(73
m UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA- IZTAPALAPA
DIVISION DE CIENCIAS BASICAS E INGENIERIA

Casa abierta al tiempo

MODELOS DE CALIFICACION CREDITICIA: TECNICAS DE

RECONOCIMIENTO DE PATRONES Y MODELOS
ESTADISTICOS TRADICIONALES
Tesis que presenta
Adan Diaz Hernandez
Para obtener el grado de
Maestro en Ciencias y Tecnologias de la Informacién

Asesor: Dr. John Goddard Close
Jurado Calificador:
Presidente: Dr. René Mackinney Romero UAM-|
Secretario: Dra. Patricia Saavedra Barrera UAM-|
Vocal: Dr. José Carlos Ramirez Sanchez Anahuac México-Norte

Meéxico, D.F. diciembre 2012




Resumen

En este trabajo se presenta una propuesta de modelos de calificacién crediticia
mediante el uso de técnicas de reconocimiento de patrones y modelos
estadfsticos tradicionales. La idea principal de este proyecto de investigacién
consiste en realizar una comparacién del desempeno de los modelos estadisticos
utilizados tradicionalmente en la industria financiera, con metodologias basadas
en clasificadores desarrollados en el drea de aprendizaje maquinal vy
reconocimiento de patrones. Esto se realiza bajo ejercicios de experimentacién
con distintos conjuntos de datos, tanto piiblicos como privados, en el contexto
nacional como internacional.

Uno de los objetivos del trabajo se enfoca en realizar un andlisis para el caso
mexicano con informacién del mercado local que establezca las bases para el uso
de alternativas cuyo desempefio sea competitivo, o incluso superior, respecto a
los enfoques tradicionales empleados para discriminar el comportamiento y
calidad crediticia de los clientes a quienes las instituciones otorgan crédito. Este

problema se aborda desde una perspectiva estdtica (clasificacién de buenos y



malos clientes en un punto en el tiempo), al tiempo que se sientan bases para

futuros andlisis dingmicos del comportamiento del nivel de riesgo del portafolio.
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Capitulo 1

Introducciéon

El problema de calificacién crediticia (CS, por sus siglas en inglés: credit-scoring)
representa una de las primeras aplicaciones de la mineria de datos (data mining),
inclusive antes de que dicho término apareciera. Las instituciones de crédito
tradicionalmente emplean metodologias estadisticas para discriminar a los clientes
con buen perfil de riesgo de aquellos que potencialmente pueden presentar un mal
perfil. Sin embargo, en los ltimos afios, diversas alternativas se han desarrollado
en el drea de aprendizaje maquinal (machine learning) para abordar este problema.
El aprendizaje maquinal es una rama de la inteligencia artificial en la cual se
disenian y desarrollan algoritmos que permiten generar conclusiones sobre patrones
a partir de datos empiricos. Los mecanismos de aprendizaje utilizan ejemplos
(datos) para capturar caracterfsticas de interés de la distribucién de probabilidad
subyacente. Una de las lineas de investigacién en aprendizaje maquinal se centra en

el estudio del aprendizaje automatizado para reconocer patrones complejos y




realizar toma de decisiones sobre la base de cierto conjunto de datos. A esta drea
del aprendizaje maquinal se le denomina reconocimiento de patrones.

La capacidad de las instituciones financieras para pronosticar o anticipar la calidad
de los portafolios de créditos que mantienen resulta un tema crucial para la
continuidad de su negocio y mds atn, para garantizar la estabilidad del sistema
financiero y el crecimiento econémico en su conjunto. Precisamente, la reciente
crisis financiera global tuvo sus origenes en los severos problemas financieros que
enfrenté el sector hipotecario estadounidense, producto, entre otros factores, de una
mala gestién del riesgo de crédito. Las deficiencias en los sistemas evaluacién y
calificacién crediticia, tanto para contrapartes piblicas como los acreditados en los
distintos segmentos hipotecarios, condujeron no solamente a malas estimaciones de
los riesgos financieros asociados sino a valuaciones erréneas de distintos activos y
productos financieros derivados en el mercado’. El uso de adecuados sistemas de
calificacion crediticia es entonces un tema central para instituciones y reguladores a
nivel local e internacional.

Tipicamente, las aproximaciones empleadas en la industria financiera para la
construccién de modelos de CS descansan fuertemente en metodologias estadisticas
tradicionales como el andlisis discriminante, la regresién logistica, arboles de

decisién, y, en algunos casos, la aplicacién de redes neuronales artificiales. Al menos

! Algunos de los productos financieros que sufrieron impactos importantes por la mala valoracion del
riesgo de crédito fueron los respaldados por activos riesgosos (asset-back securities) y los derivados de
crédito (credit derivatives). Las pérdidas que enfrentaron los activos respaldados por hipotecas
residenciales llevaron a una crisis econémica severa. Como referencia, el lector puede consultar el
capitulo “Securitization and the Credit Crisis of 2007" en Hull (2012).
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en el contexto del sector financiero local, el uso de técnicas alternativas como las
desarrolladas en el campo de accién del reconocimiento de patrones es menos
frecuente que el caso de técnicas estadisticas tradicionales como la regresion
logistica. Los esfuerzos de este proyecto se enfocan en explorar la aplicabilidad de
tales metodologias sobre datos reales del mercado mexicano, evaluando las
bondades y deficiencias encontradas, con la finalidad de sentar bases titiles para
futuros desarrollos en la materia. Para fines comparativos con otros trabajos
previos, en esta investigaciéon se utilizan conjuntos de datos ptblicos, sobre los
cuales se reportan los resultados obtenidos mediante el uso de los distintos
clasificadores seleccionados.

En concreto, son cinco los conjuntos de datos que se emplean para los andlisis
empiricos. Tres de ellos (Alemén, Australiano y PAKDD) se encuentran disponibles
de forma piblica mientras que los dos restantes (Cerveza y Autos) son de tipo
privado, cuyo origen no se proporciona por razones de confidencialidad. Los
conjuntos Alemdn y Australiano se encuentran disponibles en el repositorio de UCI

(http://archive.ics.uci.edu/ml/) y han sido utilizados ampliamente en la literatura

como benchmark para comparar distintas metodologfas de clasificacién y modelos
de CS. Por su parte, el conjunto PAKDD se puede obtener mediante solicitud en la
pdgina de la 13th Pacific-Asia Knowledge Discovery and Data Mining conference

(http://sede.neurotech.com.br:443/PAKDD2009/). El uso de informacién piblica,

la cual también ha sido empleada en otros estudios, obedece a la necesidad de



contar con un punto de comparacién para los resultados obtenidos en este
proyecto.

El conjunto Cerveza contiene informacién de clientes a quienes una empresa
mexicana vendié cerveza (durante 2009 y 2010). Para una proporcién de estos
clientes, la venta del producto se realizé mediante el otorgamiento de lineas de
crédito y se monitoreé el comportamiento de perfil de riesgo. Finalmente, el
conjunto Autos contiene informacién socio-demogréfica y de seguimiento de los
patrones de pago de una cartera de préstamos. Los préstamos de este conjunto de
datos fueron otorgados por una empresa mexicana especializada en el
financiamiento automotriz durante el periodo comprendido del ano 2006 al 2009.
Los resultados obtenidos en un primer estudio estdtico de CS sientan las bases para
realizar un estudio dindmico en el tiempo como futura linea de investigacién.

Bajo el contexto de esta investigacién, se entenderd por clasificador a toda técnica
cuya tarea consista en construir una funcién f:X — C, donde X denota al conjunto
de valores que pueden tomar las caracterfsticas (o atributos) que describen a cierta
muestra de observaciones (o ejemplos) y C es un conjunto formado por las distintas
clases (o etiquetas), las cuales corresponden a los valores que puede tomar cierta
variable de interés en el problema de estudio. Usualmente, la funcién f constituye
un mapeo que asigna un valor especifico y € C a cada configuraciéon n-dimensional
x = (X1, X3, .., Xn) € X que contiene valores especificos de los atributos. En el caso
concreto del CS, el conjunto C que generalmente interesa cuando se utiliza como

herramienta de otorgamiento (originacién) de crédito estd formado dos categorias:
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aceptado/rechazado, en relacién al resultado de aplicaciones de crédito de los
clientes. Los atributos asociados a las aplicaciones corresponden a informacién
socio-demogréfica de los clientes (por ejemplo, edad, sexo, estado civil, ingresos
mensuales, tipo de vivienda, etc) y demds informacién relevante para la evaluacién
del perfil de los clientes?. Asimismo, cuando el interés se centra en el riesgo
asociado al incumplimiento de los clientes en el pago de sus obligaciones, se pueden
definir las categorfas del perfil de riesgo como bueno/malo, o bien, asignar etiquetas
que indiquen las distintas clases de riesgo (pudiendo ser dos o mds categorias). La
definicién de las categorias puede construirse sobre la base de algin sistema de
calificaciones de riesgo (interno o externo), asi como también algin otro criterio de
interés como la rentabilidad y desempefio de los clientes a quienes se les ha
otorgado algin crédito.

Como se ha mencionado antes, tipicamente, entre las metodologias mds utilizadas
por las instituciones de crédito para calificar sus carteras de clientes, se encuentran
el andlisis discriminante lineal y la regresién logistica. La fécil implementacién y
facilidad en la interpretacién de los resultados hacen de estas dos técnicas las mds
socorridas en la industria. Los drboles de clasificacién y las redes neuronales son
algunos métodos alternativos a los que generalmente se recurre en la practica

(Thomas et al., 2002). En el caso concreto de México, los trabajos sobre CS que se

2En el caso en que la solicitud de crédito sea realizada por una persona moral (empresa) para solicitar
algun tipo de financiamiento, los atributos cominmente estan relacionados con informacién de los
estados financieros e indicadores que reflejen la capacidad de pago y salud financiera de la empresa.
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pueden encontrar en la literatura son escasos. Altman (2005) aplicé una versién
mejorada de su modelo Z-score para calificar compaiifas mexicanas, el cual es
esencialmente un modelo lineal que incorpora razones financieras para la
construccién de un puntaje (score). El que el modelo utilizado en empresas del

mercado estadounidense resulté adaptable para el caso mexicano.

Objetivos especificos

En este documento se analizan diversas técnicas de clasificacion para la
construccién de modelos de CS. Entre las técnicas tradicionalmente empleadas, se
encuentran el andlisis discriminante, regresién lineal, drboles de clasificacion y
vecinos mas cercanos. Asimismo, se estudian diversos métodos del drea de
reconocimiento de patrones para su aplicaciéon en el contexto de los sistemas de
calificacion del crédito, entre las que destacan las redes neuronales, mdquinas de
soporte vectorial, clasificadores bayesianos (naive bayes, y redes bayesianas), asi
como modelos hibridos (bagging y boosting) y méquinas de Boltzmann restringidas®.
Hasta donde se tiene conocimiento, esta tltima técnica no ha sido utilizada
anteriormente en el contexto de CS, por lo que se en esta investigacién se sentaria
un precedente al respecto. Especificamente, se busca comparar la capacidad
predictiva de los distintos clasificadores calibrados sobre los conjuntos de datos

anteriormente descritos.

3 Varias de las técnicas mencionadas se pueden revisar, por ejemplo, en Witten et al. (2011).
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Los modelos implementados buscan analizar el perfil de riesgo, tanto de
contrapartes que solicitan crédito, como de aquellos clientes previamente aceptados.
Las caracteristicas especificas de cada conjunto de informacién crediticia disponible
permiten orientar el andlisis bajo un contexto estdtico, al tiempo de plantear
alternativas para implementar en el futuro estudios del comportamiento dindmico
del perfil de riesgo de los clientes a lo largo del periodo de observacién.

El documento estd integrado por cinco capitulos. En el segundo capitulo se realiza
una revision de algunos aspectos bdsicos sobre el CS y su evolucién histérica.
Asimismo, se incluyen desde estudios iniciales sobre aproximaciones utilizadas para
resolver el problema, hasta los tltimos estudios encontrados sobre técnicas
alternativas de clasificacién empleadas. El tercer capitulo presenta distintas
técnicas que han sido aplicadas para resolver problemas de calificacién crediticia,
las cuales provienen tanto del drea de la estadistica como de la inteligencia artificial
y el reconocimiento de patrones. Este apartado provee al lector de una base sobre
los fundamentos tedricos y caracteristicas generales de distintos clasificadores,
tomando en cuenta sus bondades y deficiencias como herramientas para la
construccién de sistemas de calificacién crediticia. En el capitulo cuatro se realiza
una revisién de las distintas metodologias y métricas més utilizadas, tanto en la
industria como en la academia, para evaluar el desempefioc de los modelos de
clasificacién. La discusién se centra principalmente en los enfoques empleados en el
drea de CS. El capitulo cinco incluye un analisis descriptivo de las caracteristicas

de los conjuntos de datos utilizados, asi como los resultados de la estimacién de
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cada uno de los modelos calibrados y la comparacién de su desempeno en cada
caso. Al final del documento se incluye un apéndice que contiene informacion

descriptiva adicional de los conjuntos de datos disponibles.



Capitulo 2
Aspectos generales del credit-scoring y

revision de la literatura

En este capitulo se revisan ciertos aspectos relativos al credit-scoring (CS), entre
los que se enlistan: el concepto general del crédito y CS, su historia, elementos
regulatorios en la industria financiera (Acuerdos de Basilea). Asimismo, la tltima
seccién del capitulo contiene una revisién de la literatura relativa a distintas
técnicas de clasificacién que se han empleado en el contexto del CS. Para efectos de
profundizar en algunos fundamentos tedricos y metodolégicos subyacentes a las
técnicas que se utilizan en esta investigacién, se recomienda al lector remitirse al
capitulo 3.

Entendemos el término crédito® como un préstamo sobre el que una de las

contrapartes se compromete a devolver en tiempo y forma la cantidad solicitada

“Desde un punto de vista legal, el crédito es el derecho que una de las partes denominada acreedor
tiene para obligar a otra (llamada deudor) a pagar en los términos y condiciones pactadas.
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(méds intereses, seguros y otros costos asociados, si los hubiera), el cual puede ser
otorgado por una institucién financiera a clientes que lo solicitan.

La informacién proporcionada en la solicitud se analiza mediante un proceso de
valoracién para decidir si se aprueba o no el otorgamiento del crédito al solicitante;
la decisién depende de la informacién registrada del cliente (Bicer et al., 2010;
Crook et al., 2007). Este proceso de valoracion, conocido como calificacién
crediticia, es una disciplina que se ha desarrollado, y ha sido ampliamente adoptada,
desde principios de 1960s. En su contexto mais general, CS se define como el
conjunto de modelos de decisién, y técnicas subyacentes, que ayudan a los
prestamistas en su proceso de otorgamiento del crédito a los prestatarios. Estas
técnicas no sélo ayudan a decidir a quién se le otorga el crédito, sino también el
monto del mismo y las estrategias de operacién que permitan fortalecer la
rentabilidad del crédito (Thomas et al., 2002).

Los sistemas de calificacién crediticia constituyen uno de los primeros usos que se le
dio a la informacién relativa al comportamiento de los consumidores, mucho antes
de que el término minerfa de datos emergiera como resultado de la fusién entre
estadistica, inteligencia artificial y aprendizaje maquinal. Su utilizaciéon por tiendas
y comercios (retailers) y companfas de venta por catdlogo se remonta a 1950s en
EUA. Las metodologias desarrolladas en esa época, son ejemplo de las primeras
herramientas utilizadas para administrar el riesgo de crédito.

En un entorno globalizado, caracterizado por el crecimiento acelerado en la

demanda de servicios financieros cada vez més complejos y personalizados, las
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lecciones aprendidas en las recientes crisis financieras y econémicas han puesto de
manifiesto a las instituciones financieras la importancia de contar con metodologias
y modelos de medicién de riesgos adecuados (Tapiero, 2010). En el caso especifico
del riesgo de crédito, y en particular, en lo relativo a los modelos de calificacién
crediticia, diversas técnicas de clasificacién se han implementado para resolver el
problema de discriminar adecuadamente los diferentes perfiles de riesgo de las
contrapartes. Entre los métodos aplicados a la calificacién crediticia de clientes, se
encuentran el andlisis discriminante de Fisher, regresién lineal, regresion logistica, y
mds recientemente, algoritmos genéticos, redes mneuronales artificiales, redes
Bayesianas, mdquinas de soporte vectorial (SVM), y métodos hibridos (Anderson,
2007; Bilgic et al., 2010; Chen et al., 2003; Hand et al., 1997a: Hand et al., 1997h;
Huang et al., 2004; Huang et al., 2007; Shin et al. 2005; Tsai y Chen, 2010).

El uso de los sistemas y tecnologias de CS se ha extendido mas alld de su propésito
original de evaluar el riesgo de crédito de las nuevas solicitudes y portafolios de
créditos. Actualmente, se utilizan también para evaluar la rentabilidad ajustada
por riesgo de los créditos otorgados, establecer limites de crédito iniciales y futuros
a los prestatarios, asi como el apoyo a un rango amplio de los servicios relacionados
como la deteccién y prevencién de fraudes, sin olvidar por supuesto, el disefio de
estrategias para mitigar las pérdidas y controlar los niveles de morosidad, cobranza
y recuperaciones. Esto ha permitido promover la eficiencia y expandir el alcance de

la cobertura de otorgamiento de crédito en el sistema financiero, permitiendo la
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bancarizacién de sectores de la poblacion que en el pasado no habfan sido
atendidos’.

Bajo el contexto del sistema financiero y la economia global en su conjunto, el
proceso de calificaciéon crediticia se encuentra inmerso en una serie de mejores
pricticas y buen gobierno corporativo®. Adicionalmente, los conceptos de ética de
negocio y responsabilidad social representan un cambio significativo respecto al rol
esperado de los negocios en la sociedad. Estos dos aspectos no influyen en la
decisién de utilizar o no un modelo de CS particular, sino en la manera en cémo
deben ser utilizados en beneficio de la sociedad”.

Entre los aspectos legales relacionados con el otorgamiento de créditos, es
importante considerar tanto el tipo de informacién que se puede utilizar en el
proceso de calificacién como su uso responsable y proteccién a la misma. Por
ejemplo, los bancos se encuentran sujetos a altos esténdares en materia de
regulacién para garantizar la proteccién y privacidad de los datos de sus clientes.

Dependiendo de cada pafs, los principios minimos bésicos que se deben observar se

5 Ver seccidn de citas al final del Apéndice.

6 La primera se refiere a los procesos, técnicas, metodologias, y el uso de tecnologia, equipo y recursos
que han probado tener éxito como medios para alcanzar objetivos especificos de las instituciones. Por
su parte, la buena gobernabilidad se refiere tanto al proceso de toma de decisiones como a los
mecanismos por los que las decisiones son implementadas (o no implementadas), donde la rendicion
de cuentas de la administracién a los accionistas y otras partes interesadas (stakeholders) debe
asegurar una adecuada alineacién de intereses.

7La ética de negocio se relaciona con la conducta de las instituciones en lo relativo a lo que es
moralmente correcto, en tanto que la responsabilidad social comprende la conducta que tienen éstas
hacia las necesidades, aspiraciones, y preocupaciones de la sociedad en su conjunto (se puede limitar
simplemente a una conducta ética o incluso extender a la filantropia)
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relacionan con la recoleccién de datos, razonabilidad de la informacién solicitada,
su calidad, limitacién en su uso, medidas de seguridad para su manejo y
transmisién, revelacién de la informacién (derecho al secreto bancario), acceso de
clientes a su propia informacién y rendicién de cuentas®.

Otro principio relevante en la construccién de los modelos de CS se refiere a la
prohibicién del uso de campos de informacién discriminatoria. En la mayorfa de los
paises se han implementado legislaciones anti-discriminatorias relacionadas con la
“prohibicién de la discriminacién injusta’, “promocién de igualdad de
oportunidades” o “proteccién de los derechos humanos”, las cuales aplican sobre
contextos mds generales que el crédito, como el empleo y otras practicas. Las
caracteristicas que generalmente se prohibe utilizar en los modelos de calificacién
son la raza, religién, nacionalidad y orientacién sexual. En general, el consenso es
que las caracteristicas demograficas, sobre las que los consumidores no tienen
control, debieran ser remplazadas por aquello que si puedan cambiar, en particular
comportamientos y estatus especificos a cada persona. Sin embargo, existen
situaciones en las que algunas de estas caracteristicas se pueden utilizar: (i) se
carece de otro tipo de informacién crediticia; (ii) existe alguna justificacién desde el
punto de vista del negocio la cual puede ser probada; (iii) la informacién socio-

demogréfica utilizada es solamente un componente de una evaluacién més amplia.

®En funcién de la regulacién local, se pueden prever excepciones en cada caso, ya sea por
consentimiento de los clientes, por requisicién de la autoridad legal o bien por ser de interés piblico o
nacional.
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2.1 Acuerdos de Basilea

El Banco Internacional de Pagos (BIS, por sus siglas en inglés) es el banco central
para la liquidacién de transacciones internacionales entre bancos centrales. Este
organismo promueve la cooperacién en materia de supervision bancaria y
administracién de riesgos financieros entre sus pafses miembros. En 1974 nace el
Comité de Supervisién Bancaria de Basilea (BCBS, por sus siglas en inglés),
integrado por los gobernadores de los bancos centrales del grupo de los diez (G-10).
Para el aiio de 1988, producto de las lecciones aprendidas por crisis econémicas y
financieras en el pasado, 11 paises suscriben el primer Acuerdo de Basilea (Basilea
I) con al finalidad de establecer un marco de adecuacién de capital. Basilea I fungié
como un marco de referencia para la medicién de la adecuacién del capital de los
bancos, asi como para establecer los estandares minimos que las autoridades
supervisoras debfan cumplir a fin de robustecer los mercados sujetos a su
jurisprudencia.

El BCBS concluyé que una aproximacién adecuada para determinar el capital es
mediante una ponderacién por riesgo de las diferentes categorfas de activos; la
ponderacién se aplica dependiendo del riesgo relativo a una clasificaciéon de los
activos determinada por su calificacién de riesgo. Dicha calificacién de riesgo debia
ser prestablecida por el regulador. A pesar de los beneficios que trajo consigo

Basilea I, el acuerdo no contemplé la cobertura del riesgo operacional ni la
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flexibilidad para incorporar las innovaciones en la medicién del riesgo’. Para tratar
de solventar estos problemas, el BIS amplié en 1996 los acuerdos para incluir el
riesgo de mercado, ademds publicé tres documentos consultivos (1999, 2001 y
2003), un estudio de impacto (2002) y varias publicaciones (2001) con el fin de
adecuar el tratado a las condiciones cambiantes de mercado. Como resultado de
esta nueva visién surgen los nuevos Acuerdos de Basilea (Basilea II). Ademaés de la
inclusién de un nuevo cargo de capital por riesgo operacional’, Basilea II surge
como un estindar para mejorar la medicién de los riesgos y la asignacién de capital
para su cobertura. Bajo un esquema mds alineado con la nocién de capital
econémico "' | el nuevo marco regulatorio propone mejoras sustanciales al
tratamiento del riesgo de crédito: mayor granularidad y sensibilidad al riesgo para
evaluar el riesgo, asi como refinamientos en requerimientos de capital y uso de
metodologias basadas en calificaciones internas (IRB, por sus siglas en inglés).

