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RESUMEN

Este proyecto consistié en elaborar y analizar modelos de score basados en datos reales en
formato texto de una entidad bancaria argentina. Se utilizé en primera instancia el analisis caracte-
ristico y posteriormente drboles de clasificacién, ambas como metodologia para la seleccion de
variables. Estos modelos se realizaron en el software libre R, el cual es una herramienta estadistica
que permite conceptualizar, analizar y optimizar modelos de regresion logistica. Dicho estudio
se realizé con la necesidad de implementar y comparar estas metodologias lo que proporciona la
confianza necesaria para hallar el mejor conjunto de variables para una futura implementacién y

validacion de estos modelos con datos actuales del cliente.
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INTRODUCCION

La utilizacién de modelos de credit scoring para la evaluacion del riesgo de crédito, es decir,
para estimar probabilidades de default y ordenar a los deudores y solicitantes de financiamiento en
funcion de su riesgo de incumplimiento, comenzo en los 70’s pero se generalizo a partir de los 90’s.
Esto se ha debido tanto al desarrollo de mejores recursos estadisticos y computacionales, como por
la creciente necesidad por parte de la industria bancaria de hacer més eficaz y eficiente la generacion
de financiaciones, y de tener una mejor evaluacion del riesgo de su portafolio. Estos modelos
generalmente se asocian a todos aquellos procedimientos que permiten extraer informacion util y

encontrar patrones de comportamiento de los datos.

El término credit scoring recoge todos los métodos estadisticos que se utilizan para determinar
el riesgo asociado con un posible deudor. La importancia de estos métodos crece dia por dia en el
sector crediticio, pues nadie quiere otorgar créditos que probablemente no serdn pagados a “malos
deudores”, ni tampoco perder la oportunidad de obtener una ganancia al otorgar un crédito a un
“buen deudor”. Por lo que es importante entonces utilizar métodos que clasifiquen a los deudores
de manera efectiva y que descubran patrones imperceptibles que ayuden a determinar el riesgo de

un aspirante.

Estos modelos usan metodologias estadisticas para clasificar y ordenar clientes buenos y malos
en funcién a una variable respuesta (variable dependiente), mediante la asignacién de puntajes
diferenciales a los clientes. Dicha asignacion se basa en la exploracion de ciertos hechos del pasado
en busca de patrones de comportamiento que presenten una estrecha relacion con el evento de
estudio, para posteriormente estimar la probabilidad que este evento suceda y otorgar un puntaje a

cada individuo.

Este enfoque sirvié como base para llevar a cabo dicho trabajo, en donde se estudiardn dos
modelos utilizando sendas metodologias que se usardn como soporte para analizar las diferen-
cias en relacidn a la seleccién de variables que se utilizardn posteriormente para la elaboracién
de modelos de scoring. Dicho estudio se realizard con la necesidad de implementar y comparar
estas metodologias en el software libre R, lo que proporcionard la confianza necesaria para hallar
el mejor conjunto de variables para una futura implementacion y validacion de estos modelos con

datos actuales del cliente.



En general, para dicho proyecto se propondré el siguiente objetivo: establecer la mejor metodologia
entre andlisis caracteristico y drboles de clasificacion que permita generar modelos de score y esti-

mar la probabilidad de incumplimiento de los clientes nuevos de una cierta entidad bancaria.

Mientras que como objetivos especificos, se tendran:
e Estudiar y adquirir las habilidades necesarias en el manejo de ambas metodologias.

e Comparar el andlisis caracteristico y los arboles de clasificacion en relacion a la seleccion de

variables que serédn utilizadas dentro de los modelos de score.

e Utilizar la poblacion de clientes nuevos aprobados por la entidad para elaborar el modelo con
el conjunto de variables proporcionadas por la metodologia utilizada en Experian Soluciones

V (analisis caracteristico).

e Utilizar la poblacién de clientes nuevos aprobados por la entidad para elaborar un segundo
modelo con el conjunto de variables que se obtuvieron a traves de los arboles de clasificacién

con ayuda del paquete ctree del software libre R.

e Inferir la probabilidad de incumplimiento en el pago por parte de los clientes nuevos rechaza-

dos de una entidad bancaria.

e Realizar un modelo de score para toda la poblaciéon (aprobada + rechazada) que se va a

evaluar.

e Definir la escala del score asi como el umbral que define el comportamiento (bueno o malo)

de un cliente nuevo.

e Realizar pruebas de validacion para comprobar que los modelos de score generados posean

una calibracién y discriminacién adecuada.



CAPITULO 1
DESCRIPCION DE LA EMPRESA

(EXPERIAN SOLUCIONES YV, S.A.)

El Bur6 de Crédito es una empresa privada que recibe informacién de cada banco y entidad
financiera y la transforma en un historial que archiva con el nombre de la persona (fisica o moral)
que lo solicité. De esta forma va recaudando datos, que comparte a través de un reporte a las
empresas que estan analizando otorgar un financiamiento. Esto ayuda a conocer el comportamiento

del cliente y en eso basarse para tomar una decision.

Experian es la compaiia lider en servicios globales de la informacioén con funcionamiento a
través de 39 paises, fue formalmente fundada en 1996 cuando se fusionaron Commercial Credit
Nottingham del Reino Unido y TRW Information Services de Estados Unidos. Hoy dia, mantiene
su sede principal en Dublin, Irlanda y extiende sus servicios y lineas de negocio a través de las

distintas ramificaciones de la compaiiia establecidas a nivel mundial.

