» family: : Especifica la distribucién de la variable de respuesta y la funciéon de enlace que

se utilizara en el modelo, en este caso, la distribucién es binomial y la funciéon de enlace
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corresponde a la funcion logistica.

= method: Método que se utilizara para ajustar el modelo. El método predeterminado

"glm fitiitiliza minimos cuadrados ponderados iterativamente.

A.1.2. Analisis discriminante lineal

Los principales argumentos utilizados para entrenar el algoritmo de andlisis discriminante

lineal son los siguientes:

s férmula: Expresion de la forma y ~ x; + x5 + ... + x,,, donde la variable de respuesta es

el factor de agrupacion y el lado derecho especifica las variables explicativas.

= data: Representa el conjunto de datos del que se tomaran preferentemente las variables

especificadas en la féormula.

= prior: Son las probabilidades previas de pertenencia a una clase. En este caso, se utilizan

las proporciones de clase para el conjunto de entrenamiento.

A.1.3. Arboles de decisién

Los principales argumentos utilizados para entrenar el algoritmo de arboles de decisiéon son

los siguientes:
= féormula: Expresion de la forma y ~ xy + 29 + ... + x,,, donde la variable de respuesta es
el factor de agrupacion y el lado derecho especifica las variables explicativas.

» data: Representa el conjunto de datos del que se tomaran preferentemente las variables

especificadas en la formula.

» params: Corresponde a los pardmetros opcionales para la funcién de divisiéon. En este

caso el criterio de divisién predeterminado corresponde al indice de Gini.
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1.4. Random Forest

Los principales argumentos utilizados para entrenar el algoritmo de random forest son los

siguientes:

A.

los

= féormula: Expresion de la forma y ~ x1 + 29 + ... + x,,, donde la variable de respuesta es

el factor de agrupacion y el lado derecho especifica las variables explicativas.

= data: Representa el conjunto de datos del que se tomaran preferentemente las variables

especificadas en la formula.
= ntree: Especifica el niimero de arboles.

= mtry: Niumero de variables muestreadas aleatoriamente como candidatas en cada division.

El valor por defecto para clasificacion es /p donde p es el nimero de variables explicativas.

» nodesize: Tamano minimo de los nodos terminales. El valor por defecto es diferente para

clasificacion (1) y regresiéon (5).

1.5. Gradient Boosting

Los principales argumentos utilizados para entrenar el algoritmo de gradient boosting son

siguientes:

s férmula: Expresion de la forma y ~ x; + 29 + ... + x,,, donde la variable de respuesta es

el factor de agrupacion y el lado derecho especifica las variables explicativas.

= data: Representa el conjunto de datos del que se tomaran preferentemente las variables

especificadas en la formula.

» distribution: Especifica el nombre de la distribuciéon a usar. En este caso, la distribucion

utilizada es bernoulli ya que la variable de respuesta solo tiene 2 valores tinicos.
= n.trees: Numero de arboles a ajustar. El valor por defecto es 100.

» shrinkage: Parametro de contraccién aplicado a cada arbol en la expansién, también
conocido como tasa de aprendizaje; normalmente, 0,001 a 0,1 funciona, pero una tasa de

aprendizaje menor normalmente requiere mas arboles. El valor predeterminado es 0,1.
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A.1.6. Extreme Gradient Boosting

Los principales argumentos utilizados para entrenar el algoritmo de extreme gradient boos-

ting son los siguientes:

» data: Representa el conjunto de datos de entrenamiento, donde se acepta solo una matriz

xgh.DMatrix como entrada.

= objective: Especifica la tarea y el objetivo de aprendizaje correspondiente, definiendo la
funcién de interés. En este caso, se utiliza la funcién objetivo para clasificacion binaria

binary:logistic.
= nrounds: Nimero maximo de iteraciones boosting.
» max.depth: Méxima profundidad del drbol (predeterminado: 6).

» eta: Tasa de aprendizaje (predeterminado: 0,3).

A.1.7. Support Vector Machine

Los argumentos utilizados para entrenar el algoritmo de Support Vector Machine son los

siguientes:

s férmula: Expresion de la forma y ~ x1 + x5 + ... + x,,, donde la variable de respuesta es

el factor de agrupacion y el lado derecho especifica las variables explicativas.

= data: Representa el conjunto de datos del que se tomaran preferentemente las variables

especificadas en la formula.

= cost: Es el costo de violacion de las restricciones, es decir, es la constante ¢ del término
de regularizacion de la formula de Lagrange. El valor predeterminado es ¢ = 1.
= kernel: Especifica el kernel utilizado para entrenar y predecir.

Segun el tipo de kernel se consideran los siguientes parametros:

e degree: Parametro necesario para el kernel polinomial, el valor por defecto es 3.

« gamma: Pardmeto necesario para todos los tipos de kernel excepto el lineal, el valor

por defecto es 1/(dimensién de los datos).
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o coef0: Parametro necesario para el kernel polinomial, el valor por defecto es 0.

= probability: Expresion légica que indica si el modelo debe permitir predicciones de pro-

babilidad.
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