La adopcién de las nuevas disposiciones regulatorias por el regulador local
mexicano', incentivan a las instituciones de crédito a adoptar metodologias IRB

para calificar su cartera crediticia. La segmentacién de los clientes en distintos

perfiles de crédito y la estimacién de la probabilidad de incumplimiento en cada

? Reglas homogéneas que buscaban unificar las regulaciones para garantizar una mejor competencia y
fijaban los requerimientos de capital como el 8% de los activos ponderados por riesgo.

10 Adicional a los cargos de capital ya existentes para los riesgos de mercado y crédito.

!1 Capital en riesgo que una institucién necesita para lograr sus objetivos de negocio suficientes para
cubrir las pérdidas por los distintos riesgos que enfrenta durante un horizonte de tiempo especifico
(tipicamente un afio) y cierto nivel de confianza.

'z La Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) es el regulador de la banca en México.
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grupo de riesgo homogéneo, son los aspectos que mas impacto tienen en los
requerimientos de capital y reservas que el regulador exige a las instituciones
mantener para hacer frente a las pérdidas potenciales por riesgo de crédito que
enfrenten sus portafolios.

Teniendo como antecedente la reciente crisis financiera, en diciembre de 2010 el
BIS publicé nuevas normas regulatorias denominadas como Basilea III, las cuales
han sido desarrolladas por la comunidad internacional de 27 jurisdicciones
pertenecientes al BCBS, representada por 44 bancos centrales y autoridades
supervisoras. Entre los aspectos mds importantes que consideran las nuevas
disposiciones, se encuentran iniciativas mds estrictas que buscan mejorar la calidad
del capital bancario, elevar el nivel exigido de capital, reducir el riesgo sistémico y
establecer un nuevo marco de administracién y estandares de liquidez. Asimismo, el
BIS propone reforzar las exigencias de capital para riesgo de crédito proveniente de
operaciones con derivados, reportos y financiamiento de valores. La implementacién
de tales medidas proporciona suficiente tiempo a las instituciones para una

transicién suave hacia el nuevo régimen.

2.2 Historia del credit-scoring

Mientras que los origenes del crédito se remontan a 2000 a.C. (Asiria, Babilonia y
Egipto), el credit scoring nacié hace no mds de 70 anos. La primera aproximacién
para resolver el problema de identificar grupos en una poblacién fue introducida en

la estadistica por Fisher (1936). Especificamente, utiliz6 una técnica denominada
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andlisis discriminante para clasificar diferentes especies de iris, la cual también
emple6 para discriminar entre los origenes de crdaneos, utilizando en ambos casos el
tamarno fisico. Durand (1941) fue el primero en reconocer que las técnicas utilizadas
por Fisher (1936) también podrfan aplicarse para diferenciar entre buenos y malos
préstamos. Durand examiné 7200 préstamos con la técnica de andlisis discriminante
utilizando informacién sobre edad, género, estabilidad de empleo y residencia,
ocupacion e industria, y posesién de activos principales (cuentas bancarias, bienes
raices, seguros).

La llegada de la Segunda Guerra Mundial provocé severas pérdidas a las
instituciones financieras y empresas de ventas por correo debido a la incapacidad
de administrar adecuadamente su riesgo de crédito ante la escasez de analistas de
crédito con suficiente experiencia. Esto llevé a la necesidad de desarrollar
propiamente sistemas de scoring. La empresa Spiegel Corporation desarrollé el
primer sistema de calificacién crediticia (Lewis 1992). Por su parte, en 1946, en la
institucién Household Finance Corporation se desarrollé una “guia de calificacién
de crédito”, la cual, no obstante su probado funcionamiento, nunca fue implantada
a nivel de toda la organizacién (Johnson, 2004).

Para finales de la Segunda Guerra Mundial, la adopcién del CS se vio frenada
principalmente por la resistencia de las organizaciones al uso de las computadoras
en el proceso de toma de decisiones y la ineficiencia de implementar los célculos
estadisticos y puntajes de forma manual, aunada a la dificultad de los analistas

para explicar los resultados. El crecimiento del consumo y la enorme demanda del
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crédito mediante productos tradicionales como la tarjeta de crédito, obligd a las
instituciones a buscar alternativas de aprobacién més eficientes y precisas que les
permitiera administrar adecuadamente el proceso de originacién para cientos de
miles de nuevas solicitudes que demandaban algin tipo de crédito.

Johnson (2004) enfatiza la adopcién de sistemas de juicio experto que
proporcionaban cierta consistencia en el proceso de otorgamiento de crédito. La
compaiifa Sears retomé el uso de modelos estadisticos en su negocio en la creacién
de sistemas de puntaje para asignar los envios de catédlogos a clientes potenciales
para ventas por correo.

Entre los pioneros mds conocidos del uso de sistemas de CS, se encuentra la
consultorfa Fair Isaac (FI) creada en San Francisco en 1956. Entre sus desarrollos
iniciales se encuentra un sistema de cobranza para una tarjeta de crédito ofrecida
por los hoteles Hilton. Dos afios més tarde, produjeron su primera aplicacién de
puntajes (scorecards) para la empresa American Investments (Lewis, 1992).

A mediados de los 1960s las companias de petréleo experimentaron problemas con
sus operaciones de crédito principalmente por el robo de tarjetas, fraude y pérdidas
por incumplimientos. Decidieron entonces adoptar metodologias mds conservadoras
y emplearon sistemas de CS. Las tarjetas de crédito Diners Club, American
Express y Carte Blanche también implementaron este tipo de modelos en ese
periodo. Por su parte, varios bancos siguieron la misma tendencia dados los altos
voliimenes de solicitudes de crédito. De acuerdo con Lewis (1992), las pérdidas

observadas en los portafolios fueron el factor determinante para la adopcién de los
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sistemas de CS. Esto permitié tomar mejores decisiones de otorgamiento de crédito,
reduciendo las tasas de incumplimiento hasta en 50%.

La evolucién de la regulacién en los sistemas financieros terminé por afianzar la
aceptacion total de los sistemas de calificacién crediticia en las instituciones. Por
ejemplo, la aparicién en EUA de los Equal Credit Opportunity Acts y sus reformas
en 1975 y 1976, prohibieron las prdcticas de discriminacién en el proceso de
otorgamiento de crédito a menos que las decisiones “fueran derivadas
empiricamente y estadisticamente validas”.

Para los 1980s, el éxito del credit scoring en tarjetas de crédito indujo a los bancos
a emplear la misma base metodolégica para colocar otros productos. Al mismo
tiempo, en muchas otras economias, como el Reino Unido, se dieron cambios
significativos en la manera de otorgar crédito: oferta de productos a nuevos
sectores, crecimiento exponencial en las tarjetas de crédito y otros créditos al
consumo (Thomas et al., 2002)

Las técnicas estadisticas utilizadas en los primeros desarrollos fueron el andlisis
discriminante y modelos lineales, sin embargo, los desarrollos en el poder de
computo y software estadistico de 1980s permitieron la inclusién de otras
metodologfas. La regresion logistica, programacién lineal y los drboles de decisién
han sido las técnicas mds utilizadas en los sistemas de calificacién crediticia
comerciales. Mds recientemente, técnicas de inteligencia artificial como los sistemas

expertos y las redes neuronales también han sido utilizadas, entre otras.
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2.3 Técnicas estadisticas y de aprendizaje maquinal

utilizadas en CS: Revisién de la literatura

Histéricamente, el analisis discriminante y la regresién lineal han sido las técnicas
més utilizadas en la construccién de sistemas de CS. Tipicamente los coeficientes y
puntajes numéricos de los atributos se combinan para obtener una sola
contribucién que se incorpora en un puntaje global. Otras técnicas utilizadas en la
industria y la literatura incluyen regresién logistica y otras regresiones no lineales,
arboles de decisién, métodos no paramétricos como k-vecinos mas cercanos, analisis
de supervivencia, clasificadores bayesianos, redes neuronales, maquinas de soporte
vectorial, sistemas basados en légica difusa y modelos hibridos, entre otros.

En esta seccién se realiza una revisién de la literatura relativa a distintas técnicas
de clasificacién que se han empleado en el contexto del CS. En el capitulo 3 se
proporciona un mayor detalle sobre la formulacién analitica y métodos de

entrenamiento utilizados para las distintas técnicas.

2.3.1 Anélisis discriminante y regresion lineal

El primer trabajo publicado sobre la aplicacion del analisis discriminante lineal
(LDA, por sus siglas en inglés) para construir un sistema de calificaciones se remite
a Durand (1941) quien mostré que esta metodologia podria producir buenas
predicciones sobre el repago de los créditos. Posteriormente, otras aplicaciones

relacionadas fueron las de Myers y Forgy (1963) quienes compararon los resultados
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del andlisis discriminante y la regresién lineal, Lane (1972), Apilado et al. (1974),
Taffler y Abassi (1984), y Moses y Liao (1987).

La regresion lineal también ha sido utilizada en los modelos de calificacién
crediticia. Orgler (1970) utilizé regresién lineal para construir un modelo de
créditos comerciales, en tanto que esta técnica también fue empleada en Orgler
(1971) para construir un scorecard que evaluara exclusivamente el comportamiento
del nivel crediticio de los clientes actuales. Otros estudios sobre el uso de modelos
de regresién son Fitzpatrick (1976), Lucas (1992) y Henley (1995).

Existen otros trabajos relacionados con el estudio del comportamiento de la calidad
crediticia de las empresas en funcién de ciertas razones financieras, como por
ejemplo, Altman (1968) que construye la denominada funcién Z de Altman
mediante el uso de LDA para pronosticar con tres anos de anticipacién la
probabilidad de incumplimiento de las empresas. Por otro lado, Kumar y
Bhattacharya (2006) comparan el desempeno entre el anlisis discriminante lineal y

las redes neuronales.

2.3.2 Vecinos mas cercanos

El método de k-vecinos mds cercanos es una aproximacién no paramétrica al
problema de clasificacién propuesta por Fix y Hodges (1952). En el contexto del
CS, primero fue aplicada por Chatterjee y Barcun (1970). Destacan varias
aplicaciones posteriores, entre las que se encuentran: Henley y Hand (1996) quienes

realizaron una investigacién detallada de métodos de vecinos méds cercanos para

i



datos de una compaiiia de ventas por correo, al tiempo que examinaron la seleccién
de la métrica para definir la propiedad de cercania y la seleccion del nimero de
vecinos més cercanos a considerar; Paredes y Vidal (2000) evalian la mejora en el
desempefio del clasificador de vecinos mds cercanos con la inclusién de una medida
de disimilitud ponderada en varios conjuntos de datos, entre ellos dos
correspondientes al otorgamiento de créditos; Islam et al. (2007) realiza una
comparacién contra el clasificador naive Bayes para datos de aprobaciones de
tarjetas de crédito; Marinakis et al. (2008) aplican algoritmos meta-heuristicos para
clasificar 1,411 empresas de un portafolio de créditos de un banco en Grecia
mediante vecinos mds cercanos y realizan una comparacion del método contra
méquinas de soporte vectorial y drboles de clasificacién, entre otros. En lo general,
los trabajos anteriores posicionan al clasificador de vecinos mds cercanos como una
alternativa competitiva frente a otros clasificadores.

A pesar de ser un método ampliamente utilizado en muiltiples aplicaciones relativas
a otras dreas, el clasificador de k-vecinos més cercanos no ha sido adoptado tan
ampliamente en el contexto de CS, entre otras razones, debido a la percepcién en la
demanda computacional que requiere (Hand, 1997), aspecto que cada vez resulta
un problema menor ante los avances en el cémputo actual. Otro aspecto en contra
de este método tiene que ver con la imposibilidad de construir un score para las

caracteristicas particulares de cada cliente.
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2.3.3 Regresion logistica

El modelo logistico es una aproximacién paramétrica cominmente utilizada en la
literatura para propésitos de clasificacién. Barniv y McDonald (1999) reportaron
178 articulos en revistas de contabilidad y finanzas que entre 1989 y 1996 utilizaron
este modelo.

El enfoque de regresién lineal para el anilisis discriminante tiene la desventaja de
que el rango de valores que pueden tomar los valores estimados de la variable
dependiente varfan sobre todos los niimeros reales, siendo que la variable
dependiente (probabilidad) se encuentra entre 0 y 1. Para solucionar este
inconveniente, la regresién logistica aplica la transformacién log(p/(1 — p)), donde
p es la probabilidad de que el solicitante del crédito incumpla, de manera que la
variable dependiente resultante toma valores en todos los reales. Entre las ventajas
de la regresién logistica se encuentran (i) disefiada para trabajar con valores
binarios; y (ii) los puntajes obtenidos se pueden ficilmente convertir o calibrar en
estimaciones de probabilidades, dada la informacién disponible.

Wiginton (1980) fue uno de los primeros en publicar resultados sobre el uso de la
regresion logistica en los modelos de CS. A la fecha, esta técnica estadistica ha sido
ampliamente utilizada en las metodologias de calificacién crediticia. Algunos de los
trabajos en la materia son: Steenackers y Goovaerts (1989) que propone un modelo
de CS para préstamos personales; Platt y Platt (1990) aplic6 el anilisis logistico
para predecir incumplimientos con resultados interesantes en términos del

desempeno de la clasificacion; Laitinen (1999) pronosticé la insolvencia de 3200
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empresas finlandesas utilizando 15 variables tomadas de un conjunto de 35
mediante procedimientos de seleccién automdtica bajo modelos de regresién lineales
y logisticos; Moody s (2000) aplicé la regresiéon logistica para pronosticar el
incumplimiento de 4655 empresas piblicas europeas de 26 paises.

Algunos estudios han encontrado un desempenio inferior en problemas de
clasificacién, y especificamente en sus resultados de prediccién, comparado con
otras técnicas. FEstos hallazgos han sido corroborados, por ejemplo, por Caiazza
(2004) quien comparé LDA, regresién logistica, drboles de clasificacion, redes
neuronales y algoritmos de légica difusa. Borra y Caiazza (2002) compararon los
modelos logisticos y drboles de clasificacion utilizando modelos aditivos
generalizados (bagging y boosting), en tanto que Galindo y Tamayo (2000) los
compararon con drboles de clasificacién, redes neuronales y k-vecinos mas cercanos
para datos de créditos hipotecarios. Una posible explicacién de estos pobres
resultados es proporcionada por Alfo et al. (2005) quienes argumentan que cuando
el riesgo de incumplimiento es extremadamente alto o bajo, el modelo logistico
presenta fallas. Como alternativa, estos autores proponen extender el modelo bajo
estructuras aleatorias que incorporen desviaciones respecto del supuesto de que los
residuales provengan de un proceso de ruido blanco, mediante su denominado
modelo logfstico de efectos aleatorios. Tang et al. (2005) comparan los modelos

logistico y de légica difusa.
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Los modelos paramétricos LDA y regresién logistica han sido también aplicados en
estudios realizados por bancos centrales en Austria, Francia, Alemania, Italia,
Reino Unido (ver Ooghe et al., 1999).

Entre algunos de los primeros trabajos que utilizaron otros tipos de regresién no
lineal se encuentra por ejemplo, Grablowsky y Talley (1981) compararon el andlisis

discriminante y el analisis probit' utilizando datos de una cadena departamental

de EUA.

2.3.4 Arboles de clasificacién

Los drboles de clasificacién se han desarrollado en varias disciplinas, entre las que
destacan las ciencias de la vida, la estadistica y la inteligencia artificial. La
seleccion de los atributos para la subdivisién en cada nodo interno es
extremadamente importante en el proceso de construccién del drbol de decisién y
determina en gran medida la estructura final del mismo. El primer algoritmo para
generar un drbol de decision (ID3) fue introducido por Quinlan (1979),
posteriormente aparecieron el C4 de Quinlan (1986) y el C4.5 en Quinlan (1993).
Quinlan utilizé el concepto ganancia de informacién tomando como base una
medida de entropia para desarrollar estos algoritmos. Este antecedente ubica como
origen de los drboles de decisién al drea de aprendizaje maquinal. Sin embargo, el

uso de los drboles como herramienta de clasificacién y regresién mantiene una

¥ El modelo de regresion probit utiliza a la inversa de la funcién de distribucién acumulada normal
estandar como transformacién que aplica sobre la probabilidad de clase para establecer la relacién con
los atributos o variables explicativas mediante un modelo lineal (Alpaydin, 2010).
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estrecha relacion con el drea de la estadistica. Al respecto, una de las referencias
més importantes en dicho campo es Breiman et al. (1984) quienes utilizaron como
criterio de seleccién el indice de Gini e introdujeron el término el concepto de drbol
de regresién y clasificacién (CART, por sus siglas en inglés). Autores como Kass
(1980) y Biggs y Ville (1991) utilizaron una prueba y? para realizar particiones
multinivel sobre datos categéricos con su metodologia denominada CHAID.

El uso de los drboles de clasificacién en el contexto de CS tuvo sus inicios con
Makowski (1985) y Coffman (1986) y su uso en la industria continua dada su
capacidad de identificar patrones de comportamiento entre los atributos y
categorfas de clientes ya sea extremadamente riesgosos o con perfil de riesgo muy
bajo. Anderson (2007) destaca su trasparencia y facilidad de implementacién para
arboles simples pero critica su poca efectividad en capacidad predictiva. Sin
embargo, destaca su uso para la exploracién rapida de los datos, ya sea para
identificar variables predictivas clave o bien para funcionar como benchmark para
otras metodologias.

Algunas referencias mds recientes relacionadas con CS han utilizado como base de
sus metodologfas diversos drboles de clasificacion, por ejemplo, Mues et al. (2004)
utilizan diagramas de decisién (una generalizacién de los drboles de decisién) y
explotan su uso como herramienta de descripcién visual compacta de los datos. Lee
et al. (2006) identificé mejores resultados con CART y regresién multivariada
adaptativa por splines (MARS, por sus siglas en inglés) que alternativas como

LDA, regresién logistica, redes neuronales y méquinas de soporte vectorial para
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datos de tarjeta de crédito. Zhao (2007) aplica técnicas de programacién genética
multi-objetivo para desarrollar drboles de decisién. Bastos (2008) implementa
drboles de decisién bajo el clasificador hibrido boosting y muestra para datos de
tarjeta de crédito que la metodologia ofrece resultados con desempefio similar a
preceptrén multicapa y mdquinas de soporte vectorial. Por su parte, Li et al.
(2010) aplica CART para analizar el comportamiento de fallas de negocio en

companifas publicas listadas en la Bolsa de Shanghdi (China).

2.3.5 Anadlisis de supervivencia

Ademds de ser utilizado como herramienta para pronosticar la probabilidad de
incumplimiento, el andlisis de supervivencia ha sido aplicado para estimar el
momento en que ocurre el evento de incumplimiento de los créditos. En
consecuencia, este tipo de modelos resultan itiles para estimar la rentabilidad de
los clientes en los distintos productos de crédito ya que no sélo se puede analizar el
riesgo de incumplimiento sino también el efecto de eventos como el prepago. Narain
(1992) fue uno de los primeros en sugerir el uso de este tipo de modelos en el
contexto de CS, en tanto que Banasik et al. (1999), combiné el andlisis de
supervivencia con regresién logistica para estimar el momento de incumplimiento y
el comportamiento de pago anticipado de los clientes. Otros estudios que también
enfocaron sus esfuerzos en el uso de modelos de supervivencia son Hand y Kelley
(2001), Stepanova y Thomas (2002), en los cuales se desarrollaron herramientas

para construir scorecards y analizar el comportamiento de los clientes a lo largo del
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tiempo™. Sohn et al. (2006) abordan el problema de inferencia del perfil de riesgo
de los clientes no aceptados en el proceso de otorgamiento de crédito mediante un
modelo de supervivencia que analiza la muestra de clientes aceptados. Sarlija et al.
(2009) comparan el desempeno del andlisis de supervivencia y redes neuronales en
el analisis de CS para el comportamiento de conjunto de datos de créditos de un
banco croata. Fantazzini y Figini (2009) proponen un método no paramétrico
basado en métodos de supervivencia aleatorio para pronosticar la probabilidad de
incumplimiento de empresas medianas. Los autores encuentran que el modelo
mejora los resultados de clasificacién en el conjunto de entrenamiento respecto del
modelo logistico, en tanto que en el conjunto de prueba los resultados se invierten.

Finalmente, conviene sefialar que este enfoque de clasificacién no serd utilizado en

este trabajo de investigacion.

2.3.6 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (NN, por sus siglas en inglés) representan una
alternativa importante a los modelos estadisticos tradicionales por su capacidad
como herramienta de clasificacién. El caso de los modelos de credit scoring, y en
general las aplicaciones en negocios, no son la excepcién. De acuerdo con Vellido et
al. (1999) mas del 75% de la aplicaciones en este campo estdn relacionadas con el
uso de perceptrones multicapa con propagacién hacia adelante (MLP) y de

retropropagacién (BP).

14 E] analisis del comportamiento de los clientes a lo largo del tiempo también es conocido como
calificacién de comportamiento (behavioral-scoring).
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Jensen (1992) aplica MLP para pronosticar el comportamiento de pago de
aplicaciones de tarjetas de crédito y lo comparé contra un modelo de CS comercial;
West (2000) comparé el desemperio de cinco técnicas de NN en los conjuntos de
créditos Alemdn y Australiano’; por su parte, West et al. (2005) incrementan la
capacidad de los modelos anteriores mediante las estrategias de validacién cruzada,
bagging y boosting.

No obstante el buen desempefio de las tasas de clasificacién observadas en las
técnicas de NN, se les critica por la ausencia de variables explicativas sobre la
clasificacién de los créditos y su poca transparencia explicativa (Baesens et al.,
2003a). Algunos de los métodos propuestos en la literatura para solucionar este
problema son la combinacién con otros métodos, extraccién de reglas de las redes
entrenadas y métodos de agrupamiento. Sobre esta tiltima estrategia, Huysmans et
al. (2006) exploté la capacidad de visualizacién y andlisis exploratorio de los mapas
auto organizados (SOM) para el caso de CS y determiné un mejor desempeiio
cuando se utilizaba para elevar el poder predictivo de cada neurona en un sistema
de NN. En lo relativo a la extraccién de reglas, Baesens et al. (2003a) aplicé tres
metodologfas para la extraccién de reglas que simulen el proceso de decisién de NN

entrenadas (a saber: NeuroRule, Trepan y Nefclass'®) para clasificar clientes buenos

' Las técnicas utilizadas por este autor fueron: MLP, mezcla de sistemas expertos, funcién radial, vector
de cuantizacion y resonancia adaptativa difusa.

