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Resumen

Las entidades financieras por su naturaleza de negocio se encuentran inherentemente expuestas al
riesgo de crédito, por ello, estan continuamente en busqueda de nuevas formas para medir la
probabilidad de incumplimiento de los clientes que solicitan un crédito. Esta investigacion tiene
como objetivo comparar la precision de un modelo de regresion logistica frente a algunos modelos
de Machine Learning, para la estimacion del riesgo de crédito en una cartera de consumo; dichas
metodologias se perfilan como una herramienta clave para la estimacion de riesgos, debido a su
flexibilidad y capacidad de aprendizaje. Para ello, se utilizaron los modelos de Regresion logistica,
Random Forest, Support Vector Machine y Multi-layer Perceptron, haciendo una comparacion en
la eficiencia de la estimacion de los clientes que van a entrar en mora, y obteniendo como resultado
que el modelo més equilibrado al momento de la evaluacion es el Random Forest, dado que fue el

que presentd el mejor ajuste de acuerdo con las métricas de exactitud evaluadas.

Palabras claves: Inteligencia artificial, Riesgo de crédito, Machine Learning, Modelos

predictivos, Regresion logistica.

Abstract

Financial entities, due to their business nature, are inherently exposed to credit risk, for this reason,
they are continually searching for new ways to measure the probability of default of clients
requesting a loan. This research aims to comparing the precision of a logistic regression model
against basic Machine Learning models for estimating credit risk in a consumer loan portfolio,
these methodologies are emerging as a key tool for estimating risks due to their flexibility and
learning capacity. For this, the Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machine and
Multilayer Perceptron models were used, making a comparison in the efficiency of the estimation
of the clients that are going to default, and obtaining as a result that the most balanced model at

time of evaluation is the Random Forest.

Key words: Artificial Intelligence, Credit Risk, Machine Learning, Predictive Models, Logistic

Regression.
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1. Introduccion

El riesgo de crédito, seglin el Comité de Supervision Bancaria de Basilea, es definido como “la
posibilidad de que un prestatario bancario o una contraparte no cumpla con sus obligaciones de

acuerdo con los términos acordados” (Basel Committee on Banking Supervision, 1999, p. 1).

En Colombia, la Superintendencia Financiera define el riesgo de crédito como “la posibilidad de
que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos, como consecuencia de

que un deudor o contraparte incumpla sus obligaciones” (Superintendencia Financiera, 1995, p.

2).

Este riesgo es inherente a los bancos e instituciones financieras, los cuales deben hacer una gestion
del mismo, con el objetivo de “maximizar la tasa de rendimiento ajustada al riesgo de un banco,
manteniendo la exposicion al riesgo de crédito dentro de parametros aceptables” (Basel
Committee on Banking Supervision, 1999, p. 1), y por lo tanto, ademés de sus politicas de
otorgamiento de cartera, desarrollan modelos para medir la probabilidad de incumplimiento de
sus clientes, y asi poder definir con mayor precision cudles clientes son sujetos de crédito, segin
el apetito de riesgo? y el riesgo-retorno® esperado de cada entidad. Para tal fin y, especificamente
en carteras masivas, como en la modalidad de consumo, cominmente se han utilizado modelos

estadisticos tradicionales, como por ejemplo, la regresion lineal y la regresion logistica.

En la ultima década, se viene presentando un auge importante del uso de la Inteligencia Artificial
(IA) y el Aprendizaje Automatico (Machine Learning), para el desarrollo de modelos de toma de
decisiones en diferentes sectores economicos. Las entidades financieras estan adoptando a lo largo
de toda su cadena de valor, la inteligencia artificial como parte de sus estrategias de transformacion
digital, para la mejora de procesos, reduccion de costos, deteccion de fraudes, fidelizacion de
clientes y toma de decisiones financieras y de riesgo, entre otros. Este auge se debe a dos factores
importantes: el acceso a mayores fuentes y cantidades de datos y la evolucion de la capacidad

computacional para tratar los datos de forma mas répida y en mayor cantidad.

2 Nivel maximo de tolerancia al riesgo dispuesto a asumir por una entidad para alcanzar sus objetivos.
3 Relacion entre nivel de riesgo asumido y su beneficio obtenido.
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El Machine Learning como rama de la Inteligencia Artificial (Al), se ha convertido en una
herramienta clave para el desarrollo de modelos de otorgamiento de crédito, puesto que su
caracteristica mas importante es que son modelos que aprenden de los resultados para mejorar
continuamente de forma auténoma, es decir, son flexibles y se adaptan a medida que los datos van

entrando en el sistema para aprender de sus propias acciones.

A razén de lo anteriormente mencionado, el objetivo de este documento es comparar la precision
de un modelo de regresion logistica frente a modelos de Machine Learning, para la estimacion
del riesgo de crédito en una cartera de consumo, determinando los modelos que resultan
apropiados para evaluar el nivel de riesgo de esta cartera y hallar su nivel de precision; también
es importante destacar que durante este proceso, se busco establecer las variables relevantes para

ser utilizadas en modelos de Machine Learning en una cartera de consumo.

Con estos fines en mente, el documento realiza una revision de los trabajos realizados en el area,
que se acercan al caso evaluado; también efectia un estudio de la fundamentacion teorica de las
metodologias utilizadas para la estimacion del riesgo y brinda una descripcion de la naturaleza

del caso de estudio.

Posteriormente, se hace una detallada explicacion de todos los procedimientos metodologicos
necesarios para la correcta estimacion de los modelos propuestos y como se lleg6 a estos; en este
apartado, se hace también claridad sobre el alcance y las limitaciones presentadas por la
informacion usada en el documento, asi como los retos que su uso implica a la hora de aplicar los

modelos propuestos.

Acto seguido, se presentan los resultados obtenidos después de la aplicacion de todos los pasos
metodologicos propuestos, donde se puede observar el conjunto de variables definidas como las
mas relevantes para la estimacion de riesgo de crédito, asi como las métricas de calidad de los

modelos aplicados y como estos son efectivos para estimar el caso de estudio.

Como tultimo apartado, el lector podra encontrar las conclusiones derivadas de este trabajo, las
cuales daran respuesta a las cuestiones propuestas por el caso de estudio, y se espera que se

conviertan en un punto de apoyo para trabajos futuros relacionados con el tema.



2. Aproximacion conceptual al problema

2.1 Estado del arte
En linea con los objetivos propuestos por el presente trabajo, se encuentran diversos articulos y
documentos que hacen referencia a modelos de Machine Learning, para el andlisis de riesgo de

crédito; a continuacion, se describe como ha sido abordado el tema.

El documento Propuesta de Modelo para evaluacion de Riesgo de Crédito utilizando algoritmos
de prediccion para la Cooperativa de Ahorro y Crédito LA, del autor Juan Pablo Cuenca, (2019),
manifiesta la necesidad de utilizar la informacion disponible y nuevas metodologias diferentes a
modelos econométricos, utilizados convencionalmente para calcular riesgos de crédito. Se utiliza
la regresion logistica y, para la evaluacion del modelo, se cuenta con curvas de caracteristicas
operativas del receptor (ROC), precision, curva de elevacion y valor de area bajo la curva (AUC). El
autor concluye que la regresion logistica obtiene el mejor rendimiento en la prediccion del riesgo
en lo que a métricas se refiere; el modelo planteado en el documento logra optimizar de manera
significativa, la evaluacion del riesgo que es tomada como referencia en la Cooperativa la Merced.
Respecto al uso de técnica de Machine Learning, resalta su utilidad, pero reconoce que su
efectividad puede estar sujeta a factores como: la calidad de los datos, la seleccion de variables y

la aplicacion de los algoritmos adecuados.

Por otro lado, Kruppa, Schwarz, Arminger y Ziegler (2013) plantean un marco para estimar riesgos
crediticios de consumo, utilizando el Machine Learning; al igual que Cuenca, (2019), hacen
referencia a la regresion logistica como principal método para este ejercicio, sin embargo,
mencionan que dicho método cuenta con una serie de limitantes asociadas a los supuestos
subyacentes, entre las que estan la correcta introduccién de las variables al modelo y las
interacciones contenidas, que adicionalmente no puede manejar problemas de multicolinealidad.
Ante estas dificultades, el Machine Learning presenta otra serie de herramientas. Para este ejercicio
presentado, utilizan estimacion a través de regresiones no paramétricas y para estimar las
probabilidades, se utilizan Arboles de Estimacion de Probabilidades y Random Forest. Los
resultados del ejercicio realizado con datos de prueba sobre créditos a plazos, muestran como
resultado que la estimacion utilizando Random Forest fue superior al modelo regresion logistico

estandar, inclusive a una regresion logistica ajustada.
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A diferencia de los documentos citados anteriormente, Dastile, Celik y Potsane (2020) realizan una
revision sistematica de literatura, con el objetivo de analizar como se evalta la solvencia crediticia
de los prestatarios; reconocen que el método estadistico mas utilizado es la regresion logistica, sin
embargo, la revision realizada permiti6 determinar que existen métodos mas sofisticados de
Machine Learning, los cuales podrian reemplazar la regresion logistica. Sin embargo, estos
métodos podrian presentar problemas en la explicacion de las predicciones y los conjuntos de datos
desequilibrados. El estudio concluye que no existe un consenso en cuanto al rendimiento de los
modelos estadisticos y los modelos de Machine Learning, para la evaluacion de la calificacion

crediticia.

Por ultimo, vale la pena mencionar que la teméatica abordada en el presente trabajo ha sido objeto
de estudio en tesis; este es el caso de Trujillo (2017), un autor que presenta un recorrido por el
concepto Machine Learning y los modelos que se adaptan para la gestion del riesgo, esto con la
idea de conocer los alcances y las posibilidades, sin desconocer las dificultades que puede generar
frente a la normativa que establece conocer plenamente el proceso, a través del cual son aprobados
o rechazados los créditos; de esta manera, es posible determinar el grado de aplicabilidad vy,
adicionalmente, se hace un analisis de las metodologias tradicionales utilizadas para el calculo del
riesgo del crédito. Otro comparativo realizado est4 asociada al método de credit score, también
utilizado para evaluar riesgo de crédito; en relacion con este, se logra determinar que las técnicas

Machine Learning aportan soluciones mas eficientes a las estimaciones.