16 El algoritmo de descomposicion NeuroRule extrae reglas proposicionales minimizando las suma de
cuadrados de los errores en las predicciones (Setiono y Liu, 1996). Por su parte, el algoritmo Trepan,
introducido por Craven y Shavlik (1996), induce arboles de decisién a partir de NNs entrenadas. Por su
parte, Nefclass extrae reglas difusas interpretables (Nauck et al., 1997).
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y malos de tres distintos conjuntos de créditos, realizando una comparacién contra
el algoritmo C4.5 y regresién logistica. Asimismo, Arns et al. (2006) utilizaron la
técnica de NeuroRule para extraer reglas de NNs multicapa entrenadas para
modelar el perfil de riesgo de portafolio de créditos a pequenas y medianas

empresas otorgados por un banco brasileno.

2.3.7  Maquinas de soporte vectorial

Las méquinas de soporte vectorial (SVM) han sido utilizadas para problemas de
clasificacién y regresién debido a su buen desempeno en diversas aplicaciones.
Recientemente, varios estudios han utilizado SVM en credit scoring con resultados
alentadores. El problema de la prediccién del incumplimiento de empresas también
ha sido abordado aplicando NN y SVM en Fan y Palaniswami (2000), Atiya
(2001), Shin et al. (2005) y Min et al. (2005). Li et al. (2006) desarroll6 un modelo
de CS para aplicaciones de créditos al consumo identificando mejorias en la
generalizacién respecto a modelos de NN. Para solucionar el problema sobre la
interpretacién de los resultados de clasificacién de SVM, Martens et al. (2007)
introdujo métodos de extraccién de reglas para SVM que pueden generar modelos
de credit scoring con reglas interpretables y con poca pérdida en la exactitud.

En un estudio comparativo de 17 clasificadores, Baesens et al. (2003b) analizaron 8
conjuntos de datos de créditos, entre los que se encuentran algunos portafolios de
instituciones financieras del Reino Unido, Bélgica, Holanda y Luxemburgo. Los

métodos utilizados fueron: regresién lineal y cuadrdtica, regresién logistica,
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programacién lineal, cuatro variantes de SVM, cuatro clasificadores basados en
drboles de decisién, dos variantes de vecinos mds cercanos, NN, naive Bayes, y
drboles bayesianos aumentados bajo naive Bayes. Los resultados obtenidos por los
autores indicaron que los métodos con mejor desempeiio fueron SVM con base

radial y la versién por minimos cuadrados, asi como también los clasificadores

basados en NN,

2.3.8 Clasificadores Bayesianos

El clasificador méds simple de los clasificadores bayesianos es el denominado naive
Bayes, cuya efectividad en distintos contextos y dreas de aplicacién lo hacen un
clasificador benchmark obligado en los distintos estudios de CS realizados en la
literatura (Alpaydin, 2010). Por su parte, las redes bayesianas (BN) son un modelo
probabilista grifico que representa a un conjunto de variables aleatorias cuyas
dependencias condicionales se establecen via una graifica aciclica dirigida. El texto
seminal de Pearl (1988) establecié a las BN como un campo de estudio al
consolidar sus propiedades. Este tipo de redes representan un conjunto de
clasificadores que modelan las relaciones estructurales de las variables. Davis et al.
(1992) investigaron mecanismos bajos sistemas expertos bayesianos podrian ayudar
al problema de clasificacién de tarjetas de crédito de Bank of Scotland y comparé
la aproximacién con NN. Baesens et al. (2002) evalia la aplicabilidad de varios
tipos de BN en CS, entre ellos, el clasificador naive Bayes, drboles aumentados bajo

naive Bayes, y una BN irrestricta con entrenamiento Monte Carlo via Cadenas de
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Markov (MCMC, por sus siglas en inglés). En un ejercicio empirico sobre el
conjunto de datos Alemén, este iiltimo clasificador tuvo el mejor desempeno
comparado con el resto y el algoritmo C4.5. Por su parte, Li y Guo (2006)
determinan capacidades similares entre tres modelos de clasificacion basados en NB
v cinco tipo de NN, sobre dos conjuntos de datos de créditos reales. Mas
recientemente, Antonakis y Sfakianakis (2009) comparan modelos de credit scoring
construidos sobre la NB contra LDA, regresiones logisticas, vecinos mds cercanos,
arboles de clasificacién y NN. Los autores utilizan dos conjuntos de datos, uno con
créditos de un banco griego y el segundo formado por el conjunto de datos
Australiano, encontrando un poder predictivo inferior del clasificador NB respecto a

los otros métodos.

2.3.9 Sistemas basados en légica difusa

Un sistema difuso es un conjunto de reglas difusas IF-THEN que convierte las
entradas en salidas. El motor de inferencia difuso combina reglas mediante un
mapeo de los conjuntos difusos en el espacio de entrada X al conjuntos difusos en el
espacio de salida Y basado en principios de légica difusa (Bethold, 1999). Malhotra
y Malhotra (2002) utilizaron un algoritmo de légica difusa llamado ANFIS para
construir un modelo de credit scoring el cual mostré un mejor desempeno que LDA,
con mayor flexibilidad, tolerancia a informacién incompleta y capaz de modelar
relaciones no lineales complejas, sin embargo, una deficiencia se relacionaba con su

alto costo computacional. Piramuthu (1999) aplica un sistema difuso para
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desarrollar un modelo de credit scoring sobre tres diferentes conjuntos de datos el
cual compara con un modelo de NN, reportando un mejor desempefio de este
dltimo en términos de clasificacién tanto en el conjunto de entrenamiento como en
el de prueba con la diferencia de que el modelo de légica difusa si tiene
interpretacién para el usuario.

Wang et al. (2005) aplicé SVM bajo légica difusa bajo el supuesto de que los
clientes no pueden ser absolutamente buenos o absolutamente malos. Su estudio
contempla también el uso de regresién lineal, regresién logistica y redes de retro-

propagacion.

2.3.10 Programacion genética

La programacién genética (GP), un tipo de técnica evolutiva, ha sido aplicada
también para propédsitos de calificacién crediticia. Por ejemplo, Ong et al. (2005)
concluyen que los modelos de credit scoring basados en GP ofrecen mejores
resultados que los enfoques que utilizan NN, drboles de decisién, conjuntos rugosos
y regresion logistica. En otro estudio relativo a credit scoring, Huang et al. (2006)
aplican un modelo de GP en dos etapas que incorpora las ventajas de las reglas IF-
THEN y la funcién discriminante, encontrando evidencia de un mejor desempefio
frente a CART, C4.5, conjuntos rugosos y regresién logistica. En ambos estudios

los conjuntos de datos utilizados son los conjuntos Alemdn y Australiano.
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2.3.11 Modelos hibridos

Con referencia a la mezcla de muchas de las técnicas estadisticas y de aprendizaje
maquinal utilizadas en la literatura, y la mayoria de las veces poco explotadas en la
industria, varios autores han propuesto modelos hibridos para atacar el problema
de CS. Por ejemplo, Zhu et al. (2001) estudié las condiciones bajo las cuales se
pueden combinar distintos clasificadores para construir un modelo combinado que
mejore los resultados individuales. Entre las técnicas comunmente utilizadas para
realizar clasificadores muiltiples (ensemble), se pueden citar las denominadas
bagging, boosting y stacking. Al respecto, Wang et al. (2011) realiza una evaluacién
comparativa del desempefio entre las tres técnicas citadas. Algunos trabajos
relacionados con modelos hibridos aplicados en calificacién crediticia son Lee y
Chen (2002), Lee et al. (2002), Hsieh (2005) y mds recientemente Li (2009). Por
mencionar algunos otros, Sexton et al. (2006) utilizé un método basado en
algoritmos genéticos llamado algoritmo de optimizacién simultdnea de NN para
datos sobre aprobacién de tarjetas de crédito. Huang et al. (2007) desarrollé un
modelo hibrido basado en SVM y algoritmos genéticos capaz de implementar tareas
de seleccién y optimizacién de pardmetros, el cual presenta resultados similares a
los de clasificadores basados en redes neuronales, drboles de decisién y
programacién genética, y fue aplicado a dos conjuntos de datos. Martens et al.
(2008) extraen reglas de decisién para construir un sistema de calificacién interno
utilizando principios de optimizacién hormiga empleando el algoritmo AntMiner+

sobre un conjunto de créditos a empresas medianas. Mileris y Boguslauskas (2010)
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analizan el impacto que tiene la técnica de reduccién de datos con anglisis de
factores (ANOVA y K-S) sobre la prediccién de incumplimientos de companias en
Lituania bajo LDA, regresién logistica y MLP. Ghodselahi (2011) propone un
modelo hibrido que combina técnicas de agrupamiento y clasificacién sobre el
conjunto de créditos alemanes de UCI, especificamente, utiliza 10 clasificadores
SVM como miembros de un clasificador ensemble que combina varias hipétesis
construidas sobre el conjunto de entrenamiento.

En la siguiente figura se incluyen varias de las técnicas de clasificacién mencionadas
en esta seccién, asi como los primeros trabajos en los que fueron aplicadas en el

contexto de CS.

Técnica Trabajos iniciales
Angélisis discriminante Durand (1941)
'8 |Vecinos mds cercanos Chatterjee y Barcun (1970)
E Regresién logistica Wiginton (1980)
& | & rboles de clasificacién Makowski (1985)
Andlisis de supervivencia Narain (1992)
Clasificadores bayesianos Davis et al. (1992)
Redes neuronales Jensen (1992)
Méquinas de soporte vectorial Fan y Palaniswami (2000)
2 Logica difusa Piramuthu (1999)
: Programacion genética Ong et al. (2005)
Modelos hibridos Zhu et al. (2001), Lee et al. (2002)

Tabla 1. Técnicas de clasificacién utilizadas en CS y primeros trabajos
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Es importante mencionar que existe una delgada linea entre las dreas de estadistica
de reconocimiento de patrones con respecto a algunos de los clasificadores incluidos
en la Tabla 1. La taxonomia utilizada no se debe considerar como absoluta y
definitiva. Por ello, se incluyeron a la izquierda de la tabla los encabezados la parte
central en colores difuminados para indicar los casos en que los clasificadores
considerados han tenido desarrollos paralelos en ambas ramas, y que diversos
autores, dependiendo del enfoque y uso que les dan a los mismos, los clasifican
indistintamente como pertenecientes a alguna de las dos dreas.

En este capitulo se realizé una revisiéon de aspectos fundamentales relacionados con
CS, desde la definicién bésica de crédito y calificacion crediticia, hasta aspectos de
tipo regulatorio en torno al tema. Por otra parte, se presenté una revisién de la
literatura sobre las distintas técnicas que han sido utilizadas para la construccion
de modelos de CS, tanto en la industria como en la literatura.

En el siguiente capitulo se describen los detalles metodoldgicos subyacentes a los
clasificadores que se utilizardn en este trabajo de investigaciéon para la construccion
de modelos de CS. Es conveniente mencionar que tanto los sistemas basados en
l6gica difusa como los de programaciéon genética no seran utilizados en el ejercicio

empirico de este documento.
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Capitulo 3

Modelos estadisticos y de

reconocimiento de patrones

En este capitulo se realiza una revisién sobre los fundamentos de algunos de los
principales modelos estadisticos y de reconocimiento de patrones que se han
utilizado en la literatura e industria para el problema de clasificacién en el contexto
del credit-scoring (CS).

Para ello, se considera un conjunto D = {(x;, y;)})=, de N observaciones (ejemplos),
cuyos n atributos estdn contenidos en la componente n-dimensional x; € X y las
etiquetas de clases binarias y; € C = {0,1}.

El proceso de entrenamiento de un clasificador f: X — C consiste en configurar los
pardmetros que lo caracterizan, mediante alguna técnica de estimacién o

aprendizaje sobre la base de cierto conjunto de entrenamiento D. El resultado del
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proceso de estimacién generalmente es un mapeo’’ f que busca aproximar la regla

de correspondencia x; » y;,i =1,...,N.

3.1 Regresién logistica y andlisis discriminante lineal

Supéngase que se tienen etiquetas de clases binarias y; . La estrategia de la
regresiéon logistica para clasificacion (LOG) consiste en estimar la probabilidad

P(y = 1|x) mediante la funcién sigmoide

1
1+exp(—(w0+wa))

Py =1[x) =

(1)

donde x € R™ es un vector de entrada n-dimensional, w es el vector de pardmetros
y el escalar wy es el intercepto (Baesens, 2003b). Los pardmetros wyy w son
tipicamente estimados utilizando el procedimiento de médxima verosimilitud. Si
I(wg, w) denota la funcién de verosimilitud, se puede considerar la maximizacién de
la funcién penalizada’ [(wo, w,R) = l(wg, W) — R||(wo, w)||%. El uso del parametro R
denominado ridge estabiliza los casos degenerados y permite reducir la el sobre-
ajuste penalizando valores grandes de los coeficientes de la regresion (ver Cessie y

van Houwelingen, 1992).

17 La regla de correspondencia definida por f contempla el uso de atributos tanto numéricos como no
numeéricos contenidos en el conjunto X.

18 E] operador ||-|| representa la norma euclidiana, la cual se define como ||x|| = {/x{ + -+ x7 para
todo vector x € R"™.
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Por su parte, el andlisis discriminante asigna una observacién x a la clase y; €
{0,1}, teniendo la mayor probabilidad posterior p(y|x). Por el teorema de Bayes se
puede realizar el cémputo de la probabilidad posterior como
px|y)p(y) ‘
X) = ————
p(ylx) = 2o @)
Si se supone que las distribuciones condicionales p(x|y) son Gaussianas
multivariadas se puede verificar que
— 1 ! Ty-1 ‘
p(xXly = 1) sz €XP {—E(X— M) I (x - lh)} (3)
donde pq es el vector de medias de la clase 1 y £, denota su matriz de varianza-

covarianza. Entonces bajo el criterio de clasificacién discriminante, se asigna la

clase 1 si

(x— ) TZT (X — py) — (x— o) T (x — o) <

2l0g(P(y = 1)) = 2log(P(y = 0)) + log|Z,| — log|Z4], (4)

y la clase 0 en otro caso. La presencia de términos xTE7'x y xTZ51x indican que el
limite de decisién es cuadratico en x y por lo tanto, esta técnica de clasificacién es
denominada andlisis discriminante cuadrdtico (CDA). En el caso en que Xo=%; =
Z, los términos cuadraticos XTZ7'x y —xTE71x se cancelan y la regla de clasificacién
se vuelve lineal en x. A la técnica de clasificacién obtenida comiinmente se le

refiere como andlisis discriminante lineal (LDA ).
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3.2 Maquinas de soporte vectorial (SVM)

De acuerdo con la formulacién original de Vapnik (1998), si se emplean etiquetas
de clases binarias y; € {—1,+1}, el clasificador SVM, debe satisfacer las siguientes
condiciones:

{thp(xi) +b=>+1 si y;=+1 )

wlp(x)+b<-1 si y=-1
El sistema (7) es equivalente a
yiwTe(x)+bl=1 i=1,.,N (8)
La funcién no lineal @(-) mapea el espacio de atributos en un espacio de dimension
mayor (posiblemente infinita). En este espacio de dimensién superior, las
desigualdades presentadas previamente, bdsicamente construyen un hiper-plano
wT@(x;) +b = 0 que discrimina entre las dos clases. En el espacio primal de los
pesos, el clasificador adquiere la siguiente forma:
y(x) = sign[w’o(x;) + b], (9)
Esencialmente, los clasificadores SVM utilizan modelos lineales para establecer
regiones que separen clases de manera no lineal. La estrategia que utilizan consiste
en transformar el espacio original de los atributos de entrada mediante el mapeo no
lineal @, de manera que en el nuevo espacio las clases queden separadas por un
hiperplano. En consecuencia, las regiones de separacion en el espacio original son no

lineales.
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© Malo
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Figura 1. Conjunto linealmente separable bajo SVM (dos atributos Al y A2: dos clases)
En la Figura 1 se presenta un ejemplo de un conjunto linealmente separable en el
contexto de CS respecto a dos atributos dados A1 y A2.

No obstante la existencia de una regla de separacién dada por la ecuacién (9), la
evaluacién no se realiza de esta manera. En cambio, define el problema de
optimizacién convexa

mmw.i-f(?(w!bnf)=“w W+CE‘ lfl (10)

sujeto a

+bl=1, i=1,.. N
{:v.[w ¢(x;) +b] = - (1)

Las variables de holgura §; se utilizan para permitir malas clasificaciones en el

conjunto de desigualdades (por ejemplo, debido a distribuciones traslapadas). La
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primera parte de la funcién objetivo busca maximizar el margen entre ambas clases
en el nuevo espacio, mientras que la segunda parte minimiza el error incurrido por
malas calificaciones. La constante C > 0 se considera como un pardmetro de
refinamiento en el algoritmo, también llamado pardmetro de costo. Hay que notar
que esta formulacién esta cercanamente relacionada con un problema de
programacién lineal. Entre las diferencias mds importantes se encuentra la
introduccién de un término de regularizacién %wTw grande en la funcién objetivo,
asimismo, considera un margen para separar las clases y permite cotas de decisién

no lineales mediante el mapeo @(*).

El lagrangiano del problema de optimizacién (10) y (11) con restricciones estd

dada por

L(w, br E: a, v) = J(w: b! ‘f) - ?:1 ai{yi[wT(p(xi) #* b] =1 % fl} = Eﬁ\;l vif[‘ (12)

La solucién al problema de optimizacién presentado arriba, estd dado por el punto
silla del lagrangiano, el cual se obtiene al minimizar (12) con respecto de w, b y

maximizdndolo con respecto a @ y v. Para resolver el problema
max,, miny, : L(w,b,§,a,v) (13)

se obtiene:
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ar
=0 - w=YY ay0(x)

5;—

oL

rrda - XL,y =0 (14)
g—;=0 > 0<a;<Ci=1,.,N

Al sustituir la primera expresion en y(x) = sign[wT@(x;) +b], el clasificador
y 9 P

resultante quedaria dado por

y(x) = sign[E); a;y; K(x;,%) + b] (15)

donde K(x;,x) = @(x;)T@(x) constituye un micleo definido positivo que satisface el
teorema de Mercer ¥ . Los multiplicadores de Lagrange @; son entonces

determinados mediante el siguiente problema de optimizacién (problema dual):

1
maxg, = Xi=1 ViyiK (% %;) o + I (16)
sujeto a
{Zle a;y; = 0 (17)
0=q;=C, i=1,..,N

La construccién del clasificador SVM ahora se reduce a resolver un problema de
programacion cuadrédtica convexa en @;. Como primer aspecto, conviene notar que
no serda necesario calcular w o @(x;) para determinar la superficie de decisién, por
ello, no serd necesaria la construccién de un mapeo no lineal @(x) . Como

alternativa, se emplea la funcién ntcleo K. Entre las formas funcionales més

'Y En general, se dice que toda funcién K (u,v) define un kernel si satisface el teorema de Mercer, es
decir, _fw K(u,v)g(w)g(v)dudv > 0 para toda funcién g(-) cuadrado integrable (ver Mercer, 1909). El

Teorema de Mercer permite interpretar las funciones kernel como el producto punto en un espacio
caracteristico.
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comunes para K se tienen la funcién de base radial (RBF) K(x;,X) = exp {—y”xi —
xjuz} y el niicleo lineal K(x;,X) = x;-rxj. Ademas de los clasificadores SVM estandar,
en la literatura se han propuesto los clasificadores LS-SVM, los cuales son una
versién modificada de los SVMs sugeridos por Suykens y Vandewalle (1999) y
Suykens et al. (2002). LS-SVM utiliza una funcién de costos de minimos cuadrados
v reemplazan las restricciones de desigualdad con restricciones de igualdad para

resolver el problema

min,pe J(W,b, &) = ;wTw +y; EX, ef (18)
sujeto a las restricciones de igualdad:

yiwlo(x;) + bl =1—g¢, f & N (19)

Siguiendo la misma estrategia de solucién que con el clasificador SVM estdndar, se
puede verificar que el clasificador LS-SVM se puede obtener como la solucién al

sistema lineal de ecuaciones:

o | b 0
IR0 e
y | Q+y7l/ N\ 1

donde y=[yg;.;ynl,1=1[1;..;1],e=[eg;...; ey], a=[ay;..;ay]. Entonces el
teorema de Mercer se puede aplicar directamente a la matriz Q, definida por

Q; = yyox) o)) = yiyiK (x;,%;).

44



3.3 Redes neuronales

Las redes neuronales (NN) son representaciones matemsticas inspiradas en el
funcionamiento del cerebro humano. Muchos tipos de redes neuronales han sido
sugeridas en la literatura (Witten et al., 2011). Entre los ejemplos de NN més
populares se encuentra el denominado perceptrén multicapa (MLP).

Un MLP estd compuesto tipicamente por una capa de entrada, una o varias capas
ocultas y una capa de salida, cada una consistiendo de cierto nimero de neuronas.
Cada neurona procesa sus entradas y genera un valor de salida que es transmitido
a las neuronas en la capa subsecuente®.

En la siguiente figura se muestra la configuracién tipica en el contexto de CS, para

un MLP con una capa oculta y una capa de salida formada por una sola neurona.

Sexo X1 —>{Z

Ingreso

Indicadora
—_—
de clase

y

Entrada Oculta Salida

Figura 2. Perceptrén multicapa con una capa oculta

20 Dado que en este caso las entradas alimentan directamente a las salidas via los pesos que unen a las
unidades, el MLP es considerado uno de los ejemplos mas simples de las NN de tipo feed-forward.
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En la capa de entrada se incorporan m atributos (como los que usualmente son
requeridos en las solicitudes de créditos personales).

La salida h; para cada neurona oculta i se obtiene de ponderar cada una de sus
entradas (atributos) mds un término de tendencia o sesgo bi(l) como se muestra a

continuacién:
1
by = Fy (b + Ty wyy%)) (21)

donde w;; denota el conector de entrada de pesos j hacia la unidad oculta . Por su
parte, como resultado de la capa de salida se construye la indicadora de clase y de

la siguiente manera:
y = K(b@ + Tt vihy) (22)

donde ny, es el nimero de neuronas ocultas, v; representa el peso conector de la
neurona oculta i hacia la neurona de salida y b ¢l término de sesgo
correspondiente. Las entradas de sesgo juegan un rol similar al término de
intercepto en un modelo de regresién lineal cldsico.

Las funciones F; y F, que aparecen en las ecuaciones (21) y (22) se denominan
funciones de transicién o transferencia, las cuales permiten modelar relaciones no

lineales entre los datos. Entre las funciones de transferencia mds comunmente
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utilizadas se encuentran: la funcién escalén® F(x) = 1, (x), la logistica F(x) =

X _p—=X
o) la tangente hiperbdlica F(x) = ZXTZ-; y la funcién lineal F(x) = x.

En el caso de un problema de clasificacién binaria, es conveniente utilizar la
funcién de transferencia logistica en la capa de salida (F2), ya que esta salida se
limita a un valor entre el rango [0,1]22. Esto permite que la salida y de la MLP sea
interpretada por medio de probabilidad condicional. Finalmente, una funcién
umbral es tipicamente aplicada para mapear la red de salida Yy a una etiqueta de
clasificacién (por ejemplo, bueno/malo, en el contexto de CS).

Nétese que muiltiples capas ocultas pueden ser utilizadas pero diversos resultados
teéricos han demostrado que las NN de tipo feed-forward con una sola capa oculta
son capaces de aproximar de manera universal cualquier funcién continua para
cualquier grado de precisién deseado en un intervalo compacto (Cybenko, 1989).
Los pesos w;; y v;, asi como los coeficientes de sesgo bi(l) y b@® | son pardmetros
cruciales de la red y necesitan ser estimados durante un proceso de aprendizaje. Al
respecto muchos algoritmos han sido sugeridos en la literatura, entre los que
destaca el algoritmo de retro-propagacién. Como cualquier otro esquema de
clasificacién, los MLP entrenados con retro-propagaciéon pueden sufrir de un
excesivo sobre-ajuste en el conjunto de entrenamiento, especificamente si la red es

mucho mds grande que la estructura necesaria para describir el problema en

21 El conjunto A corresponde a cierto intervalo en donde la funcién toma el valor 1 y cero fuera del
conjunto. Esta funcién también es conocida como funcién indicadora.

22 Basicamente, cualquier funcién de distribucién puede ser utilizada como funcién de transferencia
para la capa de salida.
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estudio. Entre las estrategias sugeridas para aminorar este efecto se encuentran:
evaluar la tasa de error de clasificacién para cierto subconjunto de datos y detener
anticipadamente (early stopping) el proceso de estimacién cuando ésta empiece a
disminuir a partir de cierto umbral; el uso de un factor de decaimiento en el que la
funcién de error se penaliza por la suma de cuadrados de los pesos estimados en la
red, con la intencién de limitar la influencia de conexiones irrelevantes entre
neuronas. Adicionalmente, es comiin utilizar un pardmetro de tasa de aprendizaje
L. el cual corresponde a la proporcién de pesos que son actualizados en cada
iteracién. El lector puede consultar Witten et al. (2011) para profundizar con
mayor detalle en las estrategias de calibracién de los pardmetros de NNs.

Una desventaja importante del MLP es que contiene unidades internas que
esencialmente son poco transparentes. No obstante que existen diversas técnicas
para extraer reglas de decisién a partir de redes neuronales entrenadas, no es claro
si éstas ofrecen alguna ventaja con respecto a clasificadores estdndar que inducen

conjuntos de reglas directamente de los datos y cuyo entrenamiento es mas rdapido.

3.4 Clasificadores Bayesianos

Un clasificador simple que en la préctica suele desempenarse de manera
sorprendentemente aceptable en distintos contextos es el clasificador naive Bayes.
Este clasificador bésicamente aprende de las probabilidades condicionales de las

clases p(x;|y)de cada entrada x;, i = 1,..,n dada una etiqueta de clase y. Cada
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ejemplo o instancia se clasifica utilizando la regla de Bayes para calcular la
probabilidad posterior de cada clase y dado el vector x de los valores observados de

sus atributos (Baesens et al., 2003b):

p[¥)p(y)

pylo) =="5

Estos clasificadores trabajan bajo el supuesto de que los atributos son

condicionalmente independientes dada la etiqueta de clase, por lo tanto,

pxly) =Tz p(xily) (23)

La ecuacién (23) constituye una simplificacién en la estructura de dependencia de
los atributos, la cual facilita enormemente los cdlculos. Las probabilidades p(x;|y)
son estimadas usando los conteos de frecuencias para los atributos discretos, y un
método bajo la distribucién normal o una densidad (kernel) de suavizamiento para
los atributos continuos. Los clasificadores obtenidos bajo el supuesto de la ecuacién
(23) se denominan clasificadores de Bayes simples (naive Bayes).

Friedman et al. (1997) introdujeron clasificadores de Bayes bajo un contexto de
drbol aumentado (TAN) como una extensién de los clasificadores de Bayes simples.
Los TANs dispensan el supuesto de independencia al permitir dependencias con
estructura arbérea entre los atributos. Una dependencia desde x; hasta X; implica
que el impacto de x; sobre la variable de clase también depende del valor de Xj.
Estos clasificadores pertenecen a un grupo més grande denominado redes

bayesianas.

49




3.4.1 Clasificadores basados en Redes Bayesianas

Las redes bayesianas (BN) pertenecen a la familia de modelos gréficos
probabilisticos, los cuales son utilizados para representar relaciones entre variables
bajo contextos especificos (Witten et al., 2011). Especificamente, las BN
corresponden a una estructura conocida como grafica aciclica dirigida (DAG), cuya
estructura es definida por dos conjuntos: el conjunto de nodos (vértices) y el
conjunto de arcos dirigidos. Los nodos representan variables aleatorias (v.a.) las
cuales son representadas por circulos y los arcos dirigidos que representan la
dependencia directa entre las v.a. son dibujados como flechas entre los nodos.
Cuando el arco es dibujado del nodo X; (padre) al nodo X; (hijo), la estructura
indica que la v.a. X; depende de X;. La estructura aciclica de la grdfica garantiza
que ningiin nodo puede ser su propio antecesor o su propio sucesor, de manera que
la probabilidad condicional de todas la variables puede escribirse de forma
compacta. No obstante que las flechas que graficamente unen nodos representan
una conexién causal entre las variables, el proceso de razonamiento de las BN
puede operar propagando informacién en cualquier direcciéon. La independencia
condicional de cada variable con todos aquellos nodos que no sean sus
descendientes, dado el estado de sus padres, reduce significativamente el nimero de
pardmetros necesarios para caracterizar la distribucién conjunta de las variables, al

tiempo de proveer una manera eficiente de calcular probabilidades posteriores.
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Adicional a la estructura DAG, para caracterizar completamente a una BN, se
requiere especificar los pardmetros del modelo de manera tal que se cumple la
propiedad de Markov y en consecuencia la probabilidad condicional en cada nodo
depende solamente de sus padres. Para el caso de v.a. discretas, dicha probabilidad
condicional se representa mediante una tabla que enlista, para cada combinacién de
los valores de sus padres, la probabilidad (local) de que un nodo hijo tome sus
valores posibles.
De acuerdo con Friedman et al. (1997), una red Bayesiana B es una grifica aciclica
que representa probabilidades condicionales sobre un conjunto de v.a. U=
{Z1,Z3,...,Z;y}. La red queda definida por el par B = (G,0), donde G es la DAG
cuyos nodos son los elementos en U y la estructura de sus arcos representan la
dependencias directas entre las v.a. Z;. Por su parte, ® denota al conjunto de
pardmetros de la red formado por 0z,n; = Pp(2i|m;) para cada realizacién z; de Z;
condicionada sobre m;, el conjunto de padres de Z; en G. Si Z; no tiene padres, se
dice que su distribucién de probabilidades locales es incondicional, y en cualquier
otro caso, se denomina condicional. Entonces
PB(U) = H:Z1 le-[ni (24)

La ecuacién (24) permite calcular la distribucién conjunta de U de manera més
compacta que si la comparamos con la regla de la cadena inducida por la definicién
de probabilidad condicional

PB(U) = H?;1 PB(Zi|Zi+1: "'az‘m)u (25)
donde el 1iltimo término del producto correspondiente al indice i = m es Pg(Z,).
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La factorizacién (24) ofrece ventajas para la inferencia, aprendizaje (estimacion de
pardmetros) y también desde el punto de vista computacional. De esta forma,
cualquier probabilidad conjunta o condicional de interés sobre cualesquier
subconjunto de v.a. no observables se puede calcular sumando/integrando a (24)
sobre todos los valores posibles (observados) del complemento del subconjunto de
interés.

Siguiendo la notacién introducida al inicio del capitulo, se dispone de un conjunto
de datos D = {(x;,¥)}L,, donde cada y; y x; representan realizaciones de la v.a. de
clase Y y los vectores aleatorios X = {X;,X3, ..., Xp}, respectivamente. Para efectos
précticos, se supone que todas las X; son v.a. discretas con soporte finito. El
proceso de aprendizaje consiste en encontrar una red apropiada B dado el conjunto
D.

En la Figura 2 se muestra un ejemplo de BN bajo el contexto de CS. El gréfico
indica que, dado el nivel de ingresos del cliente, el perfil de riesgo (variable Clase) y
el nivel de estudios son condicionalmente independientes. Similarmente, cuando el
perfil de riesgo es conocido, el atributo cuenta bancaria es condicionalmente
independiente del resto del resto de sus antecesores: nivel de estudios, ingresos,
edad y sexo. Sin embargo, el riesgo de un cliente depende de manera causal directa
de su nivel de ingresos, edad y sexo. Por su parte, los atributos nivel de estudios,
edad y sexo son marginalmente independientes. Sin embargo, cuando los ingresos

son conocidos, los dos primeros resultan ser condicionalmente dependientes, al
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tiempo que cuando la clase es dada, los dos 1iltimos son también condicionalmente

dependientes.

Ingresos

Nivel de
estudios

Cuenta
bancaria

Figura 2. Ejemplo de una red bayesiana en el contexto de CS.

Ingresos

Nivel de
estudios

Cuenta

bancaria

Figura 3. Ejemplo de la estructura de un clasificador naive Bayes.
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Qi consideramos los mismos atributos y variable de clase de la Figura 2, el

clasificador naive Bayes para el problema de clasificacién correspondiente, tendria

la estructura presentada en la Figura 3. Como se puede observar, los arcos y nodos

del gréfico satisfacen la ecuacion (24).

Para utilizar una BN como clasificador, simplemente es necesario calcular

argmax, Pg(y|x) empleando (24), la distribucién Pg inducida por la red.

Ya que

Py(Y|X) = Pg(U)/Ps(X) x Pg(U), (26)
donde U = {Y, X}, no es necesario complicar el proceso de inferencia que resulte de
calcular Pg(X).

La naturaleza dual de las BN divide a su proceso de aprendizaje en dos etapas.

Primero se estima una estructura de red G, y enseguida se estiman las tablas de

probabilidad, es decir, los pardmetros ©.

Algunas aproximaciones para realizar el aprendizaje de la estructura son:

1) Métricas de puntaje local. Se emplea alguna métrica de calidad Q(B|D) la cual
se desea maximizar. Entre las métricas utilizadas se encuentran aquellas
construidas con aproximaciones bayesianas, verosimilitud, criterio de
informacién de Akaike (AIC), longitud de descripcién minima (MDL), entropia
y otros criterios de informacién. La propiedad de descomposicién en la suma de
puntajes individuales para cada nodo que presentan dichas métricas, permite el

uso de métodos de biisqueda local.
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2) Pruebas de independencia local. Este enfoque supone que existe una estructura
de red que representa de manera exacta las independencias distribucionales de
las v.a. subyacentes a los datos. Si se identifica independencia condicional entre

dos nodos, esto indica que no es necesario conectarlos mediante algiin arco.

3) Meétricas de puntaje global. El desempefio de la BN sobre cierto conjunto de
datos se mide estimando alguna métrica de utilidad esperada. Por ejemplo, se
puede estimar la tasa de error de la red, o alguna otra medida de precisién,
mediante validacién cruzada®. A diferencia de las métricas de puntaje local, en
este caso es dificil realizar una descomposicién en puntajes individuales para

cada nodo.

Entre los algoritmos de biusqueda cominmente utilizados para implementar los
enfoques mencionados arriba, se encuentran: Hill climbing, recocido simulado
(Simulated Annealing), bisqueda tabi, algoritmos genéticos, simulacién MCMC
(Markov Chain Monte Carlo), TAN (Tree Augmented Naive Bayes) entre otros.
Una vez que se ha determinado una estructura para la BN, la cual por cierto,
también pudiera suponerse prestablecida, es necesario llevar a cabo la estimacién
de las tablas de probabilidad condicional para cada nodo.

Un algoritmo simple para el aprendizaje de las BN es el denominado K2, el cual

inicia con un orden prestablecido de los atributos. Se procesa cada nodo

#*En el capitulo 4 se describen distintas alternativas para medir el desempeno de los modelos y
métricas posibles, las cuales pueden ser empleadas también en el contexto de BN.
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considerado y gradualmente considera la incorporacién de arcos conectando nodos
previamente procesados con el actual. En cada iteracién se incorpora el arco que
maximice el puntaje de la red.

En el caso en que la estructura de la BN tiene como tnico padre del resto de los
nodos a la clase, el clasificador resultante es el naive Bayes, pues en este caso,
todos los atributos son (condicionalmente) independientes dada la clase. Una
extensién al clasificador simple de bayesiano propuesta por Friedman et al. (1997)
es el denominado Tree Augmented Naive Bayes (TAN), los cuales relajan el
supuesto de independencia condicional permitiendo la existencia de arcos entre los
atributos. En las redes TAN, la variable de clase no tiene padres y cada atributo
tiene como padre a la clase y a lo mds alguno de los otros atributos. En
consecuencia, los atributos forman una estructura de arbol.

El proceso de aprendizaje de las BN requiere un alto costo de conteo. Para cada
estructura de red considerada en el algoritmo de bisqueda, los datos deben ser
leidos en cada iteracién para la construccién de las tablas de probabilidad
condicional. Como alternativa, se ha propuesto almacenarlas en una estructura de
datos en vez de eliminarlas en cada paso. Una estructura conocida es el arbol de

todas dimensiones (AD tree).
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3.5 Arboles de decisién

Muchos algoritmos con drboles de decisién han sido sugeridos previamente en la
literatura. Uno de los mds populares es el algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993), el cual
induce drboles de decisién basados en los conceptos de entropia y ganancia de
informacién. Si se denota por p, a la proporcién de ejemplos de clase ¢ € {0,1} en la

muestra § € D. La entropia de S se define como

Entropia(S) = —p;log,(p1) — polog,(po)

donde py =1 — p;. El valor méximo que la entropia de una muestra puede tomar
es 1 (cuando p; = py = 0.5) en tanto que su valor minimo lo alcanza en 0 (cuando
p1=00p,=0).

Se define la ganancia informacién de S con respecto al atributo x; como la

reduccién en entropia por filtrar (dividir) los ejemplos sobre todos los valores de x;
Ganancia(S, x;) = Entropia(S) — Zvevalores(xi)%Entropia S»)  (27)

donde S, representa una submuestra de S en la cual el atributo x; tiene un valor
especifico v. Cuando el criterio (27) es empleado para decidir hasta qué nodo
dividir, el algoritmo favorece la divisién sobre atributos con muchos valores
distintos. Por lo tanto, cuando un conjunto de datos contiene un atributo con un
valor distinto para cada ejemplo (como por ejemplo, el caso de un campo

identificador), el criterio de ganancia de informacién lo seleccionara como el mejor
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criterio de divisiéon. Para solucionar esto, el algoritmo C4.5 aplica una

normalizacién y emplea como métrica la razén de ganancia definida como

Ganancia(S,x;)

RazonGanancia(S,x;) = R (28)
CcOoIl
X [Skl |Sk|
Div(S,x;) = _Zkevalores(xi)lTk'lOQZ |__;.(|r (29)

donde S) representa una submuestra de S donde el atributo x; tiene un valor
especifico k. La cantidad (29) representa la entropia de S con respecto de los
valores de x;. El uso del criterio (28) indica que C4.5 favorece divisiones sobre
atributos que producen la mayor razén de ganancia bajo la restriccién adicional de
que la ganancia de informacién debe ser al menos tan grande como la ganancia
promedio sobre todas las divisiones consideradas. El drbol entonces es construido
por medio de particién recursiva. Esta estrategia de crecimiento en forma de drbol
resulta entonces en un arbol complejo con muchos nodos intermedios que sobre
ajustan a los datos. El algoritmo C4.5 plantea remediar esta situacién por medio de
un procedimiento de “poda”, el cual se ejecuta retrospectivamente una vez que
todo el drbol ha terminado de crecer. Un drbol de C4.5 “no podado” se puede
traducir facilmente en un conjunto de reglas mediante la construccién de reglas
individuales para cada camino que vaya desde la raiz del arbol “no podado” hasta
un nodo final (“hoja”). Estas reglas pueden ser posteriormente “podadas” al

remover las condiciones basadas en un procedimiento similar al del darbol. El
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algoritmo utiliza un pardmetro de confianza para establecer el nivel de “poda”.
Valores pequerios de  indican mayor nivel de “poda”.
En la Figura 4 se muestra la estructura tipica de un drbol de decisién para decidir

sl una nueva aplicacién de crédito se aceptada o rechazada.

Estatus
residencial

No propio

Afios en el

banco
Afos < 2 Afos 2 2 Edad < 26 Edad 2 26
v ipo r
hijos empleo mensua civil
0 21 ] Prof [ No prof] < $3mil || 2 $3mil Soltero [ Otro

Figura 4. Arbol de decisién tipico en CS.
Uno de los principales atractivos de los drboles de clasificacién es su traduccién
directa en reglas de decisién que resultan ficilmente entendibles para usuarios que
pudieran no estar muy familiarizados con el tema de técnicas de clasificacién. Sin
embargo, una de sus desventajas mds importantes es su inestabilidad, ya que
pequenos cambios en los datos pueden llevar a desviaciones importantes en las
estimaciones, al tiempo que pueden sobre ajustar los datos si no se utiliza

validacién cruzada y poda.
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3.6 Clasificador de k-vecinos mas cercanos

El método de k-vecinos mds cercanos (KNN) fue aplicado por primera vez en el
drea de CS por Chatterjee y Barcun (1970) y posteriormente por Henley y Hand
(1996). La estrategia de este clasificador consiste en elegir una métrica sobre el
espacio del conjunto de datos al que se desea aplicar para medir qué tan distante se
encuentra un ejemplo de otro (Alpaydin, 2010). Con base en un conjunto de
entrenamiento dado, un nuevo ejemplo es clasificado con buen o mal perfil de
riesgo dependiendo de las proporciones de buenos y malos que mantengan los k-
vecinos méds cercanos al nuevo ejemplo. En consecuencia, esta técnica de
clasificacién depende bésicamente de tres pardmetros: la métrica, el ndmero de
instancias k que constituyen el conjunto de vecinos méds cercanos, y la proporcién
de buenos que éstos debieran mantener para que el nuevo ejemplo sea clasificado
como bueno.

La seleccién de la métrica es crucial. Fukanaga y Flick (1984) introdujeron una

métrica general de la forma

1

d(x;, x}-) = (xi— xj)A(xi) ((Xi - l‘i,')T)E (30)
donde A(X) es una matriz de p X p simétrica definida positiva. A(x) se llama
métrica local si depende de X, y se denomina métrica global si es independiente de
x . Como la métrica local toma caracteristicas especificas del conjunto de
entrenamiento que pueden no ser apropiadas en general, muchos autores utilizan

métricas globales. Henley y Hand (1996) utilizaron mezclas de distancias
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euclidianas para separar clientes buenos de malos. Especificamente, estos autores

sugieren una métrica de la forma

1

d(x;,x;) = ((x,— - xj)T(I +Dw-wh)(x; — xj))E (31)
donde I es la matriz identidad. La eleccién de los pardmetros k y D se realiza
mediante validacién cruzada. En la literatura se han propuesto también medidas
avanzadas de distancia para mejorar el desemperio de estos clasificadores.

El clasificador de vecinos mds cercanos, aunque no es tan ampliamente utilizado en
el drea de CS como la regresién logistica y el discriminante lineal, representa una
alternativa 1itil. Probablemente una de las desventajas del método, desde el punto
de vista prédctico, es que esta técnica no permite construir un score para las

caracteristicas particulares de cada cliente.

3.7 Ma4quinas de Boltzmann restringidas

Una mdquina de Boltzmann restringida (RBM) es una red neuronal con dos capas,
una formada por unidades visibles y otra con unidades ocultas. En esta
investigacién, tanto las unidades ocultas como las visibles son consideradas como
variables aleatorias binarias.

Una RBM es un tipo particular de las denominadas maquinas de Boltzmann (BM).
Las BM fueron introducidas por Hinton et al. (1984) para referirse a un método no

determinista disenado para resolver un problema de visualizacién de imdgenes. De
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acuerdo con los autores, una BM es una red de unidades binarias estocdsticas
acopladas simétricamente. Contiene un conjunto de unidades visibles v € {0,1}?, vy
un conjunto de unidades ocultas h € {0,1}°. El mimero de capas ocultas y visibles
estan dados por m, y m,, respectivamente. La energfa del estado {v, h} se define
como
E(v,h;6) = —3v'Lv —h'Jh - v'Wh, (32)

donde 6 = {W,L,J} son los pardmetros del modelo, los cuales representan las
interacciones simétricas entre unidades visibles a ocultas, visibles a visibles y
ocultas a ocultas, respectivamente. Los elementos de la diagonal de las matrices L y

J son cero. El modelo asigna al vector visible v la probabilidad dada por

plit) =T el (33)
donde el término normalizador Z(8) = X, Xne E@hO se denomina funcién de
particién. Las probabilidades condicionales para las unidades ocultas y visibles
estan dadas, respectivamente, por

p(hj = 1|v,h_;) = o (T Wijvi + Zi=j)jichy) (34)

p(v; = 1|h,v_) = a(T; Wijhy + Zgei Lixvi), (35)
donde a(x) = (1 +e7*)7! es la funcién logistica. El algoritmo original para BM
(Hinton y Sejnowski, 1983) suponifa la inicializacion aleatoria de cadenas de Markov
para aproximar sus distribuciones de equilibrio y estimar una serie de operadores

de esperanza matemédtica resultado de aplicar gradiente descendiente a la log-

verosimilitud asociada al modelo de BM. El algoritmo desarrollado por estos
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autores resulté muy lento para fines précticos, por lo que ha sido necesario hacer

simplificaciones como las planteadas en RBM.

A diferencia de BM, en RBM las conexiones solamente se permiten entre unidades

de distintas capas pero no entre unidades de la misma capa. En la Figura 5 se

muestran las arquitecturas tipicas de BM y RBM.