Para el caso de la aplicacion de métodos de Machine Learning en la industria Fintech, la literatura
académica es poca; si bien estos métodos forman parte del nicleo del desarrollo de este tipo de
compaiias, el detalle relacionado con la aplicacion de estos métodos en el sector ha permanecido
oculto a la luz de publico, como lo indica Majid Bazarbash (Bazarbash, 2019); este autor plantea
unas discusiones relativas acerca de las fortalezas y debilidades del uso de Machine Learning en la
evaluacion de los créditos; primero, hace un acercamiento a las técnicas mas utilizadas;
posteriormente discute los principales retos que tiene en el andlisis de riesgo creditico en las
Fintech, y como éstas pueden llegar a mejorar la inclusion financiera a través del uso de

informacion de fuentes de datos poco comunes para la evaluacion del riesgo creditico y, por tltimo,
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como podria facilitar esto la evaluacion automatizada y de bajo costo de los clientes pequefios, que

de otro modo, quedarian fuera del mercado de crédito tradicional.

Bazarbash destaca las garantias, las perspectivas de ingresos y los cambios generales de
comportamiento crediticio, como los elementos de la evaluacion crediticia que pueden verse en
mayor medida beneficiados por la ampliacion de fuentes de datos y el uso de Machine Learning;
y, finalmente, expone la necesidad de ahondar en la calidad de la informacion, con el fin de que no
se incurra en nuevos problemas, ya que en este tipo de andlisis el uso de fuentes poco comunes
hace que el tamafio de la muestra deba ser mayor que en las formas tradicionales de calificacion
crediticia, lo cual podria llegar a generar ruido y llevar a la exclusion financiera de solicitantes

solventes.

Los estudios mencionados previamente permiten evidenciar que la tematica propuesta en el
presente trabajo es pertinente; se encuentra numerosa literatura asociada, exponiendo en algunos
casos, métodos particulares de Machine Learning e, igualmente, se hallan distintas aplicaciones de
dichos métodos y frecuentemente se hace contraste con las metodologias convencionales, tal como

se propone en este ejercicio.

2.2 Marco tedrico

Inteligencia artificial (1A) y Machine Learning (ML)

El reciente crecimiento y popularidad que ha tenido el uso de la inteligencia artificial y el Machine
Learning, ha llevado a que estos dos conceptos se usen con frecuencia de forma indiscriminada;

por lo tanto, es preciso indicar la diferencia entre ambos.

La Inteligencia Artificial es cominmente definida como la forma de imitacion de la inteligencia de
los seres humanos mediante el uso de algoritmos, a través de un ordenador o cualquier otro sistema
informatico; Alan Turing, considerado como el padre de la inteligencia artificial, se aproximé a
una primera definicion en 1950, de la siguiente manera: “Si hay una maquina detras de una cortina
y un humano esta interactuando con ella (por cualquier medio, por ejemplo, audio o via escribiendo,
etc.) y si el humano siente que estd interactuando con otro humano, entonces la méaquina es

artificialmente inteligente” (Turing, 1950, citado por Joshi, 2020, p. 4).
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En el afio 1956 el informatico estadounidense John McCarthy, hizo mencion por primera vez del
término inteligencia artificial, en la conferencia Dartmouth Summer Research Project on Artificial

Intelligence, llevada a cabo en la universidad Dartmouth College en Estados Unidos.

Asi pues, una inteligencia artificial estard dada por el hecho de que su comportamiento sea
completamente indistinguible al de un humano; con base en dicha premisa, Russel y Norvig (2019)
diferenciaron cuatro tipos de IA:

1. Sistemas que piensan como humanos: aquellos que realizan una imitacion del
funcionamiento del sistema nervioso mediante redes neuronales artificiales, con el fin de
que las maquinas perciban la informacion, razonen y entreguen una respuesta que permita
tomar decisiones y resolver problemas.

2. Sistemas que actian como humanos: como lo vendrian siendo los robots y androides, que
realizan procesos de forma similar a los humanos y de forma mas eficiente.

3. Sistemas que utilizan la logica racional: estos sistemas son capaces de percibir el entorno
en el que se encuentran e intentan imitar de forma racional el comportamiento humano y
actuar con base en esa informacion, como los sistemas expertos.

4. Sistemas que actian racionalmente: buscan imitar de forma racional, es decir, en forma
ideal el comportamiento humano, por ejemplo, los llamados agentes inteligentes. (Russel y

Norvig, 2019, p. 2)

La diferencia fundamental entre IA y Machine Learning consiste en que la primera es la capacidad
de los sistemas de mostrar un comportamiento racional, es decir, similar al de los seres humanos;
mientras que la segunda es una técnica que se utiliza para producir y mejorar ese comportamiento.
Por eso, el Aprendizaje Automatico (Machine Learning) es considerado una rama de la inteligencia
artificial, que se refiere a cuando un programa computacional puede aprender a producir un
comportamiento que no estd explicitamente programado por el autor del programa; por
consiguiente, esta rama tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan que las

computadoras aprendan de los datos en lugar de aprender de la programacion explicita.

Se dice que un agente aprende cuando su desempefio mejora con la experiencia, cuando la habilidad
que muestra no estaba presente en sus rasgos de nacimiento; dicho aprendizaje se da con base en

tres factores:
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e Datos que consume el programa.

e Una métrica que cuantifica el error o alguna forma de distancia entre el comportamiento

actual y el comportamiento ideal.

e Un mecanismo de retroalimentacion que utiliza el error cuantificado para guiar al programa

a producir un mejor comportamiento en los eventos subsiguientes.

Como puede verse, el segundo y tercer factores rapidamente hacen que el concepto sea abstracto y

enfatiza profundas raices matematicas del mismo, asi los métodos de la teoria del aprendizaje

automatico son esenciales para construir sistemas artificialmente inteligentes (Joshi, 2020) y, a

medida que los algoritmos ingieren datos de entrenamiento, se producen modelos mas precisos; los

cuales dependiendo de la naturaleza del problema a resolver, pueden tener diferentes enfoques de

Machine Learning basados en el tipo y volumen de los datos.

Enfoque

Aprendizaje

supervisado

Aprendizaje no

supervisado

Aprendizaje por

refuerzo

Aprendizaje

Profundo

Tabla 1. Enfoques del aprendizaje automatico

Descripcion
Consiste en ensefiar al algoritmo lo que se quiere y lo que debe aprender a hacer por si mismo.
Ejemplos de uso: deteccion de anomalias, series de tiempo, estimacion de riesgo, deteccion
de fraudes, regresion y clasificacion.
Tiene la intencion de clasificar datos con base en patrones o clusteres con base en patrones
que se encuentren. Ejemplos de uso: identificar un correo electrénico no deseado,
segmentacion de mercado.
Est4 basado en la rama conductual de la psicologia, en la que el aprendizaje se da cuando
una accion particular es seguida por algo deseable, haciendo mas probable que el ser humano
repita dicha accion. En este tipo de aprendizaje, el algoritmo (modelo) es retroalimentado
por el andlisis de los datos, conduciendo hacia el mejor resultado; el sistema no se encuentra
entrenado con el conjunto de datos de ejemplo, sino que aprende a través de prueba y error,
como, por ejemplo: el elegir entre dos opciones en un videojuego y observar las
consecuencias.
Hace uso de redes neuronales en varias capas sucesivas para aprender de los datos de forma
iterativa y es util cuando se busca aprender patrones de datos no estructurados. Estas redes
neuronales estan disefladas para asemejarse al funcionamiento del cerebro humano, con el
fin que las computadoras pueden ser entrenadas para atacar problemas mal definidos y

realizar abstracciones; el Aprendizaje Profundo y las redes neuronales se utilizan mucho en
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el reconocimiento de voz y de imagenes como, por ejemplo, aplicaciones de vision de
computadora.

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

Para la realizacion de esta investigacion se hard uso del método de aprendizaje supervisado,
mediante el cual se pueda detectar a los clientes, con un comportamiento riesgoso con base en la

informacion historica de estos; a continuacion, se dara explicacion de los modelos utilizados.
Regresion logistica

La regresion logistica es un método estadistico usado para resolver problemas de clasificacion
binaria, que usa una funcidén logistica para modelar una variable dependiente, que puede ser

binomial (o binaria), ordinal o multinomial.

La clase binomial se ocupa de situaciones en las que el resultado observado para una variable
dependiente solo puede tener dos tipos posibles; para efectos practicos, es la que el resultado
generalmente se expresa como "0" o "1", ya que esto conduce a una interpretacion mas sencilla
(Hosmer & Lemeshow, 2000), estos nimeros pueden representar, por ejemplo, "muerto" o "vivo"
o0 "pasa el examen” 0 “no pasa el examen” y, en el caso especifico de riesgo de crédito, “default”
o “no default”; por su parte, la regresion logistica multinomial se usa en situaciones en las que se
pueden tener tres o mas tipos de resultados posibles (por ejemplo, "enfermedad A", "enfermedad
B", "enfermedad C", que no tiene un orden; y la regresion logistica ordinal se usa cuando las

variables dependientes estan ordenadas.

Los modelos de regresion logistica se utilizan principalmente como una herramienta de analisis e
inferencia de datos, donde el objetivo es comprender el papel de las variables de entrada para

explicar el resultado (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

La regresion logistica es una técnica multivariante de dependencia, debido a que se basa en estimar
la probabilidad de que ocurra un evento en funcion de la dependencia de otras variables; asi pues,
con la regresion logistica, se puede explicar la probabilidad de que un cliente entre o no en default,
en funcion de un conjunto de variables explicativas, es decir, relacionadas con su comportamiento

crediticio.
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Las variables independientes que utiliza la regresion logistica pueden ser continuas o categoricas,
pero a diferencia de la regresion lineal, la regresion logistica tiene como variable dependiente

variables que toman un nimero limitado de categorias, en lugar de un resultado continuo.