BM

Unidades ocultas

OUnidades visibles D

RBM

Figura 5. Arquitectura de BM (izquierda) y RBM (derecha)

La razén principal que motiva el uso de la arquitectura RBM es que se han

desarrollado algoritmos de entrenamiento eficientes, como por ejemplo, el llamado

algoritmo de divergencia contrastiva (CDA) propuesto por Hinton (2002).

A la especificacién de RBM se le asocia una funcién de energia definida por
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donde W es una matriz de pesos simétrica que conecta las unidades visibles (v) y
ocultas (h), mientras que a y b son los vectores de sesgo para las capas visible y
oculta, respectivamente.
Se puede verificar que toda RBM tiene la propiedad de que las variables visibles
son condicionalmente independientes de las variables ocultas, y viceversa,
especificamente
p(hj=1]v) =o(Tiwyvi + a5), (37)
p(v; = 11h) =a(T;wijh + by). (38)
Los pardmetros W, a, b se pueden estimar aplicando el algoritmo CDA (ver Hinton,
2002).
Para efectos de utilizar RBM como un clasificador, generalmente se emplea algiin
clasificador simple que entrene sobre la capa oculta. Para efectos de esta
investigacion, se utiliza la regresién logfstica para implementar la clasificacién en el
contexto de CS.
La informacién y bisquedas realizadas en la literatura hasta el momento, indican

que no existe antecedente sobre el uso de RBM para crear clasificadores en el drea

de CS.

3.8 Baggingy Boosting

En el drea de aprendizaje maquinal existen métodos de clasificacién que combinan

distintos clasificadores, de tal forma que el desempeiio o capacidad predictiva del
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conjunto completo (ensemble) es superior a la que posee cada uno de lo algoritmos
de clasificacién individualmente (Witten et al., 2011). En vez de elegir al
clasificador con el mejor desempefio sobre el conjunto de entrenamiento, este
enfoque sugiere utilizar los esquemas de clasificacién disponibles, y posiblemente
con desempeno individual bajo, para construir clasificadores hibridos. Una de las
desventajas de esta aproximacién es la interpretacién de sus resultados, sin
embargo, existen alternativas que permiten obtener descripciones estructuradas
sobre los mecanismos del aprendizaje de estos métodos.

Entre los enfoques mds prominentes para construir clasificadores combinando
clasificadores se encuentran: bagging, boosting y stacking. La mayoria de las veces,
estos esquemas han probado mejorar la capacidad predictiva con respecto a los
clasificadores individuales. Los dos primeros enfoques utilizan un esquema de
ponderacién (votacién) para construir las predicciones de clase. En el enfoque de
bagging, los modelos reciben el mismo peso, mientras que en boosting los modelos
con mejor desempernio son recompensados con ponderaciones mayores que el resto.
Generalmente, estos enfoques se basan en el uso de drboles como unidades bésicas.
En clasificacion se consideran dos fuentes de error: 1) el sesgo (bias) o tasa de error,
el cual mide qué tan bien el clasificador ajusta al problema concreto y sobre el cual
considera un margen de error pues en la prdctica es desconocido y solamente se

puede aproximar; y 2) la varianza®. La suma de estas dos fuentes se denomina

?* La fuente de error por varianza se debe al hecho de que el conjunto de entrenamiento es finito yen
consecuencia puede no ser representativo de toda la poblacién de ejemplos.
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error total esperado del clasificador. Los métodos de ensemble buscan que con la
inclusién de mds clasificadores, se tenga una reduccién en el componente de
varianza.

Bagging busca neutralizar la inestabilidad de los métodos de aprendizaje alterando
el conjunto de entrenamiento mediante la eliminacién de algunas instancias y la
réplica de otras, en vez de seleccionar una nueva muestra independiente en cada
iteracion. Las instancias se seleccionan aleatoriamente con reemplazo a partir del
conjunto original para crear un nuevo conjunto del mismo tamano, lo cual replica
algunos ejemplos y elimina otros. El término bagging, que se utiliza para referirse a
un proceso de bootstrap agregado, aplica algin esquema de aprendizaje especifico
sobre cada uno de los conjuntos artificialmente generados y los clasificadores
generados a partir de éstos votan sobre la prediccién de la clase. No obstante que
los conjuntos construidos artificialmente no son independientes entre si,
generalmente mejora el desempeno en comparacion con el esquema de aprendizaje
individual y no presenta deterioros sustanciales. De hecho, bagging ayuda
sustancialmente en el caso en que los esquemas de aprendizaje base sean inestables
ante pequefios cambios en los datos de entrada. Por ejemplo, utilizar bagging sobre
drboles de decisién sin proceso de poda ayuda a obtener mecanismos con mayor
generalizacién debido a la inestabilidad de tales arboles. Una mejora a bagging se
logra cuando los clasificadores utilizados generan probabilidades de clase en sus

salidas, con lo que el esquema combinado también generaria probabilidades
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ponderadas en su salida. Bagging también se ha utilizado bajo esquemas sensibles a
costos.

Por su parte, boosting combina modelos muiltiples capaces de complementarse entre
si, es decir, se explotan cada modelo en su parte del dominio donde mejor
desempeno tiene respecto del resto. Al igual que bagging, este enfoque utiliza
votacién (para clasificacién) o promedio (para predicciones numeéricas) para
combinar las salidas de los modelos individuales. Combina modelos del mismo tipo,
como los drboles de decisién, por ejemplo. A diferencia de bagging donde los
modelos individuales se construyen de forma separada, el esquema de boosting es
iterativo, de manera que el desempeno de los modelos en cada iteracién es
influenciado por el desempetio de los modelos construidos previamente. Asimismo,
pondera a cada modelo por su nivel de confianza en vez de utilizar pesos uniformes.
Existen diversas variantes del enfoque boosting. Una de las més conocidas y
especificamente disenadas para clasificacién es la denominada AdaBoost.M1
(Witten et al., 2011). Este enfoque utiliza un peso especifico para cada instancia,
con lo que el error total de la clasificacién se ve modificado como la suma de los
pesos de todas las instancias mal clasificadas dividida por el peso de todas las
instancias. El uso de pesos especificos sobre las instancias permite que el
clasificador se concentre en ciertos subconjuntos de instancias. Inicialmente, el peso
asignado a cada instancia es el mismo, sin embargo, conforme se realizan mds
iteraciones, las ponderaciones cambian para dar mis peso a las instancias mal

clasificadas, con lo que el algoritmo dedica mds esfuerzo en clasificar las instancias
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més “diffciles”. Se monitorean los efectos causados sobre las instancias bien
clasificadas en pasos anteriores y sobre las instancias cuya clasificaciéon se ha
podido corregir. El algoritmo busca un equilibro en las ponderaciones hasta
alcanzar mejoras sustanciales mediante ciertos esquemas de actualizacion de los
pesos (ver Witten et al., 2011).

El enfoque de stacking no es tan utilizado como los dos anteriores debido a la
dificultad que generalmente involucra su andlisis tedrico y no tiene una estrategia
estandarizada para su implementacién. Este método permite combinar
clasificadores de distinto tipo, por ejemplo, un drbol de decisién con un clasificador
Naive Bayes. De igual forma que en bagging, este mecanismo utiliza votacién.
Existe una basta literatura sobre los métodos de ensemble y su uso en en contexto
de CS ha ido en incremento en la literatura reciente. El término bagging fue
acuiiado por Breiman (1996), mientras que el enfoque stacking fue propuesto por
Wolpert (1992).

En este capitulo se presentaron las bases tedricas y metodolégicas de los distintos
clasificadores que serdn utilizados para realizar el ejercicio empirico con distintos
conjuntos de informacién real de créditos. En el siguiente capitulo se discuten los
distintos esquemas de evaluacién y métricas asociadas que se pueden utilizar para

comparar el desempeno de los clasificadores utilizados.
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Capitulo 4

Evaluacion de los modelos de

clasificacién

En este capitulo se revisan algunas de las distintas métricas de desempeno de
clasificadores, las cuales se han empleado, tanto en el drea de mineria de datos
como de estadistica, y particularmente en los problemas de clasificacion y
reconocimiento de patrones. Especificamente, se analizan diversas alternativas que
tanto en la industria como en la academia, se han utilizado para comparar el
desempeno de los modelos de calificacién crediticia (CS).

Para evaluar la capacidad predictiva de un modelo que ha sido calibrado utilizando
datos histéricos, es necesario medir el desempeno que tendrd en el futuro sobre
datos que no han sido utilizados en la creacién del modelo. Asimismo, cuando se
cuenta con varios modelos que buscan resolver algin problema de prondstico
comun, resulta necesario contar con algin criterio de decisién para seleccionar al

mejor modelo de acuerdo a su poder predictivo.
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Usualmente, en el proceso de estimacién y evaluacion de los modelos de
clasificacién intervienen tres conjuntos importantes: entrenamiento, validacién y
prueba, los cuales pueden formar una particién del conjunto de datos®™. El primero
de ellos se utiliza para calibrar el modelo, en tanto que el segundo sirve para probar
diferentes configuraciones de los pardmetros o seleccién de variables. Por su parte,
el conjunto de prueba estd formado por instancias (también llamadas ejemplos u
observaciones) no evaluadas durante el entrenamiento, el cual se utiliza para

evaluar el modelo ajustado.

Como métrica natural del modelo ajustado, generalmente se calcula la tasa de error.

La cual se puede entender como la probabilidad de que la clase actual y la
prediccién de clase obtenida bajo el modelo sean distintas. En la préctica, ésta se
estima como el mimero de casos en que la clase fue mal pronosticada dividido sobre
el nimero total de ejemplos o instancias.

Cuando se busca medir la calidad predictiva o de clasificacion del modelo se
recomienda hacerlo sobre el conjunto de prueba, ya que, por construccién, la tasa
de error obtenida sobre el conjunto de entrenamiento tiende a ser menor que la
tasa de error de un conjunto de prueba. Esto se debe principalmente a que el
modelo ajustado es construido mediante algoritmos que minimizan el error de

clasificacién sobre los conjuntos de entrenamiento y/o validacién. En consecuencia,

25 E] conjunto resultante de la unién de estos tres conjuntos puede coincidir con el conjunto de datos
original, o bien, formar un subconjunto propio el cual puede ser obtenido mediante alguna técnica de
muestreo algin otro criterio de segmentacion.
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la tasa de error no constituye una base de comparacién adecuada. Asimismo, dos
algoritmos no se pueden comparar con base al comportamiento de los errores
obtenidos durante el entrenamiento, ya que es muy probable que el modelo con
mayor nimero de pardmetros o aquél con mayor complejidad, presente el mejor
desempenio®. Estas observaciones nos indican que el proceso de validacién del
desempeno de un modelo debe realizarse con un conjunto distinto al utilizado en el
entrenamiento.

Cuando las etapas de entrenamiento y prueba son realizadas en un solo conjunto,
respectivamente, se corre el riesgo de obtener resultados que puedan estar afectados
por ruido, observaciones atipicas (outliers) y otros factores aleatorios de las
muestras. Para ello, es deseable repetir el experimento un cierto nimero de veces y
promediar los resultados obtenidos. En el caso en que el costo de repetir los
procesos de entrenamiento y prueba es demasiado alto, el ejercicio se puede realizar
una sola ocasion.

La evaluacién del algoritmo de aprendizaje se puede enfocar en el estudio del
comportamiento de los errores de validacién del modelo (sobre diferentes conjuntos
de prueba), cuya distribucién se puede comparar con la de los errores de validacién

de algin modelo alternativo. Sin embargo, de acuerdo con Turney (2000), existen

%6 Esto 1dltimo sucede debido a que las construcciones de modelos mas complejos generalmente se
formulan sobre la base de modelos simples, ya sea heredando algunas propiedades de estos tltimos,
mezclando sus caracteristicas o aumentando el niimero de parametros para obtener generalizaciones
de los mismos.
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otros criterios que también se deben considerar para efectos de comparacién entre
modelos:
e Las implicaciones de generalizar la medida de error con funciones de
pérdida®.
e Tiempo de los procesos de entrenamiento y prueba, respecto de la
complejidad del espacio paramétrico™.
e Nivel de interpretacién humana de las reglas de decisién inducidas por el
modelo.

e Fécil implementacion.

Finalmente, un aspecto que conviene tener presente, es que las conclusiones
obtenidas del algoritmo de aprendizaje son condicionales al conjunto de datos.
Como se ha comentado, el conjunto de entrenamiento se utiliza para estimar los
pardmetros bajo cierto algoritmo de aprendizaje, en tanto que el conjunto de
validacién generalmente se emplea para calibrar algunos pardmetros especificos del
algoritmo o de su estructura misma. Con el conjunto de prueba se determina el
error del modelo que fue calibrado (entrenado) con la informacién contenida en los

conjuntos de entrenamiento y validacién.

27 Una funcién de pérdida es una funcién que mapea al error del modelo en un numero real que
intuitivamente representa el “costo” asociado. Algunas funciones comunes son el valor absoluto y la
funcion cuadrética.

28 Se entiende por espacio paramétrico al subconjunto que contiene a todos los valores permisibles
(posibles) que pueden tomar los parametros del modelo.
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4.1 Diseno y andlisis de experimentos en los modelos de
aprendizaje maquinal

En esta seccién se discuten algunos conceptos, técnicas y estrategias relacionadas
con el disefio y anilisis de experimentos. Estos constituyen una fuente de principios
estadisticos que han sido utilizados en el contexto del aprendizaje maquinal para
comparar el desempeno de modelos y algoritmos.

Como primer paso, conviene establecer algunas definiciones relacionadas con los
términos: experimento, factores, respuesta y estrategia de experimentacién. Se
define un experimento como una prueba o serie de pruebas las cuales tienen
asociado a un conjunto de variables denominados factores. Los factores afectan
directamente a los resultados de salida de un modelo de aprendizaje, el cual
previamente ha sido entrenado sobre cierto conjunto de datos. Las variables sobre
las cuales se puede tener control directo se denominan factores controlables, entre
las que se encuentran, por ejemplo, el algoritmo utilizado, los pardmetros, el
conjunto de datos y sus atributos de entrada.

Existe otro tipo de factores llamados factores no controlables los cuales agregan
variabilidad no deseada al proceso, pueden afectar las decisiones bajo el modelo, y
no se tiene control directo sobre su comportamiento. Algunos ejemplos de este tipo

de factores son: los componentes de ruido® en los datos, el subconjunto de

# El término ruido se refiere al efecto que tienen ciertos componentes aleatorios asociados con algunas
de las variables o atributos del conjunto de datos. Por ejemplo, los modelos de regresién quedan
definidos por una funcién que depende del conjunto de variables independientes o explicativas y el
término de error aleatorio o ruido.
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entrenamiento (en el caso de realizar muestreo de un conjunto mdis grande) y la
aleatoriedad o los valores iniciales implicitos en el proceso de optimizacién.

Se denomina variable de respuesta a una cantidad construida a partir de los
resultados de salida del modelo o algoritmo, con la que cominmente se busca
‘dentificar a los factores mas importantes. Como variable de respuesta se pueden
utilizar: el promedio del valor absoluto del error de clasificacién construido sobre el
conjunto de prueba, o bien, alguna medida basada en alguna distribucién de
pérdida. Ejemplos especificos de medidas de desempefio para comparar distintos
clasificadores se discuten en secciones posteriores.

Finalmente, la estrategia de experimentacién se refiere al mecanismo o diseno del
experimento requerido para derivar conclusiones del modelo estadisticamente
significativas. En el caso particular del aprendizaje maquinal, se buscan modelos
con la més alta capacidad de generalizacién (la menor tasa de error posible sobre el
conjunto de prueba), minima complejidad (bajo costo de implementacién, en
tiempo y espacio) y robustez (minima afectacién por fuentes de variabilidad
externas). Una de las alternativas de experimentacién es la denominada estrategia
de mejor candidato, en la cual, dada una configuracién inicial de candidatos, se
analiza el comportamiento de la respuesta utilizando un candidato (0 un
subconjunto pequetio de estos) a la vez, probando las distintas combinaciones hasta
que se llega a un buen estado. Este enfoque funciona bien cuando el
experimentador cuenta con cierta intuicién del proceso, sin embargo, no existe

ningiin criterio sistematizado para la seleccién de factores y tiempo de paro, es
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decir, no hay garantia de encontrar la mejor configuracién. Una estrategia
alternativa es conocida como de un factor a la vez, la cual consiste en modificar
algiin factor especifico manteniendo fijos los demds. Una desventaja notable de este
enfoque es que no considera la interaccién entre factores. Por otro lado, existe una
estrategia llamada diseno factorial, en la cual los factores varian conjuntamente,
razén por la cual resulta ser un enfoque de experimentacién mas robusto que los
dos mencionados anteriormente, pero bajo un costo computacional mayor. Si se
tienen F factores y L niveles, el enfoque de un factor a la vez toma un tiempo del
orden O(LF), mientras que el disefio factorial consume un tiempo o(L").

Como primer paso para la implementacion de experimentos de aprendizaje
maquinal, es necesario definir objetivamente el propésito del estudio. Por ejemplo,
se puede estar interesado en evaluar el error esperado o alguna otra medida de
respuesta y evaluar si éste se encuentra en algin nivel aceptable. Por otro lado, es
posible que se deseen comparar dos algoritmos de aprendizaje (o bien, el mismo
algoritmo pero con alguna variante de mejora) sobre un conjunto de datos
especifico y se desea determinar aquél con mayor capacidad de generalizacién. Las
comparaciones se pueden realizar sobre mds de un conjunto de datos, o bien,
tratarse de varios algoritmos que se desean comparar. En segundo lugar, se debe
precisar la variable de respuesta a utilizar como medida de calidad de los modelos a
comparar. Entre las alternativas de variable de respuesta mds frecuentemente
utilizadas se tiene la tasa de error de clasificacién, el error cuadritico medio de una

regresion, el uso de alguna distribucién de pérdida para construir alguna métrica de
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riesgo, o incluso incorporar alguna funcién de costo sobre las medidas utilizadas. Es
necesario, por tltimo: elegir los factores y niveles a utilizar (incluso si se considera
alguna transformacién o normalizacién de los niveles de los factores); el tipo de
disefio experimental a implementar (se recomienda el diseno factorial a menos que
se tenga certeza sobre interaccién cero entre factores), las réplicas del experimento
que se consideran as{ como tamafio de los subconjuntos; el desarrollo del
experimento debe contemplar reproducibilidad de los resultados obtenidos, preferir
el uso de c6digo probado e incluso optar por técnicas de calidad en el desarrollo de
software; finalmente, los experimentos deben garantizar el andalisis estadistico de los
datos y resultados obtenidos en los experimentos para derivar conclusiones
significativas y con un sustento tedrico.

Para concluir este apartado, se describen tres principios bdsicos sobre diseno de
experimentos que se pueden aplicar sobre los conjuntos de entrenamiento y
validacién:

e Aleatorizacién. Consiste en un proceso de seleccién de muestras o réplicas de
experimentos aleatoriamente determinados, de manera que los resultados
obtenidos en cada iteracién sean independientes.

e Réplicas. Tiene por objetivo lograr que para la misma configuracién de factores
controlables, el experimento se repita un cierto mimero de veces para luego
promediar sobre el efecto de los factores no controlables. En el caso especifico
de aprendizaje maquinal, este efecto se logra corriendo el mismo algoritmo

sobre un cierto nimero de subconjuntos del mismo conjunto de datos obtenidas
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mediante algiin tipo de muestreo. Esta técnica se denomina validacién cruzada
y permite evaluar la variabilidad de la respuesta por el efecto de los factores no
controlables. Bajo este enfoque, es posible determinar umbrales del error
experimental bajo los cuales se tienen conclusiones estadisticamente
significativas.

Bloques. Tiene por objetivo reducir o eliminar la variabilidad producida por
factores cuya influencia sobre la variable de respuesta no nos interesa conocer.
En el drea de aprendizaje maquinal, cuando se realiza muestreo sobre cierto
conjunto de datos, es necesario asegurar que las comparaciones de distintos
modelos se realice sobre la misma base de subconjuntos muestrales. De no ser
asi, se puede incurrir en diferencias en desempeno de los modelos a causa a de
experimentos realizados sobre distintos subconjuntos de prueba. En el contexto
estadistico, los andlisis realizados sobre la variable de respuesta bajo el enfoque

de bloques se conoce como pruebas pareadas.

4.2 Validacion cruzada y métodos de muestreo

Una manera estindar para evaluar los sistemas de CS consiste en utilizar una

muestra tomada de la base de datos de clientes cuyo comportamiento fue observado

en el pasado. Idealmente, esta muestra debiera ser independiente del subconjunto

de datos utilizado para calibrar el modelo pero similar a la poblacién sobre la cual

se desea utilizar el sistema. En principio, esto genera un conflicto debido a las
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tendencias en el comportamiento de la poblacién ya que las caracterfsticas de los
clientes pueden cambiar con el tiempo. Los nuevos clientes sobre los que se desea
utilizar el sistema de calificaciones pueden ser completamente distintos a aquellos
con los que el modelo se construyé y probd. Sin embargo, en muchas situaciones se
dispone de informacién limitada para construir el modelo (se puede tratar de un
nuevo producto o bien un nuevo grupo de clientes objetivo). En tal caso, se debe
aprovechar mejor la informacién disponible (limitada), realizando subdivisiones de
forma alternativa.

En este apartado se describe una de las alternativas de muestreo por réplicas mds
utilizado en aprendizaje maquinal: validacién cruzada, asf como otras alternativas
de muestreo denominadas leave-one-out 'y boostrapping.

Una vez que parte del conjunto de datos se ha separado del mismo para ser
utilizada como conjunto de prueba, se requiere construir parejas de conjuntos de
entrenamiento y validacién a partir del resto, el cual se denota por X y estd
formado por N instancias. En el caso en que X es un conjunto suficientemente
grande, es posible dividirlo en una particién de tamano K, de manera que cada una
de estas se divida en dos, y una se utilice para entrenamiento y la otra para
validacién. Los valores de K que comtinmente se utilizan fluctiian entre 10 y 30, sin
embargo, los conjuntos de datos pueden son ser los suficientemente grandes para

llevar a cabo este tipo de particién.
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4.2.1 Validacién cruzada

Un método ampliamente utilizado en el cual se busca hacer el mayor
aprovechamiento del conjunto de datos X mediante el uso de subconjuntos
traslapados que conducen a errores dependientes. Se busca generar K parejas de
conjuntos de validacién/entrenamiento {T;, V;}X; sobre el mismo conjunto X , de
manera que el mimero de parejas distintas sea tan grande como sea posible, al
tiempo que las estimaciones del error sean robustas y los traslapes entre conjuntos
diferentes sean lo mds pequeiio posible. Por otro lado, se debe buscar que la
proporcién de ejemplos de cada clase permanezca invariante con respecto a la
composicién del conjunto de datos original (estratificacién).

Mads especificamente, la validacién cruzada consiste en subdividir al conjunto X en
K partes de igual tamafio, denotadas por {X;}%,. Para construir el conjunto de
validacién se toma cualquiera de ellas y con el resto de K — 1 partes se forma el
conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite para obtener K parejas de la
forma {T;,V;}, donde V; = X; y T; = UjziXj parai=12,..,K.

La validacién cruzada presenta dos problemas principales como consecuencia de su
esquema de construccién. El primero tiene que ver con el alto grado de traslape
entre conjuntos, ya que, por ejemplo, cualesquiera dos conjuntos de entrenamiento
comparten K — 2 particiones. Esto implica efectos de dependencia serial entre los

errores obtenidos por cada pareja. El segundo problema tiene que ver con el hecho
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de que para mantener un tamano grande del conjunto de prueba, el tamano del
conjunto de validacién debe ser pequeno.

A medida que el tamano de K aumenta, el tamano del conjunto de entrenamiento
crece y entonces se obtienen estimadores del error mds robustos, sin embargo, el
conjunto de validacién reduce cada vez mds su tamano. Adicionalmente, el proceso
de entrenamiento incurre en un costo que estan relaciéon directa con el valor de K.
A medida que N crece, el valor de K puede ser menor; mientras que si N es
pequetio, los niveles que debe tomar K deben ser los suficientemente grandes para
permitir contar con suficientes conjuntos de entrenamiento.

De acuerdo con Witten et al. (2011), se han realizado diversos estudios intensivos
sobre numerosos conjuntos de datos, con distintas técnicas de aprendizaje, los
cuales han mostrado que alrededor del nivel K =10 se obtienen los mejores
estimadores del error. Este caso se conoce como validacién cruzada con 10
particiones (10-fold). Sin embargo, existe muy poca evidencia tedrica que sustente
este hecho. No obstante que estos argumentos no son concluyentes y el debate en
las dreas de mineria de datos y aprendizaje maquinal sobre cudl es el mejor
esquema para la evaluacién sigue vigente. La validacién cruzada con 10 particiones
se ha posicionado como el método estdndar en términos précticos. Los autores
también afirman que los ejercicios empiricos encontrados muestran que el uso de
estratificacién mejora ligeramente los resultados de estimacién del error, debido a la
ganancia que se obtiene por la reduccién en varianza (aunque ésta no se elimina

completamente). Adicionalmente, una estrategia para mejorar la estimacién del
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error consiste en repetir 10 veces el proceso de validacién cruzada 10-fold, para
finalmente promediar los resultados obtenidos. Esto evidentemente crea una

demanda de recursos computacionales importante®.

4.2.2 Leave-one-out

Este es el caso extremo de validacién cruzada en donde se toma K = N, es decir,
dado un conjunto con N instancias, se elige un elemento para formar el conjunto de
validacién y el resto de las N —1 instancias se utilizan como conjunto de
entrenamiento. El elemento que se ha dejado fuera del conjunto de entrenamiento
se evalia con una funcién indicadora indicando si fue o no correctamente
clasificado bajo el modelo ajustado con el conjunto de entrenamiento. El promedio
de los N resultados representa la estimacién final del error.

Este procedimiento presenta dos principales atractivos. Primero, el proceso de
entrenamiento utiliza la mayor cantidad de datos, con lo que presumiblemente se
espera aumentar el nivel de clasificacién del modelo y proporciona estimaciones del
error lo mds robustas posible. En segundo lugar, como esta técnica es determinista
(a diferencia de validacién cruzada en donde el proceso de muestreo puede arrojar
distintos resultados) se obtiene siempre el mismo resultado en la estimacién del

€rror.

30 Otras elecciones que también han mostrado resultados positivos son valores de K entre 5 y 20.
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En contraparte, este procedimiento presenta un alto costo computacional ya que el
proceso de entrenamiento del clasificador debe ser ejecutado N veces, lo cual
usualmente es poco factible cuando se tiene un conjunto de datos muy grande.
Adicionalmente, por construccién, este esquema no permite estratificacion en los
conjuntos obtenidos (es imposible mantener las proporciones de clases del conjunto

original cuando se tiene sélo una observacién en el conjunto de validacioén).

4.2.3 Bootstrapping

Es un método de estimacién del error del modelo basado en un procedimiento
estadistico denominado muestro con remplazo. En este procedimiento, una
instancia puede aparecer mas de una vez en los conjuntos de entrenamiento. Del
conjunto X se seleccionan N elementos, con reemplazo, para formar otro conjunto R
con N instancias que se utiliza como conjunto de entrenamiento. Por su parte, el
conjunto completo se utiliza como conjunto de validacién. Las muestras obtenidas
por este procedimiento se traslapan atin mas que en el caso de validacién cruzada y
en consecuencia los errores obtenidos presentan mayor dependencia; sin embargo,
es considerada la mejor manera de hacer muestreo con conjuntos pequenos. En el
contexto especifico de CS, el modelo ajustado sobre el conjunto obtenido por el
muestreo con reemplazo del conjunto original se suele evaluar sobre este 1ltimo.

La probabilidad de que una instancia especifica no sea seleccionada después de N

N
; 1 _
intentos en el muestreo con reemplazo estd dada por (1 - E) ~ e~ =~ 0.368, para
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N suficientemente grande. Esto significa que el conjunto de entrenamiento incluye
aproximadamente al 63.2% de las instancias de X. Como el sistema no serd
entrenado en el 36.8% de los datos, la estimacién del error sobre el conjunto de
validacién serd muy pesimista. Una solucién inmediata consiste en repetir el
proceso, digamos m veces para generar conjuntos Ry, ..., R, con los que se analiza el
comportamiento de los errores obtenidos. Para ofrecer una correccién en su
estimacién del error, el procedimiento de bootstrapping combina la tasa de error
error(X) obtenida en el conjunto de validacién con los errores de sustitucién
error(X — R;) asociados al conjunto de entrenamiento. Entonces la tasa de error se
calcula como
TE = 0.368 * error(X) + 0.632 * Y/~ error(X — R;) (39)

El conjunto X — R; representa a las instancias que estdn en X pero no en R;.

4.3 Meétricas para el desempeno del clasificador

En este apartado se abordan distintas meétricas que sirven para comparar el
desemperno de varios clasificadores.

En el caso de los problemas de clasificacién, la informacién bésica sobre el
desempeno del modelo ajustado se puede resumir en la denominada matriz de
confusién. Para la situacién de un problema de dos clases, los componentes de

dicha matriz se pueden describir de la manera siguiente:
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Clase verdadera

Positivo Negativo

Niimero de
positivos falsos
(FP)

Positivo

Numero de

Clase pronosticada

negativos

falsos (FN)

Negativo

Figura 6. Matriz de confusién

De acuerdo con la Figura 6, las entradas sobre la diagonal representan el mimero
de aciertos que tiene el modelo cuando se clasifica un cierto conjunto de ejemplos u
observaciones de cierta poblacién de los cuales se conoce su verdadera clase. El
objetivo de la matriz de confusién consiste en contabilizar cuatro cantidades
importantes: el nimero de ejemplos correctamente clasificados como clase “positivo”
(TP, por sus siglas en inglés: True Positive) y los correctamente clasificados en la
clase negativo (TN, por sus siglas en inglés: True Negative), asi como el nimero de
ejemplos de la clase “positivo” que fueron clasificados erréneamente como
“negativo” (FN, por sus siglas en inglés: False Negative) y los casos clasificados
como “negativo” pero que pertenecen a la clase “positivo” (FP, por sus siglas en
inglés: False Positive). La generalizacién de esta matriz para el caso de problemas
de més de dos clases también es 1itil para contabilizar el total de aciertos y errores
cometidos por el modelo en el pronéstico de la clase a la que pertenece cada

ejemplo probado (Witten et al., 2011).
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Para los problemas de clasificacién donde el nimero de clases es d > 2 se pueden
disenar matrices de confusién similares a la Figura 5. En este caso, la matriz de
confusién se construye como una matriz de dimensién d X d cuyas entradas (i, j)
contiene el mimero de instancias que pertenecen a la clase C; pero han sido
asignadas a la clase Cj. En el caso ideal en que no se tiene error de clasificacion,
todas las entradas fuera de la diagonal debieran ser igual a cero. Alternativamente,
se pueden definir d problemas de dos clases, cada uno separando una clase
especifica de las d — 1 clases restantes. Para el contexto de este trabajo, en el cual
se estudia el problema de CS, inicialmente el andlisis se enfoca en clases binarias
(buenos y malos clientes). Sin embargo, en situaciones en las que se requiera definir
una escala de calificaciones multiples, que contemple distintas categorias de clientes,
se recomienda el uso de matrices de confusién de miiltiples clases.

Con la informacién contenida en la matriz de confusién es comiin construir diversas

métricas de desempeno, entre las que destacan:

Tasa de éxito = —— "% (40)
TP+TN+FP+FN
Tasa de error = 1 — Tasa de éxito (41)

Tasa de positivos verdaderos = = Recall = Sensibilidad (42)

TP+FN
e FP ,
Tasa de positivos falsos = w7 = Fallout (43)
c i TP
Precision = —— (44)
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TN
TN+FP

Especificidad = = Tasa de negativos verdaderos (45)

Medida F = ————— (46)

Precision ' Sensibilidad

2«Sensibilidad+Especificidad (47)

Media harmoénica =
& Sensibilidad+Especificidad

En las expresiones anteriores se han incluido los nombres alternativos que en
distintos contextos se han utilizado para referirse a la misma métrica. En la
practica y la literatura se pueden encontrar métricas adicionales, o bien, variantes
de las mismas. Para expresar las medidas anteriores como tasas en %, es necesario
multiplicar cada cantidad por 100.

La tasa de éxito, también conocida como porcentaje de clasificacién correcta (TC)
de las observaciones, mide la proporcién de los casos correctamente clasificados en
una muestra de datos. En un cierto mimero de casos, el TC puede que no sea el
mejor criterio de desempeno. Técitamente asume que los costos de mala
clasificacién son equivalentes para predicciones positivamente falsas vy
negativamente falsas. Este supuesto es problemdtico, ya que para la mayoria de los
problemas en la vida real, un tipo de error de clasificacién puede resultar mas caro
que otro. Otro supuesto implicito del uso del TC como una forma de criterio de
evaluacién es que la distribucién de clases (a priori de la clase) entre los ejemplares,
se presume constante en un horizonte de tiempo y es relativamente balanceado.
Ademds, usar el TC por si solo, a veces demuestra ser inadecuado toda vez que las

distribuciones de clases y los costos de mal calificar clientes son raramente
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uniformes. De cualquier forma, tomar en cuenta las distribuciones de clases y los
costos de mal calificar clientes parece ser un poco duro, ya que en la prictica, éstos
raramente pueden ser especificados con precisién y en general se encuentran sujetos
a cambios.

La sensibilidad mide la proporcién de ejemplos positivos que se predijo iban a ser
positivos (es decir, TP/(TP + FN) ), mientras que la especificidad mide la
proporcién de ejemplares negativos que se predijo iban a ser negativos (o sea,
TN/(FP+TN)). Note que sensibilidad, especificidad y el TC varfan juntos
conforme el umbral en una salida continua de un clasificador varia entre sus

extremos.

4.3.1 Receiver operating characteristics curve (ROC)

En el contexto del problema de dos clases, consideremos un sistema que devuelve la
probabilidad de que una instancia pertenezca a la clase positiva, la cual denotamos
por P(C;|x). Entonces la probabilidad asociada a la clase negativa estd dada por
P(Cy|x) =1 - P(Ci|x) . Adicionalmente, supongamos ademds que P(Cilx) > 9.
Entonces, para 6 cercano a 1, resulta poco probable que dada una instancia
arbitraria, ésta pertenezca a la clase positiva; es decir, se no habria positivos falsos
sino unos pocos positivos verdaderos. A medida que 6 disminuye su valor
acercandose a cero, el nimero de positivos verdaderos aumenta pero se incurre en

el riesgo de introducir positivos falsos en el andlisis de clasificacion.

87



Para distintos valores de se pueden obtener las parejas ordenadas de positivos
verdaderos y positivos falsos. Al conjunto de puntos que se obtiene la llamada
curva o grifica ROC" (Receiver Operating Characteristics) como se muestra en la
Figura 7. La curva ROC es una representacién grifica bidimensional de la
sensibilidad (en el eje Y) vs la cantidad I-especificidad (en el eje X) para distintos
valores de la clasificacién del umbral. Esto basicamente ilustra el comportamiento
de un clasificador sin tener en cuenta la distribucién de las clases o el costo de mal
calificar clientes, de modo que desacopla efectivamente el desempeno de la

clasificacién de estos factores.

Q|
-
“Clasificador
ideal”
«Q _|
(=]

06
]

“Clasificacion
aleatoria”

Tasa de positivos verdaderos
04

AUC = “Probabilidad de que el score de un

o
S 7 crédito bueno seleccionado aleatoriamente sea
mayor al score de un crédito malo seleccionado
aleatoriamente”
o |
o

T 1 T I T T

0.0 02 04 06 08 1.0
Tasa de positivos falsos

Figura 7. Curva ROC

31 También conocida como diagrama de Lorenz (Thomas et al., 2002).
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En el caso ideal de un clasificador con cero tasa de error, se tendria una tasa de
positivos verdaderos igual a 1, mientras que la tasa de positivos falsos seria 0. Es
decir, la forma de ROC serfa la representada por la linea verde de la Figura 7. La
situacién ilustrada por la recta identidad (pendiente 1) corresponde a un
clasificador que arrojar el mismo niumero de decisiones verdaderas que falsas, lo
cual representaria el peor escenario de desempeno de cualquier clasificador (en el
caso de estar por debajo de esta recta bastaria con invertir el orden de las clases
para regresar a un comportamiento como el de la curva en rojo). Dados dos
clasificadores, se puede decir que uno de ellos es mejor que otro si la curva ROC
del primero se encuentra por encima de la del segundo. En el caso en que ambas
curvas se intersecten, el criterio de decisién comin suele ser el drea debajo de ROC
(AUC, por sus siglas en inglés). El clasificador ideal tendria AUC igual a 1 y
distintos clasificadores se comparan de acuerdo a su AUC comparando asi su
desempenio promedio sobre distintas condiciones de valores de funciones de
pérdida™. Alternativamente, la méxima distancia entre la curva ROC y la recta
identidad define a la estadistica KS (Kolmogorov-Smirnov) asociada a este
problema. El valor de KS también ha sido utilizado como criterio de comparacién

entre modelos. En el contexto de CS, al drea AUC estd directamente relacionado

32 Se puede demostrar que distintos valores de 6 corresponden a diferentes matrices de pérdida para
ambos tipos de error. En consecuencia, la curva ROC se puede considerar como el comportamiento del
clasificador bajo distintas matrices de pérdida (Alpaydin, 2010).

89



con el denominado coeficiente de Gini*. Un aspecto importante en este contexto
tiene que ver con la utilidad que tiene ROC para determinar puntos de corte para
discriminar a los buenos de los malos clientes (Thomas et al., 2002).

Para efectos de este trabajo, se utilizardan a TC (la tasa de clasificacién correcta) y
AUC (el drea bajo ROC) como métricas de desempeno de los modelos calibrados.
Para el caso de miitiples clases, Hand y Till (2001) propusieron una generalizacion
de la métrica AUC. Por otro lado, Hand (2009) propuso como alternativa al uso de
AUC una medida coherente denominada medida H. En la literatura existen otras
métricas alternativas como, por ejemplo, las llamadas grificas de costos propuestas
por Drummond y Holte (2006).

El contenido de este capitulo se centré en la discusién de distintos esquemas de
evaluacién del desempeiio de clasificadores en el contexto del CS. De entre las
alternativas consideradas, en el siguiente capitulo se empleard la validacién cruzada
para estimar las métricas de desempeno seleccionadas. Se considera un ejercicio de
experimentacién en el cual se repite cierto nimero de veces el entrenamiento de los
clasificadores bajo validacién cruzada, para posteriormente aplicar alguna prueba
estadistica que permite establecer si existen diferencias significativas en el nivel de

desempeiio de los distintos modelos empleados.

33E] coeficiente de Gini se define como el doble del 4rea formada entre la curva ROC y la recta
identidad. Un clasificador ideal tendria un valor de Gini igual a 1, mientras que un clasificador aleatorio
tendria un valor asociado de 0. Tanto la estadistica KS como el coeficiente de Gini y AUC, miden el
desempefio del clasificador sobre todo el rango de posibles puntos de corte. Sin embargo, bajo el
contexto de CS, generalmente el interés se centra en solamente un rango pequefo de puntos de corte.
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Capitulo 5

Resultados de los clasificadores sobre

los conjuntos de datos

5.1 Analisis descriptivo

En esta seccién se realiza un andlisis descriptivo de los conjuntos de datos los
cuales se utilizardn posteriormente para calibrar modelos de scoring sobre la base
de ciertos métodos estadisticos tradicionales y de aprendizaje maquinal.

Se cuenta con acceso a tres bases de datos piiblicas y dos de cardcter privado, cuyo
origen no se proporciona por razones de confidencialidad. La informacién piblica
contiene dos conjuntos de datos disponibles en el repositorio de UCI

(http://archive.ics.uci.edu/ml/). Uno de ellos, denominado “German credit data”,

corresponde a informacién sobre distintos atributos de 1000 personas clasificadas
con un buen o mal perfil de riesgo de crédito. El segundo conjunto “Australian

credit approval” contiene 690 instancias de aplicaciones de crédito las cuales estdn
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clasificadas como aceptadas o rechazadas. Por su parte, el tercer conjunto ptblico
corresponde a informacién proveniente de la operacion de tarjetas de crédito de una
gran cadena de retail en Brasil durante el periodo 2003-2008. Dicha informacién fue
solicitada en la pdgina de la 13th Pacific-Asia Knowledge Discovery and Data

Mining conference (http:// sede.neurotech.com.br:443/PAKDD2009/), en la cual se

proporcionan dos subconjuntos, uno de entrenamiento formado por 50,000
instancias y otro para prueba constituido por 10,000 ejemplos. A este conjunto se le
refiere como “PAKDD2009”.

Con respecto a la informacién privada, se cuenta con un conjunto denominado
“Clerveza” el cual contiene informacién relativa a 3,749 clientes a quienes una
empresa vendié cerveza durante 2009 y 2010. Para 2,593 de estos clientes, la venta
del producto se realizé6 mediante el otorgamiento de lineas de crédito las cuales
fueron monitoreadas para incluir luego indicadores del comportamiento de su perfil
de riesgo de los clientes a quienes se otorgd crédito. El segundo conjunto disponible,
corresponde a informacién socio-demogrifica y de seguimiento de patrones de pago
de una cartera de 48,550 préstamos de auto otorgados entre 2006 y 2009 por una
empresa mexicana especializada en el financiamiento automotriz * . Las

caracteristicas propias de este conjunto denominado “Autos”, permite implementar

34 La institucion a la que se hace referencia, y cuyo nombre se omite por razones de confidencialidad,
opera bajo la figura de sociedad financiera de objeto multiple no regulada (SOFOM ENR). Este tipo de
instituciones estén sujetarse a las correspondientes disposiciones de la Ley General de Organizaciones
y Actividades Auxiliares de Crédito, asi como a las que emitan en los términos de dicha Ley la Comision
Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) y la Secretarfa de Hacienda y Crédito Publico (SHCP). No
obstante, las Sofomes ENR, no estan sujetas a la supervision de la CNBV.
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un andlisis estdtico del perfil de riesgo de los clientes (buenos/malos), al tiempo que
permite sentar las bases para futuros estudios sobre el comportamiento dindmico
del perfil de riesgo-rentabilidad de los clientes mediante técnicas de aprendizaje
maquinal.
En la siguiente lista se anota entre paréntesis el nombre que se utilizard en el resto
del documento para hacer referencia a cada conjunto:

e “German credit data” (Alemdn)

e “Australian credit approval” (Australiano)

e “PAKDD2009” (PAKDD)

e “Cerveza” (Cerveza)

e “Autos” (Autos)

Los conjuntos Alemén y Australiano han sido ampliamente utilizados en la
literatura para comparar distintas técnicas de clasificacién, tanto en el drea del
credit-scoring como en contextos mds generales. Por su parte, a raiz del reto
PAKDD 2009, el conjunto PAKDD ha recibido atencién en algunos articulos
recientes. En cambio, la informacién de los conjuntos Cerveza y Autos representan
informacién proveniente del mercado mexicano. El uso de conjuntos reales y que
representen caracteristicas de la economia local, permitird evaluar los alcances de
técnicas alternativas provenientes del aprendizaje maquinal para el caso mexicano.

A manera de resumen sobre las caracteristicas de los distintos conjuntos se incluye

la Tabla 1 (ver Apéndice). En el siguiente apartado se proporciona una descripeién
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de las caracteristicas principales de cada conjunto de datos, asi como el tipo de
problema especifico que cada uno permitird abordar en el contexto de credit scoring

y en linea con los objetivos planteados en este proyecto de investigacién.

i | Conjunto Alemén

Este conjunto de datos contiene informacién relativa a 1,000 solicitantes de crédito,
descritos por un conjunto de atributos. El archivo original proporcionado por el Dr.
Hans Hofmann se encuentra compuesto por atributos cuyos valores estdn
expresados como variables categéricas, en su mayoria, de acuerdo con la Tabla 2
(ver Apéndice).

El atributo de clase indica el perfil crediticio de cada solicitud mediante dos clases:
bueno y malo. Sin incluir al atributo de clase, se tienen 20 atributos (7 numéricos y
13 nominales). Del total de ejemplos, 700 tienen buen perfil crediticio y 300 estdn
clasificados con mal perfil.

Para trabajar con una versién del conjunto alemén con atributos numéricos, la
universidad de Strathclyde, Glasgow, produjo un segundo archivo editado el cual
cuenta con la inclusién de algunas variables indicadoras para su uso en algoritmos
que no trabajan con variables categéricas. Algunos de los atributos de tipo
categérico fueron codificados como enteros. El conjunto resultante cuenta con un
total de 24 atributos (sin incluir la variable de clase) y, como se ha indicado, todos

ellos son de tipo numeérico.
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La informacién disponible no indica la presencia de observaciones faltantes Yy no
proporciona detalle sobre el procesamiento de los datos.

Los algoritmos utilizados para este conjunto permitirdn clasificar los ejemplos en
alguna de las dos clases existentes en funcién de los atributos disponibles. Este
problema es de tipo estédtico y con él se busca determinar si con el andlisis de los

atributos se puede determinar el perfil de riesgo de crédito de nuevas solicitudes.

5.1.2 Conjunto Australiano

Contiene informacién sobre otorgamiento de tarjetas de crédito. Los nombres de los
atributos y sus valores originales fueron transformados a ciertos simbolos con la
finalidad de proteger la confidencialidad de los datos. El archivo original fue
proporcionado por Quinlan (1986).