La funcidn logistica lleva en el niicleo de su método la funcion sigmoide; esta funcion es una curva
en forma de S, que puede tomar cualquier nimero real y dar como resultado cualquier nimero entre

Ccero y uno.

En el caso de Machine Learning, la funcion sigmoide relaciona la variable dependiente con las
variables independientes; es una curva que puede tomar cualquier valor entre 0 y 1 y nunca valores

por fuera de estos limites, asi la ecuacion que define la funcion sigmoidea es:

Ecuacion 1. Funcion sigmoidea

1

f(x)=m

Donde x es un numero real. En esta ecuacién se puede observar que cuando x tiende a menos
infinito, el cociente tiende a cero y cuando x tiende a infinito el cociente tiende a uno, tal como se

muestra en la figura 1.

Figura 1. Grafico de la funcion sigmoidea y su umbral

Fuente: Elaboracion propia, basados en grafico de Torres (2018)*

4 https:/torres.ai/deep-learning-inteligencia-artificial-keras/
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Al tomar valores entre 0 y 1, el umbral de probabilidad de la funcion sigmoide es 0.5; por tanto, si

P42

la salida de la funcién es mayor a 0.5, se puede clasificar el resultado como 1 o0 “si”, y si es menor

que 0.5, se puede clasificar como 0 0 “no”.

Por ejemplo, si el resultado de la funcion es 0.75, se puede decir que hay un 75% de probabilidad
de que determinado cliente incurra en mora en sus pagos, lo cual lo colocaria en el grupo de

categoria positiva.

Para entender la formulacion del modelo /ogit, en primer lugar, es necesario partir de la regresion
lineal. En estadistica la regresion o ajuste lineal es un modelo matematico usado para aproximar la
relacion de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables independientes X, y un

término aleatorio €. Este modelo puede ser expresado como:

Ecuacion 2. Modelo de regresion lineal
Yy=Bo+ BXx1+ Bxp+ - BiXj+¢

Donde:

Bo: es la interseccion o término constante de la curva

y: variable dependiente o variable explicada

Xq,%z, .., X;: variables independientes o variables explicativas

P1, B2, ..., Bi : parametros que miden la influencia que las variables explicativas tienen sobre la
variable dependiente

Si se aplica la funcion sigmoide en la regresion lineal, se obtiene la siguiente ecuacion:

Ecuacion 3. Célculo del valor de p

1
p= 1 + e—(Bo+B1x1+B2x2+ - Bixi)

En este modelo, se violan los supuestos de regresion lineal, por ejemplo, los residuos no se pueden
distribuir normalmente debido a que la funcion logit es lineal, pero las probabilidades en si mismas
no lo son (Gujarati & Porter, 2009); dado esto, la variable dependiente se debe convertir en una
continua que pueda tomar cualquier valor real. Para esto, la regresion logistica binomial primero

calcula las probabilidades de que ocurra el evento para diferentes niveles de cada variable
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independiente, y acto seguido, toma su logaritmo para crear un criterio que sea continuo, como una
version transformada de la variable dependiente; el logaritmo de dichas probabilidades es el logit

de la probabilidad, el logit se define de la siguiente manera:

Ecuacion 4. Modelo logit

logit(p) = log (1%) = log(p) —log (1 — p)

Por su parte, la regresion lineal proporciona una salida continua, como por ejemplo: conocer la
probabilidad de incumplimiento o el precio de una accién; mientras que la regresion logistica
proporciona una salida discreta, por ejemplo, conocer si un cliente incumplird o no, o si el precio
de una accion subird o no. Por lo tanto, el modelo logistico expresa la variable dependiente como

la ocurrencia o no de un acontecimiento en términos de probabilidad.

Entre los aspectos positivos de esta metodologia, se encuentra que es un modelo simple y de facil
interpretacion (Moral, 2016), es un proceso liviano desde el punto de vista de los recursos
computacionales, ademds de permitir el uso de multiples variables aun con pocos casos para cada
una de ellas (Dominguez & Aldana, 2001), y permite obtener estimaciones consistentes de la
probabilidad de incumplimiento, identificar los factores de riesgo que determinan dichas

probabilidades, asi como la influencia o peso relativo de éstos sobre las mismas.

Por otro lado, al ser una metodologia lineal, no permite resolver directamente problemas no
lineales, por ejemplo, en el caso de que la probabilidad tenga forma de U, es decir, se reduzca
inicialmente al aumentar una caracteristica y posteriormente suba la probabilidad al continuar
aumentando la caracteristica, un modelo logistico no logra reflejar este comportamiento de forma
directa, esto obliga a transformar esta caracteristica previamente para que el modelo pueda registrar
este comportamiento no lineal, en este caso, es mejor utilizar otros modelos con capacidad

polinomial.

Por ultimo, el modelo necesita que la variable objetivo sea linealmente separable, es decir, en los
datos deben existir dos “regiones” con una frontera lineal, lo cual se garantiza al dejar su aplicacion
solo para problemas de respuesta categérica, ya que, en caso de no serlo, el modelo de regresion

logistica no clasificara correctamente.
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Random Forest

Los modelos de Random Forest fueron propuestos inicialmente por Ho (1995, 1998), y
generalizados y llamados Random Forest por Breiman (1996), los cuales tienen una variedad de
aplicaciones, tales como clasificacion de imagenes, motores de recomendacion y seleccion de
caracteristicas. También se pueden utilizar para identificar actividades fraudulentas, predecir

enfermedades y clasificar a los solicitantes de préstamos.

Son modelos del tipo ensemble, esto quiere decir que es una estrategia de combinacion de un
conjunto de modelos de Machine Learning, en donde cada modelo produce una prediccion
diferente, y las predicciones de los distintos modelos se combinan para obtener una uUnica
prediccion; en este tipo de modelos se usan varios tipos de criterios: votacion por mayoria,

bagging, boosting y stacking.

Puntualmente para el criterio Bagging, este consiste en combinar varios modelos de Machine
Learning, y se entrena cada modelo con subconjuntos del conjunto de entrenamiento, formados por

muestras aleatorias con repeticion.

Figura 2. Diagrama esquematico de un Random Forest
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Fuente: (Bakshi, 2020) en Gitconected Blog®

3 https://levelup.gitconnected.com/random-forest-regression-209¢0f354¢84
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Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado bajo la metodologia ensemble,
construido con el criterio Bagging, y que como lo indica su nombre, crea un “bosque” de una
manera aleatoria. Para esto, crea multiples arboles de decision y los combina para obtener una
prediccion mas precisa y estable; en general, mientras mas arboles en el bosque se tengan, mas

robusto es el bosque.

Un Random Forest selecciona al azar las observaciones y caracteristicas, y con esta informacion
construye varios arboles de decision, luego obtiene el promedio de los resultados (regresion) o

votacion (clasificacion) (Hastie et al., 2009).

En este algoritmo, la aleatoriedad permite que, en lugar de buscar la caracteristica mas importante
al dividir un nodo, se busque la mejor caracteristica entre un subconjunto aleatorio de
caracteristicas, dando como resultado una amplia diversidad de modelos que generalmente resulta
en un mejor modelo; por lo tanto, en Random Forest, el algoritmo para segmentar un nodo solo
tiene en cuenta un subconjunto aleatorio de las caracteristicas iniciales; inclusive, se puede lograr
que los arboles sean mas aleatorios a través del uso adicional de umbrales aleatorios de
probabilidad para cada funcién, en vez de como lo hace un arbol de decision normal, que es

buscando los mejores umbrales posibles.
El método funciona en tres etapas:

e Construir un arbol de decision para cada base muestral y con ellos obtener un resultado de
prediccion.
e Realizar una votacion para cada uno de los resultados previstos.

e Hacer la seleccion del resultado de la prediccion con mas votos como prediccion final.

Como ya se menciono, los Random Forest son una coleccion de arboles de decision, pero existen

varias diferencias entre ambos:

e Si se ingresa un conjunto de datos de entrenamiento con caracteristicas y etiquetas en un
arbol de decision, formulard un conjunto de reglas que se utilizara para hacer las

predicciones.
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e A diferencia de los arboles de decision que pueden suftrir de sobreajuste cuando son muy
profundos, los Random Forest evitan el exceso de adaptacion la mayor parte del tiempo,
creando subconjuntos aleatorios de las caracteristicas, construyendo arboles mas pequefios
en profundidad y utilizando estos subconjuntos.

e (Cada modelo se entrena con subconjuntos del conjunto de entrenamiento y no con toda la
informacion muestral, estos subconjuntos se forman eligiendo muestras aleatoriamente

(con repeticion) del conjunto de entrenamiento.

Los Random Forest tienen entre sus beneficios que son flexibles y facil de usar para resolver
problemas, tanto de clasificacién como de regresion, produciendo un buen resultado de prediccion
debido al numero de arboles de decision que participan en el proceso; ademas, si hay suficientes
arboles en el bosque, el algoritmo no se adaptara al modelo, evitando el sobreajuste, ya que tiene
un limite teérico de sobreajuste (Hastie et al., 2009), soportan un gran nimero de variables y

permiten datos omitidos sin que la prediccion se vea afectada.

No obstante, entre los aspectos no tan convenientes de este tipo de modelos, se encuentra que este
puede ser computacionalmente muy intensivo, ya que una gran cantidad de arboles puede hacer
que el algoritmo sea lento, lo cual lo hace de dificil aplicacion, en casos en los que el tiempo de
respuesta del algoritmo sea prioritario. También es importante destacar que este tipo de modelos
es dificil de interpretar en comparacion con un arbol de decision, dado que en un arbol de decision
se puede seguir facilmente en la ruta del arbol, mientras que el Random Forest es un mecanismo

predictivo mas no descriptivo.
Support Vector Machine

Los Support Vector Machine (SVM) son unos clasificadores discriminatorios que pertenecen al
aprendizaje supervisado, los cuales consisten en un algoritmo que define un hiperplano o conjunto
de hiperplanos de separacion. Fue desarrollado por Benhard Boser (Boser, Guyon & Vapnik, 1992)

y se aplica para problemas de clasificacion y de regresion.