Este conjunto de datos contiene 690 ejemplos, de los cuales 307 pertenecen a la
clase con mal perfil crediticio (malo) y 383 tienen un buen perfil de riesgo (bueno).
Se tienen 14 atributos (sin incluir el atributo de clase), 6 de los cuales son
numéricos y 8 categéricos. La Tabla 3 (ver Apéndice) incluye la descripcién de
cada uno de los atributos.

De acuerdo con la informacién proporcionada en el sitio de UCL, los datos faltantes
se reemplazaron por el promedio observado en cada atributo en el caso de las
variables de intervalo (numéricas) y por la moda del atributo en el caso de las

variables categéricas.
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Ambos conjuntos de datos, el alemdn y australiano, serdn utilizados para aplicar
los modelos estadisticos tradicionales y algunas técnicas de aprendizaje maquinal
para discriminar a los clientes de buen perfil (Buenos) de los clientes (Malos) en un
enfoque estatico.

Es importante mencionar que las dos fuentes de informacién han sido ampliamente
utilizadas en la literatura para comparar distintos modelos de clasificacién. Por
mencionar algunos estudios recientes se tienen los trabajos realizados por Baesens
et al. (2003), Hoffmann et al. (2007), Huang et al. (2006, 2007), Ong et al. (2005),

West (2000, 2005), Zhou (2008).

5.1.3  Conjunto PAKDD

La informacién disponible corresponde a la utilizada en un desaffo sobre mineria de
datos organizada por NeuroTech Ltd y el Centro de Informdtica de la Universidad
Federal de Pernambuco, Brazil, presentada en 13th Pacific-Asia Knowledge and
Dada Mining conference (PAKDD 2009).

Para propésitos de la competencia, se proporcionaron tres conjuntos de

informacién®: entrenamiento, tabla de posiciones y prueba. Los tres conjuntos

35 La forma en que opera este producto de crédito es estandar. Los clientes (aplicaciones de crédito
aceptadas) utilizan su tarjeta para realizar compras en la cadena departamental, las cuales se facturan a
la cuenta del cliente para pagar entre 10 y 40 dias después de realizada la compra. La fecha limite de
pago se fija en cierto dia del mes. Un cliente se etiqueta como malo si, para una ventana de observacion
de 11 meses después de su primera compra, éste cuenta con algin incumplimiento de pago (morosidad
mayor a 60 dias). En otro caso el cliente es considerado como buen cliente. En el caso de algiin consumo
reciente, se incluyen 60 dias més de observacion como periodo de maduracion de la ultima facturacion.
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contienen informacién capturada a lo largo de un afio completo, cada uno durante
periodos no adyacentes. El conjunto de entrenamiento consta de 50,000 ejemplos
con los que se debe extraer informacién que mejor explique el perfil de riesgo de
los clientes (bueno/malo), el cual incluye 9,874 clientes con mal perfil de riesgo y
40,126 con buen perfil.

Los otros dos conjuntos sirven para evaluar el desempeifio de los modelos ajustados
y cada uno cuenta con 10,000 ejemplos. Por razones de la dindmica de la
competencia PAKDD 2009, para ninguno de estos dos conjuntos se provee la
columna de clase. La intencién del conjunto de tabla de posiciones es poder realizar
un ejercicio previo, mientras que el conjunto de prueba se utilizé para evaluar las
distintas metodologfas implementadas con la finalidad de elegir a la ganadora.

Los ejemplos de cada conjunto fueron obtenidos mediante muestreo aleatorio de
experiencia histérica registrada en portafolios de tarjetas de crédito otorgadas por
una de las cadenas departamentales (retail) mas grandes de Brasil. En cada caso, la
base inicial contiene informacién sobre 31 variables explicativas, y solamente en el
conjunto de entrenamiento, se dispone del atributo de clase (perfil de riesgo).

La compania ha operado el otorgamiento de las tarjetas de crédito durante mas de
8 anos aplicando bdsicamente dos distintos modelos de evaluacién del riesgo, de
manera que su tasa de aceptaciéon ha variado entre 50% y 75%. Asimismo, no
obstante que las condiciones econémicas del periodo en cuestién han mostrado

cierta estabilidad, imperfecciones como el ruido, datos faltantes, informaciones
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atipicas (outliers) y otros cambios en el mercado, pueden reducir el desempeno de
los modelos estimados.

En la Tabla 4 del Apéndice se incluye la descripcién de los atributos, en la que no
se incluye al identificador (tinico) del cliente.

Para el conjunto de prueba se detectaron 8 atributos cuyos valores tienen tasa de
faltantes del 100% (ya sea porque todos sus valores estdn vacios o bien tienen un
solo valor constante para todos los ejemplos), los cuales serdn eliminados de la
muestra para prop6sitos del andlisis. Como resultado se mantienen 22 atributos (10
de tipo numeérico y 22 no numéricas).

Se propone utilizar alguna transformacion logaritmica para disminuir el efecto que
tienen las observaciones con valores atipicamente grandes (outliers), asi como

considerar el uso de algiin umbral maximo permisible.

5.1.4 Conjunto Cerveza

Este conjunto de datos consta de registros de clientes a los que se les vendié
cerveza durante 2009 y 2010. La base de datos original consta de 3,749 clientes, de
los cuales a 2,593 se les otorgaron lineas de crédito en funcién de ciertos atributos
valorados por la empresa cervecera en cuestién *, una de las cervecerias mas
importantes de México. Se disponen 18 atributos (2 numéricos y 16 nominales), de

los cuales dos son de tipo clase: uno caracteriza el otorgamiento de linea de crédito

36 Por razones de confidencialidad se ha omitido el origen de la fuente de datos
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(Si/No) y el otro se describe el comportamiento del perfil de riesgo (bueno/malo).
La autorizacién de lineas de crédito responde a una estrategia de la empresa de
financiar a sus clientes para que aumente su capacidad de compra de cerveza y con
ello lograr un mejor posicionamiento de la marca en el mercado.

En principio, el estudio busca identificar los patrones de aquellos clientes a quienes
se otorgé linea de crédito. Asimismo, interesa discriminar de entre estos clientes
aquellos que resultaron con buen comportamiento crediticio de los malos pagadores.
La caracterizacién de los rasgos que mejor describen a cada tipo de cliente
permitird a la empresa realizar una mejor seleccién de clientes a los que es
conveniente vender financiar mediante la asignacién de lineas de crédito.

La Tabla 5 (ver Apéndice) contiene informacién sobre el tipo de wvariables
contenidas en la base de datos original.

En un andlisis exploratorio de los valores faltantes, se detecté que todos los clientes
con valores faltantes en los atributos Esquina, Calle, Zona y Local correspondfan a
los mismos registros (505) y que ademds todos formaban parte de los faltantes en el
atributo Imagen. Luego de eliminar tales registros, el nimero de casos con
informacién nula en el atributo Clave se redujo de 291 a solamente 22, en tanto
que para los atributos Imagen y Control se encontraron 3 y 10 casos,
respectivamente. Finalmente, se eliminaron 4 clientes en los que el atributo
Resultado report6 ventas totales negativas. Como resultado de omitir los filtros y
consideraciones realizadas, el conjunto de datos a analizar contiene 3,200 clientes.

Cabe destacar que de estos, solamente a 2,156 les otorgaron crédito.
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En la Tabla 6 del Apéndice se muestra la distribucién porcentual de los atributos
categéricos (no numeéricos), de acuerdo con los valores asignados a cada categoria.
Por su parte, la Tabla 7 del Apéndice contiene estadisticas descriptivas para las
tinicas dos variables numeéricas (de intervalo) del conjunto.

Como ya se ha comentado, este conjunto de datos permitird realizar dos estudios
principales. El primero consistird en desarrollar modelos de clasificacién que
expliquen el proceso de otorgamiento de la linea de crédito a los 3,200 clientes
totales en funcién de los primeros 14 atributos mostrados en la primera Tabla 6. El
segundo, consistird en evaluar el impacto de cada uno de tales atributos sobre el
comportamiento crediticio de los 2,156 clientes a quienes se otorgé linea de crédito,

es decir, sobre su buen perfil (cumplido) o mal perfil (incumplido).

5.1.5 Conjunto Autos

Este conjunto contiene informacién de 48,550 créditos de auto otorgados entre 2006
y 2009 por cierta institucion financiera local.

En la Tabla 8 (ver Apéndice) se encuentra la descripcion de los atributos
sociodemograficos que se dispone de cada uno de los créditos otorgados en todo el
periodo de la muestra. La base sociodemografica cuenta con 24 atributos, de los
cuales 17 son de tipo numérico y 7 nominales.

Para algunos de los atributos que presentan ejemplos con valores atipicamente

grandes (outliers) se contempla el uso de transformaciones logaritmicas y la
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eliminacién de los casos a partir de cierto rango. Entre estos atributos se
encuentran: niumero de dependientes, ingresos brutos, si cuenta con algiin crédito
hipotecario, ingresos netos, otros ingresos, deudas, precio del automévil a financiar.
Se cuenta ademds, con una base que contiene la informacién del comportamiento
de pago observado en los clientes de la base sociodemografica entre 2008 y 2010
(ver Tabla 9 del Apéndice).

Con la informacién contenida en la base de comportamiento de pago, serd posible
realizar distintos andlisis del perfil de los clientes (buenos y malos) en funcién de
las caracteristicas sociodemogrificas, la fecha de otorgamiento del crédito y
comportamiento de pago de los clientes por meses de saldo vencido. Este tipo de
andlisis estd alineado con el enfoque dindmico planteado en el proyecto de

investigacion.

5.2 Resultados de la experimentacién
Con excepcién del clasificador basado en RBM, las distintas técnicas empleadas
fueron calibradas con ayuda del software Weka, el cual estd disponible en

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index downloading.html. Este software se

ubica entre las herramientas mds utilizadas para minerfa de datos”. Para el caso de
RBM, los anilisis se implementaron con apoyo de una libreria en MATLAB, la cual

se puede descargar de forma gratuita en http://code.google.com/p/matrbm/.

37 El autor puede consultar, por ejemplo, la siguiente liga con los principales software de mineria de
datos que los usuarios han utilizado durante los dltimos 12 meses para implementar proyectos reales:




Finalmente, parte del andlisis exploratorio y descriptivo de la informacién se realizé
con el paquete estadistico R y la librerfa de minerfa de datos Rattle, ambos

disponibles desde el sitio http://cran.r-project.org/.

El uso del software Weka facilité la selecciéon de valores adecuados para los
pardmetros principales a utilizar en cada clasificador (excepto RBM®*) calibrado en
cada uno de los conjuntos de datos descritos en la seccién anterior. Para ello, se
empleé validacién cruzada para determinar las configuraciones de los valores de los
pardmetros de manera tal que en cada clasificador y conjunto empleado, se

obtuviera la menor tasa de error de clasificacién.

La Tabla 10 contiene los resultados del proceso de seleccién de pardmetros bajo
validacién cruzada®. En dicha tabla, se ha incluido una columna que indica algunos
aspectos importantes sobre las ventajas y desventajas de cada clasificador desde el
punto de vista de la facilidad de interpretaciéon de las salidas que cada modelo
arroja para fines de clasificacién. El término “Caja Negra” se utiliza para hacer

referencia a situaciones en las que el funcionamiento del clasificador no es

38 En el caso de RBM se realizé una biisqueda exhaustiva del nimero de capas ocultas en el rango de 1 a
500 mediante la librerfa en MATLAB citada arriba. El criterio de decision empleado fue también la tasa
de error bajo validacién cruzada.

39 El conjunto Cerveza Linea consiste de la muestra completa de clientes a quienes del conjunto
Cerveza. Por su parte, el conjunto Cerveza 90+ corresponde al subconjunto de clientes de Cerveza Linea
a quienes se otorgd linea de crédito para la venta de cerveza. En este ultimo conjunto, al igual que en
Autos 90+, se utilizé como criterio para definir un mal perfil crediticio (clientes incumplidos) a todos
aquellos casos en donde la morosidad result6 superior a 90 dias de mora (3 meses).
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transparente para el usuario en el sentido de que es dificil capturar la contribucién

que cada atributo tiene para explicar la variable de clase.

Cerveza Cerveza
Clasificador Australiano Alemén PAKDD Autos 90+ Ventajas/Desventajas
Linea 90+
) Ridge Traduccién de un score en
Regresién Logistica R=47959 | R=20408 | R=447 | R=22414 | R = 3.6578 ] _
(R) = 2.4242 probabilidades [Bajo]
) Supuesto simple de
Discretizacién
Naive Bayes DS DS DS DS DS independencia condicional
supervisada (DS)
[Bajo]
) #vecinos méas Simple/Dificil traduccién a
K-vecinos més
cercanos k=17 k=38 k=13 k=25 k=21 score de nuevos clientes
cercanos .
(k) =19 [Bajo]
Interpretacién y
Factor de entendimiento de reglas
Arbol J48 confianza c=.25 c = 4268 c=.01 c=.15 ¢ = .7393 simples/ Sensible a
(c) = 0.1189 pequenos cambios
portafolio [Medio]
Capas/unidades
ocultas (n,) = 8; Posibilidad de traduccién
Red perceptrén n, = 6; n, = 3; n, = 5; n, = 6; n, = 10; .
tasa de en probabilidades score/
multicapa L=.1 L =12 L= .08 L=.15 L=.25
aprendizaje “Caja negra” [Alto]
(L) =3
R Costo Posibilidad de traduccién
Midquina soporte
(C) = 32768 ; C = 4096 ; C=2% C =35; C = 256; £'=173; en probabilidades score;
vectorial (SVM)
gamma y = .00781 =.25 y = .01 y =.125 ¥y = .0274 | extraccién de reglas/ “Caja
base radial
(¥) = .000488 negra” [Alto]
Discretizacién
D; D; Uso de tabla de
(D); Algoritmo o
i D; BL=TAN; D; D; BL=TAN; distribucién de
Red bayesiana de bisqueda local . .
BL=TAN Criterio BL=Tabti | BL=Tabu Criterio probabilidades
(BL) K2; No base )
) Entropfa Entropfa condicionales [Regular]
Naive Bayes
Clasificador base CB = OB = CB = CB = CB =
AdaBoostM1 . “Caja negra” [Alto]
(CB) = Logistica | Logistica Logfstica Logistica Logistica Logistica
Clasificador base
. (CB) = Arbol de CB = CB = CB = CB = CB = )
Bagging . ) “Caja negra” [Alto]
decisién réapido REPTree REPTree REPTree REPTree REPTree
(REPTree)
. Traduccién de un score a
i Unidades ocultas
RBM + Logistica (n,) = 180 n, = 90 n, = 250 n, = 170 n, = 260 n, = 110 probabilidades/ “Caja
n,) =
2 negra” [Alto]

Tabla 10. Configuracién de pardmetros utilizados en los clasificadores para cada conjunto

de datos
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Finalmente, se incluye entre corchetes, y en escala categérica (alto, medio, bajo), al
nivel de dificultad que cada método presenté durante el proceso de seleccién de

pardmetros®.

Empleando la configuracién seleccionada para los valores en los pardametros de los
clasificadores, se realizé un andlisis sobre los atributos que muestran mayor
estabilidad en la explicacién de la variable de clase. Nos obstante que no es todos
los clasificadores es posible determinar el nivel de explicacién o contribucién que
mantienen en el modelo, se construyé la Tabla 11 (ver Apéndice). Se incluyeron las
variables que mantuvieron mayor nivel de significancia (en el caso de la regresion
lineal), que aparecieron como atributos iniciales en las reglas de decisién inducidas
por el clasificador de drboles (J48), o bien, que también sirvieron como nodos
principales en las estructuras de redes bayesianas construidas. Excepto para el caso
del conjunto Australiano (donde no se conoce la descripcién de atributos) los
atributos mostrados indican consistencia con las variables a las cuales tipicamente

se les da importancia en el proceso de calificacién crediticia en la industria.

Posteriormente, se llevé a cabo un ejercicio de experimentacion en el cual se repite
100 veces el ajuste de los clasificadores bajo validacién cruzada (10-fold), realizando

un total de 1,000 corridas o ajustes bajo los pardmetros descritos en la Tabla 10.

40 La determinacién del nivel de dificultad como una variable categérica obedece al hecho de que la
dificultad y esfuerzo para la calibracién de sus parametros en que cada método incurrid es una mezcla
del tiempo computacional incurrido, el nimero de pardmetros calibrados, los posibles rangos de
valores del espacio de biisqueda y las mejoras relativas que cada refinamiento presenté respecto a la
disminucién en tasa de error.
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Derivado de los andlisis de los resultados, en la Tabla 12 se reportan los valores

promedio de las medidas las tasas de clasificacién correcta (TC) y el drea bajo la

curva ROC (AUC) de cada modelo*.

Australiano Aleman Cerveza Linea | Cerveza 90+ PAKDD Autos 90+
Clasificador
%TC | AUC| %TC | AUC %TC | AUC | %TC | AUC %TC | AUC | % TC | AUC
Red Bayesiana 86.35 | 0.92 | 74.56 | 0.77 | 82.83 | 0.87 | 60.85 | 0.65 | 81.14 | 0.85 | 72.82 | 0.76
NaiveBayes 85.28 | 0.92 | 7455 | 0.77 | 8193 | 0.84 | 60.21 | 0.65 | 80.75 | 0.84 | 70.56 | 0.72
LibSVM 85.54 | 0.86 | 75.65 | 0.77 | 84.15 | 0.87 | 60.81 | 0.65 | 81.44 | 0.73 | 71.48 | 0.72

Regresion Logistica 86.38 | 0.93 | 76.85 | 0.78 | 83.82 | 0.87 | 61.27 | 0.66 | 81.26 | 0.85 | 72.14 | 0.74
Perceptron multicapa | 83.38 | 0.90 | 75.47 | 0.78 | 83.10 | 0.87 | 58.94 | 0.63 | 78.97 | 0.80 | 70.87 | 0.69
Vecinos mas cercanos | 86.17 | 0.92 | 72.49 | 0.75 | 83.65 | 0.89 | 61.87 | 0.66 | 81.45 | 0.82 | 69.23 | 0.70

AdaBoostM1 86.23 | 0.90 | 76.92 | 0.72 | 83.85 | 0.84 | 61.29 | 0.60 | 81.25 | 0.82 | 72.09 | 0.76
Bagging 86.32 | 094 | 76.29 | 0.79 | 85.93 | 0.89 | 60.55 | 0.65 | 81.32 | 0.82 | 71.23 | 0.75
Arboles (148) 85.13 | 0.88 | 73.57 | 0.68 | 84.46 | 0.85 | 61.53 | 0.63 | 81.36 | 0.75 | 70.04 | 0.71
RBM+Logistica 86.55 | 0.87 | 75.07 | 0.69 | 85.02 | 0.88 | 61.95 | 0.66 | 80.23 | 0.83 | 72.59 | 0.75

Tabla 12. Tasas de clasificacién correcta (TC) y drea bajo ROC (AUC) de los

clasificadores para cada conjunto de datos
Para evaluar si las diferencias obtenidas en el desempeno son significativas se

utiliz6 una prueba T para muestras pareadas con factor de correccién

t=—— (47)

El nivel de significancia utilizado es del 5% y se ha sefialado en color rojo los casos
en que se tiene el peor desempeno. En color azul se indican los casos en que los
modelos resultaron tener un desempefio inferior al alguno de sus competidores.
Asimismo, se ha puesto en color negro (sin formato) las situaciones en la cuales los

modelos son igualmente competitivos entre si (i.e., no se encontraron diferencias

# La naturaleza de los valores reportados, puede llevar a que las pruebas t sean no transitivas por
diferencias significativas entre las varianzas muestrales de los resultados de experimentacién en cada
modelo y conjunto de datos.
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significativas). Finalmente, los casos en negritas indican los clasificadores que

presentaron los niveles mas altos bajo la métrica de desempeno especifica.

Se encuentra consistencia en los resultados obtenidos para los conjuntos de datos

Alemadn, Australiano y PAKDD

Los resultados indican que el clasificador hibrido Bagging mostré el mejor
desempefio en tres conjuntos de datos (4 métricas con valores madximos), seguido
por los clasificadores red Bayesiana y RBM+Logistica con mejor desempeno en un
par de conjuntos cada uno (3 métricas con valores mdaximos). Adaboost y Vecinos
mds cercanos presentaron el mejor desempefio para un conjunto de datos
respectivamente. El perceptrén multicapa utilizado mostré los peores desempenos
en cuatro de los conjuntos de datos, al tiempo que LibSVM y Vecinos més cercanos
mostraron los peores desempeiios, cada uno, en un par de conjuntos. Por su parte,
el clasificador de drboles de decisién tuvo el peor desempeno para un conjunto, pero
en el resto de los datos present6 siempre un desempeno inferior que alguno de los
otros competidores. Finalmente, es conveniente resaltar que la regresién logistica,
aunque no mostré valores méximos en las meétricas utilizadas, mantuvo el
desempeno més estable sobre todos los conjuntos de datos al resultar un

clasificador estadisticamente competitivo con respecto al resto de modelos.
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Capitulo 6

Conclusiones y recomendaciones para

trabajo futuro

Como parte de esta investigacién, se ha realizado un andlisis detallado sobre el
desemperio de distintos clasificadores en el contexto del credit-scoring (CS). Para
ello, se implementé un ejercicio de experimentacién sobre distintos conjuntos de
datos disponibles aplicando diversas técnicas de clasificacién, algunas de las cuales
pertenecen al drea de estadistica y otras han sido desarrolladas en el drea del
reconocimiento de patrones. Son cinco los conjuntos de informacién utilizados, tres
de los cuales (Alemdn, Australiano y PAKDD) se encuentran disponibles de forma
publica mientras que los dos restantes (Cerveza y Autos) son de tipo privado. La
informacién piblica, representativa de otros mercados en el extranjero, ha sido
utilizada en numerosos estudios de clasificacién y CS, en tanto que la base privada

pertenece al mercado local mexicano.
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Por las caracteristicas propias de cada conjunto de datos, con los distintos modelos
implementados se analizé el perfil de riesgo, tanto de contrapartes que solicitan
crédito, como de aquellos clientes previamente aceptados. Asimismo, los andlisis
empiricos realizados fueron orientados de forma intensiva para resolver el problema
de CS bajo un contexto de tipo estdtico.