Dado un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados, el algoritmo genera un hiperplano 6ptimo
que clasifica los datos en dos partes o planos, lo mas ampliamente posible. Posteriormente, se

trazan dos lineas paralelas a cada uno de los lados de este, utilizando los vectores de soporte, los
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cuales son los datos mas cercanos al hiperplano y que son el soporte de estas dos lineas, creando
una nueva banda. Como resultado, todos los datos que se encuentran en cada uno de los lados son

clasificados igual a los datos correspondientes a ese hiperplano.

Cuando no es posible separar las clases mediante un hiperplano, se dice que no son linealmente
separables; para esto, se usan las funciones matematicas Kernel, las cuales agregan espacios para
separar los datos en diferentes superficies de mas de una dimension. Los tipos més comunes de

funciones Kernel son: Polindmica, Perceptron, Base radial Gaussiana y Sigmoidal.

Los modelos SVM tienen como ventaja que no son propensos al sobreentrenamiento y son
generalmente precisos. Entre sus desventajas se encuentra que requieren bastante capacidad
computacional y en su entrenamiento deben realizar varias pruebas de funciones Kernel y ajuste

de parametros; asi mismo, los resultados pueden resultar dificiles de interpretar.

Figura 3. Margenes y vectores de soporte de un linear SvmM
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Fuente: (VanderPlas, 2016)
Multi-Layer Perceptron (MLP)

Los perceptrones fueron creados por el sicologo estadounidense Frank Rosenblatt en 1957
(Rosenblatt, 1957), quien se considera uno de los més importante pioneros del campo de la

inteligencia artificial; para su idea se basé en los conocimientos biologicos de la época, para definir
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como este tipo de modelos pueden simular el comportamiento neuronal y aprender con base en la

informacion.

El perceptron multicapa es un tipo de red neuronal artificial que consta de al menos tres capas de
nodos: una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida, en ocasiones es llamada red de
retro propagacion de capa Unica oculta, o perceptron de una sola capa, y en términos coloquiales,

como red neuronal vainilla (Hastie et al., 2009).

La capa de entrada es la que recibe la informacion para ser procesada y la capa de salida realiza la
prediccion o clasificacion; las capas ocultas que estan entre las capas de entrada y salida, realizan
todo el procesamiento computacional de la red neuronal, su cantidad es un nimero arbitrario y

estan entrenadas con el algoritmo de retro propagacion (Abirami & Chitra, 2020).

En el modelo Multi-layer Perceptron cada nodo es una neurona que utiliza una funcion de
activacion no lineal, (excepto en los nodos de entrada) y una llamada retro propagacion para el
entrenamiento (Frank Rosenblatt, 1963), esto significa que el modelo permite que la informacién
se mueva desde la capa de salida a la de entrada, esto con el fin de que la capa anterior de la red
pueda alimentarse también de la informacion de la capa de entrada y procesar no solo en funcion

de las entradas pasadas sino también futuras (Sinha & Gupta, 2000).

En el modelo MLP, hay K medidas de objetivo (resultados), por ejemplo, para el caso binario K=1,
con base en esto las caracteristicas derivadas (Z, o resultados de la capa oculta) son creadas a partir
de combinaciones lineales de las entradas, y con base en combinaciones lineales de las
caracteristicas derivadas, se modela el objetivo (Y), y el resultado de este proceso arroja un vector

de salida (T).

La funcion de salida es una transformacion de los vectores de salida T para cada K-esima

clasificacion y esta dada por la ecuacion:

Ecuacion 5. Funcién de salida MLP

eTk

Gp(T) =
k( ) {{=1eTl
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Figura 4. Esquema de red neuronal de una sola capa oculta
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Fuente: (Hastie et al., 2009)

Entre sus ventajas se puede encontrar que puede separar clases no separables linealmente
(Cybenko, 1989); puede funcionar para la estimacion de valores tinico o multiples, hace un mapeo
lineal entre el vector de entrada y el vector de salida correspondiente, en un entorno estatico, como
por ejemplo, en el reconocimiento de caracteres (Sinha & Gupta, 2000) y es un modelo de red
neuronal simple que permite comprender su funcionamiento facilmente, de ahi su apodo de

vainilla.

Por otro lado, una de sus principales desventajas es la ausencia de interpretacion de resultados,
dado que no permite conocer los pesos de las variables usadas. Entre otras desventajas se encuentra
la imposibilidad de ajustar las funciones de activacion de las neuronas para cada capa; en su lugar,
debe ser para todo el modelo; también se encuentra que los resultados de salida de las neuronas
pueden oscilar repentinamente de un estado a otro, a medida que hay cambios infinitesimales en
los valores de entrada, asi como presentar una convergencia de pesos muy lenta cuando hay muchos

nodos ocultos en las capas (Davies, 2005).

Como dato curioso, Collobert & Bengio (2004) encontraron que bajo algunos supuestos
presentados en su trabajo, los modelos Multi-layer Perceptron son equivalentes a los Support

Vector Machine, ya que maximizan el margen espacial de los grupos en la capa oculta.
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2.3 Caso de estudio

Para efectos de este estudio, se utilizé informacion proveniente de una compaiiia colombiana tipo
Fintech fundada recientemente, la cual se encuentra enfocada en facilitar la cotidianidad de sus
clientes colombianos, de estratos entre 2 y 4, con ingresos a partir de un salario minimo, a través
de alianzas con empresas lideres en el sector de la salud, mejoramiento del hogar, deporte,
tecnologia y movilidad; permitiendo acceder a la financiacion de bienes y servicios que mejoran
su calidad de vida de forma facil y agil, a través de su plataforma propia de originacion de crédito,
con la cual se evaluan las solicitudes y se otorgan® créditos de consumo en el mismo punto de venta

en el que son adquiridos.

Figura 5. Perfil promedio de los clientes’
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Fuente: Compaiia de crédito, 2020.

El proceso de otorgamiento de crédito en la compafiia es completamente digital, puesto que solo
se requiere para su realizacion la presentacion de la cédula del cliente, la lectura de su huella digital,
y la firma electronica de los documentos que instrumentan la obligacion crediticia, con la ayuda de
un asesor del punto de venta, usando un dispositivo como fablet o celular. Mediante el uso de
multiples fuentes de informacidn, tales como centrales de riesgo, informacion sociodemografica y

de aportes al sistema de Seguridad Social, entre otros, se realiza la evaluacion de la solicitud de

¢ Siempre y cuando se cumpla con las politicas de la entidad.
" Valores promedio para: edad, ingresos y estrato.
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crédito para su rechazo o aprobacion. También se tiene en cuenta en el proceso, el control de

suplantacion y la informacion de riesgo de lavado de activos.

Los montos financiados van desde $300.000 hasta $15.000.0000 de pesos colombianos y los plazos
entre 6 y 60 meses. La edad minima para acceder a un crédito es de 18 afios y la maxima de 74

anos.

Como se puede observar en la Figura 1, la compania tiene como clientes a personas con edad
promedio de 35 afos, con un nivel de ingreso cercano a los 3 millones de pesos, los cuales tienen
en su mayoria un empleo formal y son pertenecientes en promedio, al estrato socioecondémico 3

(medio-bajo).

Dadas las caracteristicas actuales del proceso de otorgamiento de crédito, el cual es completamente
digital y sin la intervencion del analisis humano en el momento del estudio, se hace necesario contar
con modelos de diversa indole, que sean precisos, que se adapten a la nueva informacion y aprendan
de los mismos datos y de los resultados; perfilindose asi como la principal herramienta con la cual
llevar a cabo un proceso de otorgamiento robusto y con un control del riesgo adecuado, tomando
en cuenta que este debe de estar alineado con el apetito de riesgo de la compaiiia y acorde a los

objetivos de la misma.

Con base en lo mencionado anteriormente, definir cual modelo de Machine Learning presenta las
mejores prestaciones para determinar la probabilidad de incumplimiento de los clientes y la toma
de decision de aprobacion o rechazo de la solicitud de crédito; esto con el fin de sentar las bases

mas idoneas para el proceso de crédito de la compaiiia.
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3. Metodologia

La estimacion del riesgo de crédito, asi como la calificacion crediticia del consumidor se puede
abordar como una tarea de clasificacion en la que los clientes reciben una marcacion de estado
crediticio bueno o malo, acorde con los criterios definidos por el prestamista y su comportamiento
de pago; con base a esto, la evaluacion puede realizarse bajo un analisis especifico del desempefio

y la condicion del cliente o de una forma masiva por medio de técnicas cuantitativas.

Los métodos de aprendizaje automatico hoy en dia estan facilmente disponibles y su
implementacion puede ser facil de usar, rapida y confiable, y pueden considerarse como
competidores de la regresion logistica, la cual ha sido la técnica més usada en la calificacion

crediticia masiva.

Con el fin de lograr una adecuada aplicacion de los modelos de Machine Learning es necesario
definir una cadena de procesos, que garantice que los modelos logren un adecuado nivel de calidad,
dicha cadena comprende las etapas de comprension de la base de datos, preprocesamiento de los
datos y modelacion y evaluacion de la calidad de los modelos; con este fin se plantea el siguiente

plan de trabajo metodologico:

Figura 6. Esquema de trabajo

Evaluacion de la

Preprocesamiento

Recoleccion de datos calidad de los
de Datos
modelos.
* Variables categéricas. * Modelacién * Accuracy
* Valores atipicos. * Sobre * Precission-Recall
* Datos faltantes. entrenamiento. * Estadistico F1
* Seleccién de * Curva ROC-AUC

variables.
* Train test Split
* Desbalance de clases.