Entre las técnicas de clasificacién empleadas se encuentran: regresion lineal, drboles
de decisién, vecinos mds cercanos, naive Bayes, redes perceptrén multicapa,
méquinas de soporte vectorial, boosting, bagging y un clasificador hibrido formado
por méquinas de Boltzmann restringidas (RBM) y regresién logistica. Hasta donde
se tiene conocimiento, este trabajo es pionero en el uso de esta iltima técnica para
atacar el problema de clasificacién en el drea de CS. Los esfuerzos de este proyecto
se enfocaron en explorar la aplicabilidad de tales metodologias sobre datos reales
del mercado mexicano, evaluando las bondades y desventajas en cada caso.
Especificamente, se sientan bases ttiles para el uso de técnicas alternativas de
clasificacién en portafolios de créditos con las caracteristicas propias del mercado
mexicano, contribuyendo para futuros desarrollos en la materia.

Entre las principales conclusiones obtenidas de los modelos calibrados sobre los
distintos conjuntos de datos, se tiene que no existe un clasificador cuyo desempeno
sea superior sobre el resto de las metodologias implementadas en este documento®.

Sin embargo, los resultados obtenidos con base en las medidas de desempeno

42 Estas conclusiones son consistentes con un resultado desarrollado por Wolpert (1996) en el contexto
de aprendizaje maquinal (no free lunch theorem).
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utilizados (TC y AUC) indican que varios de los algoritmos pertenecientes al drea
de reconocimiento de patrones son tan competitivos como las técnicas estadisticas
tradicionales. Mads atn, los modelos hibridos Bagging y RBM + Logistica
mantuvieron los niveles de desempenio mds alto, por lo menos en alguna de las dos
métricas con las que se desarrollé el estudio.

Como futuro trabajo de investigacién, se plantean dos lineas principales. La
primera se refiere al estudio y aplicacién de técnicas de clasificacién atn no
exploradas en el drea del CS, como por ejemplo, las denominadas redes de
aprendizaje profundo (DBN), las cuales estdn formadas a su vez por varias capas
de RBM, entre otras alternativas relativas al drea de deep learning. Como segunda
linea de investigacién, se plantea la posibilidad de explorar la aplicabilidad de
algunos de los clasificadores usados en este documento, para realizar un anslisis
dindmico del comportamiento de los clientes en el tiempo. Sobre este iltimo
aspecto, se pueden precisar varios enfoques del estudio. En primer lugar, se puede
citar el andlisis de la evolucién del perfil de riesgo de los clientes®. Para ello,
técnicas como el andlisis de supervivencia y modelos de Markov ocultos (HMM, por
sus siglas en inglés) son un par de alternativas a considerar. Como segundo aspecto
que resulta de gran importancia para la gestién de los portafolios de crédito, se

considera la inclusién de componentes como la rentabilidad para extender la

3 Este aspecto resulta en principio relevante para las instituciones que desean evaluar los niveles de
peérdida futuros en el portafolio, producto del deterioro de la calidad crediticia de las contrapartes y los
eventos de incumplimiento. Asimismo, es de gran interés para las companias, cuantificar los impactos
que sobre los requerimientos de capital tiene la evolucién del riesgo de crédito en sus portfolios.
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clasificaciéon a distintos perfiles de clientes en del sentido rendimiento-riesgo que
representan para las instituciones. Finalmente, un aspecto complementario a los
dos puntos ya mencionados, se refiere a la construcciéon de escenarios del
desempeiio de los clientes con base en estrategias de mitigaciéon de pérdidas
(morosidad, cobranza y recuperacion de cartera) que resulten de la deteccién de

patrones y alertas tempranas bajo muiltiples técnicas de clasificacion.
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Apéndice

Tablas descriptivas de los conjuntos de

datos

#Atributos #Instancias
Conjunto Descripeién Problema
(Num/Categ) (Malos/Buenos)
Informacién relativa a solicitantes de
[Estatico: determinar el perfil de riesgo
Alemén** | crédito proporcionada por Dr. Hans 20 (7/13) 1,000 (300/700) . )
de nuevas solicitudes de crédito
Hofmann
Otorgamiento de tarjetas de crédito
Australiano roporcionado por Quinlan (1986 Estatico: Clasificacién buenos y malos|
i e e85 14 (6/8) 690 (307/383) - J
i omitiendo nombres y descripcién de los solicitantes
atributos
Informacién utilizada en el reto
PAKDD 2009, la cual corresponde
solicitudes de tarjetas de crédito 50,000 [Estético: Clasificacién buenos y malos|
PAKDD*** 22 (10/12) :
aceptadas. El conjunto de (9874/40126) clientes
entrenamiento y prueba son no
adyacentes en el tiempo.
Registros sobre venta de cerveza 3,200 de los ) .
Estdtico: Clasificacién de clientes con
durante 2009 y 2010 de cierta empresa cuales 2,156 con g .
Cerveza 16 (2/14) ) y sin linea de crédito asf como del
mexicana. Se otorgaron lineas de linea de crédito )
) perfil de riesgo de los acreditados
crédito a algunos clientes. (949/1207)
Estatico: Clasificacién buenos/malos
Informacién de créditos de auto
Autos

otorgados entre 2006 y 2009 empresa

mexicana especializada en el

financiamiento automotriz.

24 (17/7)

48,550 distintos

créditos

Dindmico*: Clasificacién de clientes
con distintos perfiles de riesgo bajo
distintas dimensiones de anélisis:
fecha de originacién, morosidad en

pagos vencidos (ventanas de

observacién méviles)
Tabla 1. Resumen de los cinco conjuntos de datos disponibles
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Atributo

Descripcién

Medicién

Saldo cuenta actual en marcos

Categorica; 4 valores: All-Saldo a favor, A12-[0,200), A13-Mayor o igual a

Cheques
alemanes (DM) 200, A14-Sin cuenta de cheques
Plazo Duracién en meses Entero
Categorica; 5 valores: A30-Sin créditos/Al corriente, A31-Al corriente en
Historial Historial crediticio este banco, A32-Al corriente en créditos actuales, A33-Pagos retrazados en
el pasado, A34-Cuenta critica/otros créditos en otros bancos
Nominal; 11 valores: A40-Auto nuevo, Ad1-Auto usado, A42-
Muebles/Equipo, A43-Radio/Televisién, A44-Electrodomésticos, A45-
Proposito Propésito del crédito
Reparaciones, A46-Educacion, A47-Vacaciones, A48-Reentrenamiento,
A49-Negocios, A410-Otros
Monto Monto del crédito Intervalo
Saldo en cuentas o inversiones, | Categérica; 5 valores: A61-[0,100), A62-[100,500), A63-[500,1000), A64-
Ahorros
en DM Mayor o igual a 1000, A65-Desconocido/Sin cuenta de ahorros
Antigtiedad en el empleo Categorica; 5 valores: A71-Desempleado, A72-(0,1), AT73-[14), AT4-[4,7),
TiempoEmpleo
actual en anos AT75-Mayor o igual a 7
Tasa de pago como porcentaje
TasaPago Intervalo
del ingreso disponible
Nominal; 5 valores: A91-hombre divorciado/separado, A92-mujer
Personal Estatus civil y sexo divorciada/separada/casada, A93-hombre soltero, A94-hombre
casado/viudo, A95-mujer soltera
Deudores Otros deudores/garantes Nominal; 3 valores: A101-Ninguno, A102-Co solicitante, A103-Garante
TiempoResidencia | Tiempo en la residencia actual | Intervalo
Nominal; 4 valores: A121-Bienes rafces, A122-Ahorro vivienda, A123-Auto
Propiedad Tipo de propiedad u otro no considerado en atributo 'Ahorros', A124-Desconocido/Sin
propiedad
Edad Edad en afios Entero
OtrosBienes Otros planes de inversién Nominal; 3 valores: A141-Banco, A142-Tienda, A143-Ninguno
Vivienda Tipo de vivienda Nominal; 3 valores: A151-Rentada, A152-Propia, A153-Gratis
Numero de créditos en el
NumCreditos Entero
banco actual
Empleo Tipo de empleo Categorica; 4 valores: A171-Desempleado/No residente sin capacitacién,
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A172-Residente no capacitado, A173-Empleado Capacitado, A174-

Administrador/Autoempleado/Altamente calificado/Director

Nimero de dependientes

Dependientes Entero
econémicos

Telefono Estatus de mimero telefénico Binaria: A191-No tiene, A192-Sf tiene y esté registrado a su nombre

Extranjero Trabajador extranjero Binaria: A201-8i, A202-No

Clase Indicadora del perfil crediticio | Binaria: 0-Bueno, 1-Malo

Tabla 2. Atributos del conjunto Alemén
Atributo Medicién Tasa Faltantes
Al Categérica; 2 valores: (-a, 1-b 1.7%
A2 Intervalo 1.7%
A3 Intervalo "
A4 Categorica; 3 valores: 1-p, 2-g, 3-gg 0.9%
Categorica; 14 valores: 1-ff, 2-d, 3-i, 4-k, 5-j, 6-aa, 7-m, 8-c, 9-w, 10-¢, 11-q, 12-r, 13-cc,
A5 0.9%
14-x

A6 Categérica; 9 valores: 1-ff, 2-dd, 3-j, 4-bb, 5-v, 6-n, T-o0, 8-h, 9-z 1.3%
A7 Intervalo 1.3%
A8 Categérica; 2 valores: 0-t, 1-f -
A9 Categorica; 2 valores: 0-t, 1-f -
AlD Intervalo =
All Categorica; 2 valores: 0-t, 1-f -
Al12 Categoérica; 3 valores: 1-s, 2-g, 3-p =
A13 Intervalo 1.9%
Al4 Intervalo -
Al5 Binaria: 0-Bueno(*-‘), 1-Malo(‘+") -

Tabla 3. Atributos conjunto de datos Australiano
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Tasa Faltantes

Atributo Descripcién Medicién
Entrenamiento | Prueba
Cédigo de la tienda donde se
ID SHOP Entero - -
i realizé la solicitud
Binaria: M=Masculino,
SEX Sexo 3 0.006% -
F=Femenino
Nominal; 5 valores: S=Soltero,
MARITAL_STATUS Estatus civil C=Casado, D=Divorciado, - -
V=Viudo, O=0tro
AGE Edad del aplicante Entero - -
Nimero de dependientes
QUANT _DEPENDANTS ' Entero 100% -
econémicos
Nivel de educacién del Nominal; 4 valores: 1, 2, 3, 4
EDUCATION 100% 10.51%
solicitante (categorfas no especificadas)
FLAG RESIDENCIAL
= - Cuenta con teléfono residencial | Binaria: Y=S8i, N=No - -
PHONE
AREA_CODE_RESIDE Cadigo de drea del teléfono vt
ntero 5 =
NCIAL_PHONE residencial ‘
PAYMENT DAY Dia (fijo) de pago en el mes Entero - B
Nominal; 3 valores
Calificacién que la companfa
SHOP_RANK entrenamiento: 0, 2, 3 y 4 - -
asigna a la tienda
valores prueba: 0, A, B, C, D
Nominal; 4 valores: P=Propia,
RESIDENCE_TYPE Tipo de residencia A=Rentada, C=DE los - 0.36%
padres, O=0tra
MONTHS IN RESIDEN | Tiempo en residencia actual en
B Entero - -
CE meses
FLAG_MOTHERS_NA Se proporciona el nombre de la
- Binaria: Y=Si, N=No - -
ME madre del solicitante
FLAG FATHERS NAM | Se proporciona el nombre del
- - Binaria: Y=Si, N=No - =
E padre
FLAG RESIDENCE TO | Trabaja en el mismo pueblo .
- Binaria: Y=Si, N=No - -
WN=WORKING _TOWN | donde vive
FLAG RESIDENCE_ ST
- - Trabaja en el mismo estado
ATE=WORKING _STAT Binaria: Y=Si, N=No - -
- donde vive
E
MONTHS_IN_THE_JO | Tiempo en empleo actual en
- Entero 5 a
B meses
Cédigo de la profesién del
PROFESSION CODE Entero - -
- aplicante
Ingreso neto mensual de la
MATE_INCOME pareja del aplicante en moneda | Intervalo - -
brasilena (R$)
FLAG RESIDENCIAL
- » Recibe el correo postal en el
ADDRESS=POSTAL A Binaria: Y=Si, N=No - -
= domicilio donde vive
DDRESS
FLAG_OTHER_CARD Si cuenta con otro crédito o Binaria: Y=Si, N=No 100% %
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tarjeta de marca propia
QUANT_BANKING_AC | Numero de cuentas bancarias
- Entero 100% 0.36%
COUNTS del solicitante
PERSONAL REFEREN Nombre de la referencia
- Cadena 0.004% 1.45%
CE_#1 personal #1 (en portugués)
PERSONAL REFEREN Nombre de la referencia
- Cadena 10.40% 1.45%
CE_+#2 personal #2 (en portugués)
FLAG_MOBILE PHON
B - - Posee teléfono cellular Binaria: Y=Si, N=No 100% 100%
FLAG_CONTACT PHO
NE - = Posee teléfono de contacto Binaria: Y=S8i, N=No 100% -
Ingreso neto mensual del
PERSONAL NET INC
- - solicitante en moneda brasilefia | Intervalo - -
OME
(RS)
COD_APPLICATION B | Cédigo de médulo donde se
- - Entero 100% -
OOTH realizé la solicitud
QUANT_ADDITIONAL _
N Nimero de tarjetas adicionales
CARDS IN THE AP Entero - 100%
N - - solicitadas
PLICATION
FLAG CARD INSURA )
= - Solicita seguro de tarjeta Nominal igual a N=No 100% -
NCE_OPTION
TARGET LABEL BAD
5 - - Perfil de riesgo Binaria: 1-Malo, 0-Bueno - =
Tabla 4. Atributos conjunto de datos PAKDD
Tasa
Atributo Descripcién Medicién
Faltantes
Cliente clasificado como clave (por alto
Clave Binaria: 1-Clave, 0-No Clave 7.8%
volumen de ventas)
Cliente clasificado como imagen (por o
Imagen . . Binaria: 1-Cliente Imagen, 0-No Imagen 13.6%
ubicacién o tipo de sector que atiende)
Estatus de exclusividad de la marca en
Exclusivo los productos de cerveza que el cliente Binario: 1-Exclusivo, 0-Mixto -
ofrece
Esquina Ubicacién del establecimiento Binaria: 1-Esquina, 0-Otra ubicacién 13.5%
Nominal; 3 valores: 1-Principal, 2-Secundaria, 3-
Calle Tipo de calle 13.5%
Carretera
Nominal; 4 valores: 1-Comercial, 2-Habitacional, 3-
Zona Tipo de zona ) 13.5%
Industrial, 4-Mixta
Nivel de trafico vehicular a que se
Trafico ) Categérica; 3 valores: 1-Alto, 2-Medio, 3-Bajo -
expone el establecimiento
Dimensién de la fachada del
Dimension Intervalo -
establecimiento en metros
Local Tipo de local Nominal; 3 valores: 1-Empresa, 2-Propio, 3-Rentado 13.5%
_— Estado de la repiiblica donde se ubica el | Nominal; 3 valores: 1-Chiapas, 2-Campeche, 3-
on -
& establecimiento Tabasco
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Nominal; 8 valores: 1-Abarrotes, 2-Cantina, 3-

Giro Giro del establecimiento Cerveceria, 4-Depésito, 5-Evento aire libre, 6- -
Minisuper, 7-Restaurante, 8-Otros

Grado de control o influencia en el Categorica; 5 valores: 1-Blindado, 2-Alto, 3-Mediano,

Control : 0.3%
establecimiento 4-Bajo, 5-Sin control
Tamafio del cliente (en funcién de sus Categoérica; 6 valores: 1-Exitoso, 2-Productivo, 3-

Tamano 12.6%
ventas) Promedio, 4-Cobertura, 5-Apoyo, 6-Minimo
Nivel socioeconémico de la zona donde Categérica; 3 valores: 1-Nivel AB, 2-Nivel C, 3-Nivel

NivelSocEcon B
se ubica el establecimiento DE
Ventas totales realizadas al cliente

Resultado . Intervalo -
(kilolitros)

GEC Tipo de cliente en funcién del promedio Categérica; 5 valores: 1-Platino, 2-Oro, 3-Plata, 4-
de ventas Bronce, 5-Customizado i

. Indicadora de incumplimiento (saldo o .

SVencido90 Binario: 1-Incumplido, 0-No incumplido -
vencido 90+ dfas)
Indicadora de otorgamiento de lfnea de : .

LineaCredito Binario: 1-Con crédito, 0-Sin crédito -

crédito al cliente

Tabla 5. Atributos conjunto de datos Cerveza

Distribucién
Atributo 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Clave 76% 24%
Imagen 94% 6%
Exclusivo 21% 79%
Esquina 84% 16%
Calle 23% 33% 44%
Zona 15% 79% 1% 5%
Trafico 31% 2% 42%
Local 2% 61% 3™
Region 26% 1% 74%
Giro 17% 4% 14% 25% 4% 9% 12% 15%
Control 16% % 5% 21% 50%
Tamano 5% 16% 2% 16% 37%
NivelSocEcon 2% 1% 21%
GEC ™% 34% 3% 12% 11%
LineaCredito 33% 67%
SaldoVencido90* | 56% 44%

Tabla 6. Distribucién de los atributos categéricos conjunto Cerveza

“Por definicién, las proporciones de clientes con saldo vencido son calculadas sobre el universo de

clientes a quienes se les otorg6 linea de crédito.
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Tabla 7. Estadisticas descriptivas de los atributos numéricos conjunto Cerveza

Dimensién Resultado

Min 1.00 0.04

Max 650.00 29.169.91
Promedio 11.09 496.86
Desv Est 20.38 1,142.17

Tasa
Atributo Descripcién Medicién
Faltantes
Nominal; 9 valores: 21-Primaria, 22-Secundaria,
23-Preparatoria, 24-Carrera, 25-Universidad,
educacionnueva | Méximo nivel de estudios
26-Diplomados, 27-Posgrado, 28-Maestria, 29-
Doctorado
Nominal; 5 valores: 0-Soltero, 1-Divorciado, 2-
EDOCIVIL Estado civil
Viudo, 3-Unién libre, 4-Casado
SEXO Género Nominal; 2 valores: 0-Masculino, 1-Femenino
EDAD Afos cumplidos al solicitar el crédito | Entero
DEPENDIENT | Nimero de personas que dependen
Intervalo
ES del solicitante
INGRESOS Monto de ingresos mensuales Intervalo 0.7%
HIPOTECA Cuenta con crédito hipotecario Binario: 0-No tiene, 1-Si tiene
INGRESOSNE
TOS Monto de ingresos netos mensuales Intervalo 0.7%
OTROSINGRE
508 Otros ingresos (mensuales) Intervalo 0.2%
Monto de obligaciones (deudas)
DEUDAS Intervalo 0.1%
actuales
DOMICILIACI . . )
ON Cuenta con domiciliacién de pagos Binario: 0-No tiene, 1-Si tiene
Probabilidad de pago al solicitar el
POP ) Intevalo
crédito
SCORE Score calculado al solicitar crédito Intervalo
plazo Plazo del crédito en meses Intervalo
montofin Monto a financiar Intervalo
mensualidad Monto de la mensualidad Intervalo
Precio Precio del vehiculo Intervalo
Enganchep Tasa de enganche (%) Intervalo
Tasa tedrica a la que le prestarfa la
TasaSTD Intervalo
institucién (%)
TasaCliente Tasa a la que la institucién presté al Intervalo
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cliente (%)

Nominal; 8 valores: 1-FORD, 2-CHEVRO, 3-

Marca Marca del automévil a financiar LAND R, 4-LAND ROVER, 5-LINCOLN, 6-
MAZDA, 7-SEAT, 8-VOLVO
Afo Afio de inicio del contrato Intervalo; en formato aaaa
Mes Mes de inicio del contrato Intervalo; en formato mm
subsidiado Se otorgd subsidio en el préstamo Binaria: 0-Ni tiene, 1-Si tiene
Tabla 8. Atributos conjunto de datos Autos (Base socio-demogrifica)
Atributo Descripcién
ano Afio del reporte
Mes Mes del reporte
Dpd Dias de saldo vencido
Pagadas Mensualidades pagadas
Remterm Mensualidades faltantes
saldoinsoluto | Saldo insoluto
Perdida Indicadora de incumplimiento (+90dias de mora)
Tabla 9. Atributos conjunto datos Autos (Base comportamiento)
Alemén | Australiano PAKDD Cerveza Autos
Al A8 MARITAL_STATUS Control INGRESOSNETOS
A3 Al0 AGE Cliente DEUDAS
A2 A9 FLAG RESIDENCIAL_PHONE Giro EDAD
A5 Al4 AREA CODE_RESIDENCIAL_PHONE | Region Montofin
A4 AT MONTHS IN_THE_JOB GEC DEPENDIENTES
A9 A5 PROFESSION _CODE Calle HIPOTECA
A21 A6 MATE_ INCOME Exclusivo | Enganchep
Al0 A3 QUANT_DEPENDANTS Tamano | OTROSINGRESOS
A6 Al3 MONTHS IN_RESIDENCE Trafico ESTADOCIVIL
Tabla 11. Atributos con mayor contribucién estable en la explicacién de la variable de clase
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Citas

® Cita de un desplegado en mayo de 2004 sobre la pldtica de Alan Greenspan, presidente de
la Reserva Federal de EUA que dio en octubre de 2002 a la American Bankers Association:

http://www.federalreserve.gov

En el contexto nacional, conviene citar el siguiente extracto de la seccién de exposicién de
motivos de la Ley de Instituciones de Crédito (Publicada en el Diario Oficial de la
Federacién el 18 de julio de 1990. Actualizada con las modificaciones del Decreto publicado
en el Diario Oficial de la Federacion el 25 de mayo de 2010,

http://www.cnbv.gob.mx/Bancos/Paginas/Normatividad.aspx):

“...Asf las cosas, es obligacién de esta Soberania sentar las bases juridicas apropiadas para
que, por una parte, la oferta de créditos quede al alcance de aquéllos que aiin no han
podido disfrutar de sus beneficios y, por la otra, la ciudadania tenga la confianza de
aceptarlos.

Cabe destacar que el crédito representa una oportunidad para que las empresas desarrollen

actividades productivas y comerciales y para que las personas puedan adquirir bienes y
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servicios para su consumo. Por ello, el otorgamiento de crédito es una de las condiciones
necesarias para fomentar el crecimiento econémico del pafs y aumentar el nivel de vida de
la poblacién.

Los beneficios del crédito no se reducen a la relacién entre acreditante y acreditado, sino
que se extienden a toda la sociedad. El acceso al financiamiento facilita la creacién de
nuevas empresas y negocios, asi como la expansion de los ya existentes, lo cual, a su vez, se
refleja en el aumento de la actividad econdémica, la creacién de empleos y la demanda de
productos y servicios. En este sentido, la reactivacién del crédito puede ser el detonante de
un cfrculo virtuoso para el desarrollo nacional...” [publicado en el Diario Oficial de la

Federacién el 30 de noviembre de 2005
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