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

Para el preprocesamiento, modelacion y evaluacion se utilizo el lenguaje de programacion Python,

a través de la consola de Jupyter Notebook, puntualmente, los mdédulos Pandas, Numpy, y Sklearn.
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3.1 Recoleccion de datos

La propension de los clientes al incumplimiento crediticio se estim¢6 utilizando la informacion
disponible al momento de la originacién del crédito, y se compone de variables socioecondmicas,
propias de las caracteristicas del crédito y de informacion del bur6 de crédito, el cual indica la
situacion actual del endeudamiento del cliente. Para efectos de este trabajo, los datos fueron
suministrados por la entidad, contenidos en dos bases de datos consolidadas a nivel de cliente, que
contienen el historial de pago de las obligaciones desembolsadas durante el afio 2019,
correspondiente a 15.060 registros y 18 variables, y de una base de datos que contiene toda la

informacion relacionada con la originacion del crédito, con 15.096 registros y 180 variables.

Usando el historial de pago, se calculd la variable dependiente del modelo, la cual se defini6 como
una variable binaria que presenta el valor de “1” cuando la obligacién ha entrado en mora igual o
superior a 30 dias, al menos una vez después de su desembolso, y “0” cuando no. Esta variable es
el discriminante entre los clientes identificados como incumplidos (o en default) y los que no. De
la base de historial de pagos se tom6 unicamente la informacion de las variables socioecondmicas,
inherentes al crédito y centrales de riesgo; la informacion correspondiente a la identificacion del
cliente -la cual se considera sensible- y de listas de control de riesgo de lavado de activos y
financiacion del terrorismo no se usaron, puesto que contienen variables que no son de interés para

la investigacion.

Una vez fusionadas ambas bases de datos, se realiz6 una depuracion de los registros que no fueron
coincidentes a nivel de cliente, y también se eliminé la informacion de las obligaciones crediticias
que no presentaban informacion financiera en el burd de crédito, ya que el caso de estudio de los
clientes sin esta informacion, considerados en el argot bancario como “no bancarizados” esta por
fuera del analisis de interés. La base de datos resultante, con la cual se aliment6 el plan de trabajo

metodolédgico corresponde a 15.215 registros y 86 variables.

3.2 Preprocesamiento de datos
Las metodologias de aprendizaje automatico o Machine Learning precisan para su ejecucion unos
buenos niveles de calidad de datos, asi como volumenes adecuados de observaciones; para

garantizar esto, se debe realizar un adecuado preprocesamiento de datos que permita garantizar la
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consistencia e integridad de estos; con base en lo anterior, se explican las metodologias de

preprocesamiento utilizadas.

3.2.1 Tratamiento de variables categoricas

A partir de esta etapa, es necesario garantizar que la informacion sea adecuada para los diferentes
modelos de estimacion propuestos, debido a que tanto los modelos de regresion logistica como de
Machine Learning, precisan que las variables categoricas se encuentren codificadas de forma
numérica ya sea ordenada (1, 2, 3, 4) o dummy (variable binaria que es 0 cuando no hay pertenencia
al grupo, y 1 cuando existe pertenencia al grupo), asi, al asignar a estas variables los niveles
categoricos, permite tener en cuenta el hecho de que estos pueden tener efectos deterministas

separados sobre la variable de respuesta (Draper & Smith, 1998).

En lo referente a las variables categodricas de la base de datos, se realizé un reemplazo, creando la
categoria “sin informacion” para sustituir todos los valores vacios de las variables categoricas; esto
con el fin de no tener una pérdida de informacioén, ya que “La ausencia de informacion también es
informacion” (Pillai, 2020, notas de clase), y los clientes con campos vacios podrian ser renuentes

a compartir ciertos datos y recoger ese comportamiento puede resultar relevante.
Figura 7. Codificacion Dummy

s ot | coms | s |
0 0 1 0

3

1 1 0 0 0

3 0 0 1 0
Codificacién

2 0 1 0 0

4 0 0 0 1

1 1 0 0 0

2. 0 1 0 0

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

Debido a la alta dispersion de algunas de las variables categoricas, como por ejemplo el amplio

nimero de puntos de venta, se realizé una agrupacion en categorias para reducir la dimensionalidad
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de dichas variables, al momento de realizar la codificacion; para ello se usé un criterio de
agrupacion de riesgo, mediante el cual se definen grupos que presentan un comportamiento similar
con respecto al calculo de la variable de riesgo conocida como First Payment Deafult (FPD), la cual
ocurre cuando los solicitantes de préstamos se retrasan en los primeros® pagos de un préstamo (Kog
& Sevgili, 2020); los grupos se ordenaron de forma descendente, colocando como primer grupo el

de mayor riesgo para dicha categoria.

Figura 8. Ejemplo clasificacion FPD

Porcentaje de FPD Puntos de venta Porcentaje de FPD Profesion
0% a 0.5% 145 0% a 0.5% 199
0.5% a 5% 57 0.5% a 5% 35
0y 0,
5% a 10% 56 5% a 10% 43
10% a 20% 36
10% a 20% 38
de 20% a 25% 9
de 20% a 40% 20
de 30% a 50% 7
Mas de 40% i
Mas de 50% 3
Total puntos de Ventas 313 Total profesion 342

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

3.2.2 Tratamiento de valores atipicos

Una observacion atipica es aquella que parece desviarse sustancialmente de otras observaciones de
la muestra analizada, esta puede estar generada por una marcada varianza en la naturaleza de la
variable, o por una desviacion del procedimiento experimental, ya sea por errores de calculo o en
el registro de la informacion (Grubbs, 1969). Para el caso puntual de la informacién usada, solo se
encontraron tres observaciones que presentaban valores atipicos, principalmente en las variables
de los ingreso y gastos, con valores diez veces mayores al resto del grupo de observaciones y
completamente fuera de la poblacion objetivo de los productos de crédito; al considerarse errores
en el registro de la informacion fueron eliminados, ya que estos pueden generar error en la

convergencia de los modelos de indole lineal.

8 Para efectos de este trabajo se tomaron los pagos de los tres primeros meses.



30

Figura 9. Ejemplo del efecto de un valor atipico en la linea de tendencia

° — Sin valores atipicos
Con valores atipicos

20 L

Variable Y

18 2 2 2 %
Variable X

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

3.2.3 Tratamiento de datos faltantes

Los datos faltantes de indole numérica pueden corresponder a la ausencia de informacion para ese
campo, o a dificultades en la medicién de dicho campo; dicha situacion puede convertirse en un
inconveniente, ya que el nimero de registros con la informacion completa es una porcion muy
reducida de la base de datos. Ante esta situacion y la imposibilidad de ignorar esos registros con
datos faltantes, se debe definir una técnica que permita llenar los datos faltantes con valores

consistentes con el comportamiento de la base de datos, dicha técnica se conoce como imputacion

(Useche & Mesa, 2006).

Para efectos de esta imputacion se decidid usar la estrategia de valor constante, con el fin de que
todos los valores vacios de las variables numéricas que se encuentran en el set de datos sean
convertidos a cero; se considerd esta estrategia como adecuada porque la mayor parte de esta
informacion esta contenida en variables correspondientes al burd de crédito, donde los clientes
podrian tener endeudamiento en el sector financiero, pero no en el sector real o viceversa, por lo

que un valor de cero es consistente.



31

Figura 10. Ejemplo de imputacion de valores faltantes

Obligaciones | Obligaciones Total Obligaciones | Obligaciones Total
SF SR Obligaciones SF SR Obligaciones
5 NaN 5 5 0 5

i 2 3 1 2 3

NaN 1 1 ., 0 1 1
Imputacion

2 2 4 2 2 4

2 NaN 2 2 0 2

3 NaN 3 3 0 3

4 2 6 4 2 6

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

3.2.4 Seleccion de variables

El conjunto de variables independientes que componen la base de datos posee relacion con la
variable dependiente, desde el punto de vista del negocio, pero no necesariamente presenta un
impacto desde el punto de vista estadistico, o aun teniendo un nivel de relevancia estadistica, su
aporte a la estimacion del modelo es marginal. De acuerdo con la teoria de componentes principales
(Hotelling, 1933), reducir la dimensionalidad de datos multivariados permite identificar cuéles

componentes presentan un mayor aporte a la variable de estudio.

Si bien en este estudio no se realizé una aplicacion del andlisis de componentes principales, es
importante hacer una deteccion de las variables mas relevantes para la estimacion del modelo de
default; para ello, se contempl6 la aplicacion de algunos criterios de seleccion de variables que
brindan informacidon a priori, con respecto al conjunto de datos mas adecuado a incluir en el
modelo, asi como permitir el uso de un modelo més parsimonioso, es decir, el que sea mas

explicativo con el menor nimero de variables.

Para este estudio, se aplicé la técnica de seleccion de variables de Arboles Extremadamente
Aleatorios (Geurts, Ernst & Wehenkel, 2006), esta técnica de seleccion de variables es un método
de Machine Learning, que al igual que los modelos de Random Forest, utiliza un subconjunto
aleatorio de las caracteristicas candidatas, seleccionando los umbrales para cada caracteristica

candidata al azar y elige como regla el mejor de estos umbrales generados aleatoriamente.
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La técnica asigna una puntuacion para cada variable, y cuanto mayor sea la puntuacion, mas
importante o relevante es la variable. A continuacidon, se puede observar el grafico donde se

punttan las 20 variables seleccionadas para la estimacion de los modelos.

Figura 11. Grafico de puntuacion de las variables seleccionadas

total total saldo
s total saldo
sub principal total saldo
s saldo obligaciongés_dia
sub principal saldo obligaciones
~ o cuota obligaciones dia
~ tiempo en profesion
tiempo en residencia
sub principal cuota obligaciones
“total_cuota_obligaciones_dia
~  ingreso otros
gasto_tota
estrato
gasto principal -
ingreso_principal -
total ingresos
- Plazo
DISPONIBLE UTILIZAR -
MontoAprobado -

ecad 71 ] ]
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020

Score

Variable

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

Es importante destacar que esta técnica se aplico en concordancia con la estimacion de los modelos;
asi pues, las 20 variables seleccionadas son aquellas que permiten tener el mejor poder de

prediccion con el menor namero de variables.

3.2.5 Train test split

Los algoritmos de Machine Learning se basan en la informacion contenida en las variables de la
base de datos, para hacer la estimacion de los mejores parametros que permitan la estimacion de la
etiqueta de clase; este proceso se conoce como aprendizaje o entrenamiento (7rain). A partir de
dicho entrenamiento se realiza la generalizacion de un nuevo conjunto de datos, por medio de los
parametros estimados y se asigna una etiqueta de clase, dicha etapa es la que se conoce como

prediccion o prueba (7est) (VanderPlas, 2016).

Acorde con esto, la division de la base de datos en los conjuntos de entrenamiento y prueba es una
division aleatoria del conjunto de datos originales, que permite tener un distribucion aleatoria de
los datos; no obstante, dada la naturaleza de fenomeno de estudio, al existir mayor nimero de

clientes que hacen sus pagos versus el numero de clientes que dejan de pagar y, por lo tanto,
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materializan para la compaiiia el riesgo de crédito, es necesario realizar una division de bases por

medio de un muestreo estratificado.

A diferencia del muestreo aleatorio, el cual no permite una correcta separacion de clases
desbalanceadas, el muestreo estratificado asegura que la distribucion de clases se mantenga igual,
tanto en el conjunto de prueba como en el conjunto de entrenamiento, esto permite entrenar los

modelos sin que estos presenten el sesgo hacia una clase en particular (Joshi, 2020).

Para efectos de este trabajo, el conjunto de datos se dividié de forma estratificada en una proporcion
de 80% para el conjunto entrenamiento y 20% para el conjunto de prueba, como se muestra en la
tabla 2. Dicha proporcion fue elegida, debido a que la diferencia de distribucion de clases y el poder
clasificatorio del modelo se beneficiaria de tener un mayor numero de observaciones en el conjunto
de entrenamiento y, bajo la Ley Potencial de Pareto (Pareto, 1971), empiricamente se indica que
en una relacion funcional de cantidades, aproximadamente el 80% de las consecuencias proviene

del 20% de las causas.

Tabla 2. Division del conjunto de datos

Observaciones sin  Observaciones con | Porcentaje sin  Porcentaje con
Conjunto de datos
Mora Mora Mora Mora
Base completa 13.111 2.104 86% 14%
Base entrenamiento 10.489 1.683 86% 14%
Base prueba 2.622 421 86% 14%
Porcentaje entrenamiento 80% 80%
Porcentaje prueba 20% 20%

Fuente: Elaboracion propia, 2020.
3.2.6 Estandarizacion del conjunto de datos

Debido a que muchas de la técnicas de Machine Learning son sensibles a la escala, en la cual estan
los datos de entrada, cuando las dimensiones se encuentran en escalas diferentes, no son
comparables entre si (Grus, 2015); un ejemplo de ello seria que, al calcular las distancias entre dos
variables que miden la misma informacién, pero en distinta escala, la distancia serd diferente, lo

cual afiade ruido indeseado a los modelos.
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La estandarizacion usada es a partir de la metodologia Min-Max, la cual hace que el valor absoluto
maximo de cada variable se lleve a la unidad (valor de 1), y a partir de ahi los demads se escalen
hasta llegar al cero, este tipo de escalamiento permite que el estimador sea robusto frente a

desviaciones estindar muy pequenas de las variables.

Ecuacion 6. Formula de Min-Max Scaler
Xescaler = X desvest * (Xmax — Xmin) + Xmin

3.2.7 Desbalance de clases

La informacion de los créditos desembolsados presenta un desbalance natural entre los clientes que
han entrado en mora y los que han realizado sus pagos correctamente, presentando una proporcioén
de 6.2 a 1, entrando asi en la categoria de datos de clases desequilibrados, los cuales son aquellos
en los que una clase estd subrepresentada en relacion con otra (Mduma, Kalegele & Machuve,
2019). Debido a esta situacion, un estimador de Machine Learning que prediga en la mayoria o en
la totalidad de los casos la clase nula, tendra un excelente nivel de exactitud, ya que catalogara bien
la mayor cantidad de observaciones; no obstante, esto es contrario al objetivo de este trabajo en

tanto la clase de interés es la positiva, es decir, cuando el cliente ha presentado mora.

Figura 12. Esquema de funcionamiento de SMOTEEN
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Fuente: Elaboracion propia, basados en grafico de Alencar (2018)°

? https://www.kaggle.com/rafjaa/resampling-strategies-for-imbalanced-datasets
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Con el fin de lograr que los algoritmos clasifiquen mejor la clase minoritaria, se hace uso del
método de balanceo de muestras SMOTEEN en el conjunto de entrenamiento (Batista, Prati &
Monard, 2004); esta técnica combina sobre muestreo con el algoritmo SMOTE y el submuestreo con

el algoritmo ENN (Edited Nearest Neighbor).

La técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas (SMOTE), forma nuevas observaciones sintéticas
de la clase minoritarias, por medio de la interpolacion de varias observaciones de la clase
minoritaria cercanas; mientras que la técnica Edited Nearest Neighbor (ENN) elimina cualquier
observacion de la clase mayoritaria, cuya etiqueta de clase difiera de la clase de al menos dos de
sus tres vecinos mas cercanos, por lo tanto, la combinacion de ambos métodos deberia proporcionar

una limpieza de datos mas profunda y una mejor separacion de las clases.

3.3 Modelacion

Una vez realizados estos ajustes, se planted la estimacion de diez diferentes modelos de Machine
Learning, para realizar una comparacion en la eficiencia de la estimacion de los clientes que van a
entrar en mora; de este conjunto inicial de modelos, se tomaron los 4 modelos que mejor se
adaptaron a la naturaleza del problema y que potencialmente lograron un mejor desempefio al
momento de realizar la tarea de clasificacion, estos son: Regresion Logistica, Random Forest,

Linear Support Vector Machine y Multi-Layer Perceptron.

Figura 13. Esquema de seleccion de modelos

Modelos Propuestos

Perceptron

Regresion Gradient Descend

Regresion Logistica Modelos Definidos

Arbol de Decision Regresion Logistica
Random Forest Depuracién Random Forest
K- Nearest Neighbors Linear Support Vector Machine
Naive Bayes Multi Layer Perceptron

Kernel Support Vector Machine
Linear Support Vector Machine

Multi Layer Perceptron

Fuente: Elaboracion propia, 2020.
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3.3.1 Sobreentrenamiento

Los modelos pueden tender a sobreajustarse en el conjunto de entrenamiento (overfitting), es decir,
presentan un comportamiento en el cual se memorizan los datos de entrenamiento y no se logra
una generalizacion del modelo, lo cual no permite un buen desempefio a la hora de clasificar las

observaciones del conjunto de prueba.

Para poder determinar si el modelo presenta overfitting se analizan las curvas de aprendizaje, estas
grafican el nivel de precision en los conjuntos de entrenamiento versus el nimero de observaciones
en el conjunto de datos, un valor de 1 o muy cercano a uno para el conjunto de entrenamiento a lo
largo de todo el conjunto de tamafos muestrales, indica que el modelo presenta overfitting, también

con las curvas de validacion se puede detectar sesgo y varianza elevados en los estimadores.

El sesgo elevado indica que el modelo no tiene la capacidad de lograr una buena precision, por lo
que podria ser necesario recolectar mas informacion. Por su parte, una varianza elevada, indica que
no se da convergencia entre las estimaciones de los conjuntos de entrenamiento y prueba, lo cual
puede indicar un modelo de alta complejidad, con un nimero muy alto de variables incorporadas

o con datos de alta dispersion.

Figura 14. Ejemplo de curvas de aprendizaje

High bias High variance
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Fuente: Python Machine Learning (Raschka & Mirjalili, 2019)
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3.4 Evaluacion de la calidad de los modelos

En el caso de las clasificaciones, una maquina de aprendizaje deberia mostrar una correcta
discriminacion entre los incumplimientos y los clientes normales. Para realizar la evaluacion de la
eficiencia de los modelos usaron los indicadores: Accuracy, Precision, Recall, FI1-Score, y AUC-

Curva ROC.
3.4.1 Accuracy

La métrica Accuracy (exactitud) mide el porcentaje de observaciones en la que el modelo ha
acertado; es la métrica mas basica de desempeio de los modelos de Machine Learning, pero no es
la mas eficiente. Dado que la métrica es generalizada, se ve afectada por la paradoja de Simpson
(Blyth, 1972), la cual es un resultado contraintuitivo o erroneo, que surge cuando los resultados
agregados de un andlisis muestran una tendencia diferente al comportamiento de los grupos

analizados por separado (Wagner, 1982).

Ecuacion 7. Formula Accuracy

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =
Donde:
TP= Verdaderos positivos (7rue Positives)
TN= Verdaderos Negativos (True Negatives)
FP= Falsos Positivos (False Positives)
FN=Falsos Negativos (False Negatives)

En el caso de tener clases desbalanceadas, si el modelo predice siempre la clase mayoritaria,
siempre tendria un excelente nivel de Accuracy, esta situacion ocurre en el nivel de un analisis de
datos descriptivo y puede confundir a un observador ingenuo; por eso es necesario analizar el nivel

de Accuracy de la mano de otros indicadores, como los que se mencionan a continuacion.
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3.4.2 Precision y Recall
Ecuacion 8. Férmulas Precision y Recall

Precisién — TP Recall = TP
reczszon—TP+FP eca = TP YT FEN

La precision es la tasa de observaciones positivas identificadas o correctamente clasificadas; el
Recall o Exhaustividad es la tasa de positivos reales que se identifico o clasificd correctamente.
Para todos los modelos de Machine Learning existe un Trade-off'° entre estas dos mediciones; es
decir, al aumentar la Precision se reduce el Recall y al aumentar el Recall se disminuye la Precision;

esta situacion es facil de graficar al hacer los célculos de estas dos métricas, dado el umbral de

precision (Threshold).
Figura 15. Ejemplo de Precision-Recall Trade-off
Tree Classifier:Precision-Recall
10
(o
S 04
@
a
- Precission
. =—— Recall

0.2 03 04 05 0.6 07 0.8 09
Classification Threshold

Fuente: Elaboracion propia, 2020.

En la figura 15 se observa que dada la tarea de clasificacion binaria, el clasificador realiza el corte
en un umbral de 50% de probabilidad de estar en la clase positiva, pero para cada nivel de
probabilidad existe un nivel de precision y Recall; asi pues, para niveles bajos del umbral se tiene

un clasificador ingenuo que clasifica a todas las observaciones en la clase positiva, por lo tanto el

10 Se define como la situaciéon conflictiva en la cual se debe perder o reducir cierta cualidad a cambio de otra cualidad.
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Recall es alto y la precision muy baja, y para niveles altos del umbral de probabilidad se tendria un
clasificador demasiado exigente, el cual no clasificaria casi ninguna observacion como de clase

positiva, por lo tanto los niveles de precision son muy altos y los de Recall caen fuertemente.

3.4.3 F1-Score

Ecuacion 9. Férmula FI -Score

Precission = Recall

F1=2 —
Precision + Recall

La medida F'/-Score se define como una media armonica de Precision y Recall (Sasaki, 2007); esta
métrica tiene la capacidad de tener en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos,
y asi, un F'/-Score de 1 indicara una precision y un Recall perfectos, y, por lo tanto, un clasificador
perfecto al momento de discriminar las clases. Si bien la intuicion de esta métrica es un poco mas
compleja de entender que el Accuracy, Precision y el Recall, esta resulta realmente ttil en los casos
donde existen clases distribuidas de forma desigual, para la aplicacion del método de clasificacion

de Machine Learning, como ocurre en el caso de este trabajo.

3.4.4 Curva ROC-AUC

El ultimo indicador del desempefio de los distintos métodos aplicados para la clasificacion de
clientes morosos y no morosos es la Curva Caracteristica Operativa del Receptor, ROC (por sus
siglas en inglés), el cual es un grafico que muestra la capacidad de un sistema de clasificacion
binario para realizar un diagndstico. Inicialmente el ROC se utilizo en los sistemas de deteccion de

sefales, por lo que sus primeras aplicaciones fueron en el campo militar.

Desde el punto de vista interpretativo, el ROC es una descripcion del efecto del umbral de deteccion
de la clasificacion binaria, mostrando todas las posibles combinaciones de las frecuencia relativas
de clasificaciones correctas e incorrectas (Metz, 1978); es decir, la tasa de acierto y la tasa de falsas

alarmas (Fawcett, 2000).
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Figura 16. Ejemplo de Curva ROC

Clasificador aleatorio

Tasa de Verdaderos Positivos
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Fuente: Elaboracion propia, basados en grafico de Chan (2018)"!

En la linea media del grafico se encuentra el clasificador aleatorio, el cual no tiene capacidad
discriminatoria diagnostica; los clasificadores debajo de la linea tienen un peor desempeiio que una
respuesta aleatoria, a medida que se desplaza la curva hacia el cuadrante superior izquierdo, se va
obteniendo un mejor clasificador, hasta llegar al clasificador perfecto, el cual tiene una tasa de

verdaderos positivos del 100% y una tasa de falsos positivos de 0%.

Esta interpretacion grafica va de la mano con la métrica AUC, la cual indica el area bajo la curva
ROC del clasificador; esta métrica indica que, a un mayor valor, mas area hay debajo de la curva,

es decir, mas se acerca la curva ROC al clasificador perfecto.

! https://www.displayr.com/what-is-a-roc-curve-how-to-interpret-it/
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4. Resultados

Con base en la metodologia expuesta, el objetivo del analisis de los modelos cuyos resultados se
mostrardn en este apartado, es establecer cual es el mas adecuado para la estimacion del riesgo de
crédito en la compaiiia objeto de estudio, de acuerdo con su publico objetivo y apetito de riesgo.
El modelo a elegir debe hacer una discriminacion categorica entre los clientes con mayor
probabilidad de mora de los que no, segiin determinado umbral de probabilidad, entre “buenos” y
“malos” y mantener un equilibrio adecuado en dicha estimacion; puesto que un modelo que
clasifique a todos los clientes como riesgosos no serviria para el desarrollo del negocio, ya que no
se harian desembolsos de crédito, mientras que un modelo que no muestre ningin cliente como
riesgoso seria un peligro para la estabilidad financiera de la entidad; el equilibrio en este aspecto
garantiza un correcto riesgo-retorno y un mejor nivel de atencion del ptiblico objetivo de la entidad.
Las métricas de desempefio de un modelo adecuado deben ser suficientes para que sea elegible
para la toma de decisiones, frente a la alternativa de no usar un modelo, es decir, aprobar los

créditos aleatoriamente.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos tras la seleccion de variables relevantes
usadas para la estimacion de los modelos, asi como de la estimacion de estos. Con este fin, se hace
una revision de las curvas de aprendizaje, para determinar el correcto equilibrio en el ajuste del
modelo y evitar la sobre especificacion (overfitting); e, igualmente, las cifras correspondientes a
las diferentes métricas de calidad definidas en el apartado anterior y el andlisis de las curvas

Precision-Recall y AuC-ROC derivadas de dichos estimadores.

Tras el uso de la técnica de seleccién de variables de Arboles Extremadamente Aleatorios,
propuesta por Geurts et al. (2006), del subconjunto aleatorio de las caracteristicas candidatas, las
20 mejores variables para la construccion del modelo son las indicadas en la tabla 3, donde se
pueden observar que las variables estan compuestas de cuatro variables socio-demograficas que
son: la edad, el estrato socio-econdmico (donde esta ubicada la vivienda del cliente, el tiempo en
esa residencia y el tiempo en la profesion); y dos variables correspondientes al crédito

desembolsado, la cuales son: el monto aprobado y el plazo al cual se va a diferir su pago.
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Tabla 3. Variables usadas para la modelacion

indice Variable Score
0 edad 0.023409
1 MontoAprobado 0.019836
2 Disponible_utilizar 0.019131
3 Plazo 0.018872
4 total_ingresos 0.018048
5 ingreso_principal 0.017869
6 gasto_principal 0.016917
7 gasto_total 0.016503
8 estrato 0.016367
9 ingreso_otros 0.016187
10 sub_principal_cuota_obligaciones 0.015874
1 tiempo_en_residencia 0.015613
12 total_cuota_obligaciones_dia 0.015530
13 tiempo_en_profesion 0.015255
14 sr_cuota_obligaciones_dia 0.015170
15 sr_total_saldo 0.014801
16 sr_saldo_obligaciones_dia 0.014695
17 sub_principal_saldo_obligaciones 0.014609
18 total_total_saldo 0.014559
19 sr_participacion_deuda 0.014470

Fuente: Elaboracién propia, 2020.

Los dos bloques restantes de variables estan dados por seis variables que proveen informacion de
los ingresos y gastos de cada cliente, y ocho variables obtenidas del bur6 de crédito, las cuales
indican principalmente el nimero de obligaciones y los saldos en los cuales se es titular del crédito,

y el nimero y total del saldo de obligaciones en las que se es codeudor o fiador.

Este numero de variables, como se ha indicado en la metodologia, son las que mostraron un nivel
adecuado de consistencia en la estimacion de los modelos de Machine Learning propuestos, ya que
el conjunto inicial de variables era superior a 80, lo cual implica una tarea mucho mas compleja de

recoleccion de informacion y de procesamiento computacional.

Para proceder a analizar los resultados de los modelos propuestos para realizar la tarea de
clasificacion binaria, entre los clientes que presentan mora y los que no, se inicié por el
comportamiento de estos en sus curvas de entrenamiento. Como se puede observar en las graficas,

los modelos Regresion logistica, Linear Support Vector Machine y Multi-layer Perceptron
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presentaron una adecuada convergencia entre los conjuntos de entrenamiento y prueba para los
diferentes tamafios de muestras; no obstante, el modelo Random Forest parece tener overfitting, lo
cual es un comportamiento documentado y esperado (Hastie et al., 2009); con base en esto y en lo
que se detallard més adelante en las métricas de evaluacion del modelo, se considerd que este

modelo es también consistente.

Figura 17. Curvas de entrenamiento de los modelos
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Fuente: Elaboracion propia, 2020.

Acto seguido, se puede observar que los modelos propuestos presentan un comportamiento muy
similar en el Trade-off de Precision y Recall, donde se evidencia una amplia separacion de ellos
para umbrales de probabilidad bajos; situacion que se mantiene hasta umbrales de probabilidad de
80% o superior, lo cual indica que, dada la naturaleza de los datos, los clasificadores pueden
presentar dificultades para lograr una discriminacion de clases. Es importante destacar que la

decision de los modelos utilizados estd tomada con un umbral de probabilidad de 50%.
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Figura 18. Curvas Precision-Recall-Trade-off de los modelos
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Fuente: Elaboracion propia, 2020.

El comportamiento del estimador se evalua sobre el conjunto de datos de prueba, el cual representa
el 20% de la base de datos; a continuacion, se presentan las métricas resultantes de la estimacion

de los modelos de Machine Learning seleccionados:
Regresion logistica

Se evidenci6 que su nivel de Accuracy es bajo, es decir, no logra predecir correctamente el 41% de
los datos, pero al observar el valor del Recall, se puede observar que predice correctamente el 83%
de los casos de mora, siendo uno de los modelos que presenta un mayor valor en esta métrica. No
obstante, el marcado Trade-off entre precision y Recall indica que el nimero de casos nulos (no
morosos) correctamente predicho es bajo. Como se puede observar también, el nivel de precision
es del 23%; a pesar de esto, el modelo se encuentra en los limites de un clasificador adecuado,

segun lo indica el AUC-ROC, el cual es del 76%.
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Tabla 4. Métricas de evaluacion de los modelos

Modelo Accuracy Precision Recall F1 AUC
Regresion logistica 59% 23% 83% 36% 16%
Random Forest T17% 30% 51% 38% 74%
Linear SVM 58% 22% 83% 35% 16%
ML Perceptron 63% 23% 73% 35% 74%

Fuente: Elaboracion propia, 2020.
Random Forest

Este modelo presenta el mejor nivel de Accuracy, puesto que logra predecir correctamente el 77%
de los datos y el numero de casos nulos (no morosos) correctamente predicho; es el mejor entre los
modelos evaluados, como se puede observar en el nivel de precision de 30%. Su Recall es el menor
de todos los modelos, ya que solo predice correctamente el 51% de los casos de mora, mostrando
la existencia del Trade-off entre precision y Recall, a pesar de esto, el modelo presenta la mejor
métrica F1, lo cual indica que es el modelo mas balanceado entre las clases. El area bajo la curva
AUC-ROC esté ligeramente debajo del valor minimo esperado de 75%, no obstante, se considera que

este modelo tiene un comportamiento aceptable.
Linear Support Vector Machine

Dado que es un modelo lineal, este modelo presenta un comportamiento similar a la regresion
logistica; no obstante, tiene el menor Accuracy de todos, pues logra predecir correctamente el 58%
de los datos, el nimero de casos nulos (no morosos) correctamente predicho es el mas bajo de los
modelos evaluados, con un 20% de precision; no obstante, al igual que la regresion lineal, predice
la mayor parte de los casos de mora con un Recall de 83% y el AUC-ROC estd en un 75%, por lo

que se considera que este modelo tiene un comportamiento aceptable.
Multi-layer Perceptron

Este modelo se muestra mas equilibrado en sus métricas, logrando predecir correctamente el 63%
de los datos; presenta un nivel de precision 23% y un Recall de 73%; el AUC-ROC estd en un 74%,
ligeramente debajo del valor minimo esperado de 75%; no obstante, se considera que este modelo

tiene un comportamiento aceptable.
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Figura 19. Curvas ROC de los modelos
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Con base en los resultados obtenidos, se puede observar que los modelos de Machine Learning se
perfilan como una alternativa valiosa para la estimacion de riesgo de crédito, ya que los modelos
presentados tienen un comportamiento similar a la regresion logistica, el cual es el método mas

ampliamente utilizado por el sector financiero colombiano.

Sin embargo, de acuerdo con el apetito de riesgo de la entidad, se puede evaluar cual modelo resulta
mejor para sus objetivos, un modelo que identifique exhaustivamente posibles morosos, pero que
disminuya el nimero de desembolsos, 0 un modelo que identifique mejor los no morosos, pero que
pueda dejar pasar clientes con un comportamiento de riesgo y puedan engrosar la cartera vencida,

o un modelo equilibrado que valore de manera similar ambos tipos de clientes.
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Conclusiones

La comparacién de los modelos basicos de Machine Learning respecto al modelo de
regresion logistica, para la estimacion del riesgo de crédito en una cartera de consumo,
permite concluir que tienen un desempefio similar y que se perfilan como competidores de
la metodologia tradicional, con el valor agregado de que son tedricamente mas recientes y
tienen un potencial de refinamiento importante, ya que dia a dia se estan creando nuevas
metodologias de Machine Learning.

Basandose en un clasificador equilibrado como el objetivo principal de una politica de
riesgo de crédito, los modelos de Random Forest tienen un mejor nivel de precision que la
regresion logistica.

Es posible concluir que la idoneidad de los modelos estarda dada por el modelo, cuyo
desempefio esté mas acorde al apetito de riesgo de la entidad, y que sea mejor para sus
objetivos de negocio y niveles de exposicion de riesgo deseados.

La incorporacion de modelos predictivos en el proceso de andlisis de crédito de una entidad
tipo Fintech adquiere mayor relevancia, porque ademas de la necesidad primordial de
gestionar el riesgo crediticio, también se requiere velocidad y oportunidad de respuesta por
la forma como esta definido su tipo de negocio, sin la intervencion humana en la toma de
la decision; y también porque se necesitan modelos eficientes en términos de costo, puesto
que normalmente los montos desembolsados son bajos. Estos modelos, al usar multiples
variables, dadas las caracteristicas del negocio con la participacion de los aliados
comerciales, requieren que reflejen la interaccion entre distintas variables y se encuentren
constantemente actualizados; por lo tanto, es conveniente considerar Machine Learning.
Asi mismo, estas entidades se perfilan como futuras entidades vigiladas por la
Superintendencia Financiera, dependiendo de su crecimiento futuro, de cambios en la
regulacion y de posibles alianzas con entidades vigiladas y, en consecuencia, es requisito
que se encuentren alineados con las practicas y exigencias regulatorias de estas, entre las

cuales se encuentra la adopcioén de modelos de riesgo.

Para la implementacion de modelos de Machine Learning en la empresa objeto de estudio,

es importante tener en cuenta que ademas de contar con personal y/o consultores externos
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expertos en esta materia, el proceso debe iniciar con conocimiento del negocio, que permita
antes del modelamiento, un entendimiento de los datos y, que posterior a su despliegue,
haya constante retroalimentacion para robustecer la capacidad predictiva y el tratamiento
que se les da a los datos. No es recomendable que estos dos roles los ejerza quien esta
encargado del modelamiento, porque se pierde la especialidad de cada uno, pero si es vital
que haya coordinacidn constante entre ambos.

Se puede establecer que una combinacién adecuada de informacion para realizar la
estimacion de riesgo de crédito de un cliente de cartera consumo estd compuesta por
variables sociodemograficas, informaciéon inherente al crédito, informacion sobre su
capacidad econdémica y el nimero de obligaciones y saldos que tengan en otras obligaciones
externas a la entidad. Utilizar Gnicamente informacién sociodemografica, sin tener en
cuenta comportamiento crediticio, puede resultar en modelos de baja capacidad predictiva
y no es recomendable para la entidad objeto de estudio, dadas las caracteristicas de riesgo
alto de sus clientes objetivo.

La consecucion de variables significativas para la estimacion del riesgo y su correcto
tratamiento previo a la incorporacion en los modelos de Machine Learning, es un asunto
critico para garantizar la calidad y significancia de estos; se deben implementar politicas y
controles que garanticen la calidad de la captura de las variables que sean relevantes en los
modelos de riesgo. También es importante contar con maquinas de procesamiento
computacional que tengan capacidades acordes al volumen de los datos y de los algoritmos
del modelo a utilizar. En este caso de estudio, el Random Forest presentd un tiempo de

procesamiento adecuado, comparado con los demas modelos usados.
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Anexos

Anexo A. Estadisticas descriptivas

Mapa colorético de la correlacion entre variables dependientes
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gasto_principal 12% | 1% | 29% | -15% | 26% | 28% | 2% |100% | 10% | 5% | 76% | -8% | 1% | 7% | 8% | 2% | 2% 1% 1% 1%
estrato 8% | 22% | 22% | 11% | 28% | 29% | 0% | 10% [ 100% | 10% | 11% | -12% | 0% | 3% | 4% 1% 1% | 2% | 2% | 2%
ingreso_otros 9% | 18% | 3% | 18% | 19% | 47% | 12% | 5% | 10% [ 100% | 9% | 6% 1% | 4% | 5% | 3% | 3% | 0% 1% 1%
gasto_total 11% | 1% | 31% | -17% | 27% | 32% | 3% | 76% | 11% | 9% |100% | -9% | 2% | 9% | 11% | 3% | 3% | 2% 1% 1%
tiempo_en_residencia 18% | 1% | -27% | 14% | 3% 5% | 48% | -8% | -12% | 6% | 9% |100% | 0% | 2% | -1% | -1% | -1% | -1% | -1% | -1%
sr_cuota_obligaciones_dia 0% 1% 1% | -1% | 1% 1% 0% 1% 0% 1% 2% 0% | 100% | 37% | 52% | 94% | 94% | 1% 1% 1%
total_cuota_obligaciones_dia 6% 4% 7% 0% 7% 8% 2% 7% 3% 4% 9% | 2% | 37% | 100% | 71% | 35% | 35% | 13% | 13% | 13%
sub_principal_cuota_obligaciones | 7% 4% 8% 0% 9% | 10% | 3% 8% | 4% 5% | 11% | -1% | 52% | 71% | 100% | 50% | 50% | 18% | 17% | 17%
sr_saldo_obligaciones_dia 1% 2% 2% | -1% | 3% 4% 1% 2% 1% 3% 3% | -1% | 94% | 35% | 50% | 100% | 100% | 2% 2% 2%
sr_total_saldo 1% | 2% | 2% | -1% | 3% | 4% 1% | 2% 1% | 3% | 3% | -1% | 94% | 35% | 50% | 100% | 100% | 2% | 2% | 2%
sub_principal_total_saldo 1% | 1% 1% | 0% 1% 1% | 0% 1% | 2% | 0% | 2% | -1% | 1% | 13% | 18% | 2% | 2% |100% | 94% | 94%
total_total_saldo 0% 1% 1% 1% 1% 1% | 0% 1% | 2% 1% 1% | -1% | 1% | 13% | 17% | 2% | 2% | 94% | 100% | 100%
total_saldo_obligaciones_dia 0% 1% 1% 1% 1% 1% | 0% 1% | 2% 1% 1% | -1% | 1% | 13% | 17% | 2% | 2% | 94% | 100% | 100%

Fuente: Elaboracion propia, 2020.




Diagramas cruzados de puntos de las variables dependientes
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Fuente: Elaboracion propia, 2020.

57