Especificamente, Experian Soluciones V, S.A, antiguo DataCrédito, es la Central de Informa-
cion Crediticia en Venezuela que cuenta con 40 afios de experiencia en el mercado de soluciones de
informacion y se basa en proveer datos y herramientas analiticas para clientes de América Latina, de
esta forma, ayuda a las empresas e instituciones financieras a manejar el riesgo crediticio, segmen-
tar carteras de clientes y ofertas de marketing, prevenir la suplantacion de identidad y automatizar
decisiones respecto a servicios financieros que ciertas organizaciones ofrecen, asi mismo, tam-
bién provee informacion a personas acerca de su valoracion crediticia frente a diversas entidades

financieras. En general, sus principales funciones son:

e Suministrar soluciones integrales a los principales sectores de la economia para la toma de

mejores decisiones en el ciclo de otorgamiento de crédito.

e Innovar en el conocimiento y la confiabilidad del manejo de la informacién a través de la
administracion de la base de datos mds completa del pais con informacién de identificacion,
localizaciéon demogréfica, hdbito de pago y nivel de endeudamiento de personas naturales y

juridicas.

e Ofrecer a las personas permanente acceso a su historia de crédito para que puedan conocer el

estado de sus obligaciones y detectar el uso fraudulento de su nombre.



Para optimizar su labor, Experian Soluciones V, S.A cuenta con dreas y departamentos, los
cuales se dividen en 4 grandes grupos: Credit Services, Decision Analytics, Marketing Services'y

Consumer Services.

En el afio 2013, Experian Soluciones V, S.A dentro de un proceso de adaptacién, creé la di-
reccion de Modelos a la Medida dentro del departamento de Decision Analytics, la cual estd espe-
cializada en el desarrollo de soluciones y herramientas analiticas a la medida, las cuales permiten
mejorar el conocimiento y entendimiento de sus clientes con el fin de optimizar sus politicas, ma-
ximizar la rentabilidad de sus estrategias y agilizar la toma de decisiones. Esta oficina, a la cual
pertenezco con el cargo de Especialista en Investigacion y Desarrollo, tiene como propdsito ofrecer
a los clientes y a las unidades de Spanish Latam, productos y/o servicios innovadores y sofisticados,
a través de recurso humano experto y tecnologia de punta, maximizando el uso de la informacién

de buré y propia, asi mismo:

e Profundizar para obtener mejores resultados en el andlisis de riesgo.
e Apoyar en todas las fases del ciclo de vida de los clientes permitiendo:

— Ser mas asertivo en la adquisicién de nuevos clientes.
— Agilizar la gestion de cuentas y la recuperacion de las mismas.
— Realizar estrategias que incrementen la rentabilidad de las operaciones.

e Proveer y recomendar soluciones con calidad que garanticen la aplicacion de criterios es-

tadisticos y matematicos robustos.

e Garantizar el desarrollo de las actividades de acuerdo a los tiempos establecidos con los

clientes.

e Mantener una revision permanente de las mejores practicas, a fin de identificar oportuna-

mente metodologias y procesos que apunten a atender nuevos segmentos de negocios.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

Un modelo de score de crédito es un modelo estadistico que mide la probabilidad de que un
cliente nuevo de cierta entidad bancaria caiga en mora en un periodo de tiempo especifico. Dichos
modelos estadisticos toman en consideracion variables predictivas reportadas directamente por el
cliente de tipo numérico y categdrico, como por ejemplo, caracteristicas sociales, demograficas y
econdémicas de cada uno de los individuos de interés; variables de burd, entiéndase como, el con-
junto de variables que no fueron suministradas por el cliente sino por el contrario es informacién
que se encuentra en la Central de Informacién Crediticia recaudada por las demds entidades ban-
carias; y todas aquellas variables que describen la relacion entre el cliente y el banco, aquellas que

reflejan los movimientos transaccionales y que pueden explicar la caracteristica de interés.

Para la construccion del modelo, estas variables deben atravesar un tratamiento previo con
lo cual se espera que el modelo final tenga aquel conjunto de variables que mejor expliquen el
fenémeno de estudio. Para el caso especifico de este trabajo de investigacion, se utilizardn dos
andlisis con el fin de hallar el mejor conjunto de variables que se utilizardn posteriormente para la

elaboracion de los modelos.

2.1 ANALISIS CARACTERISTICO

Antes de iniciar el proceso de modelado, se realizard un andlisis caracteristico de la informacion
reportada por la entidad bancaria [1], esto incluye un andlisis univariado, bivariado y multivariado
del conjunto inicial de variables lo cual permitird filtrar dicho conjunto a través de criterios como
variabilidad, completitud, colinealidad, entre otros, para asi obtener un subconjunto de variables

explicativas con gran poder predictivo y relevancia en términos del negocio.

2.1.1 ANALISIS UNIVARIADO

En la generacién de un modelo matematico, resulta importante que las variables o caracteristicas
que participan en éste posean informacion significativa, es por ello que la primera etapa en este

proceso se enfoca en el estudio y transformacion de las variables. La primera fase es el andlisis



univariado, donde se estudia el porcentaje de completitud que poseen, ya que el mismo informa
cudnta informacion puede aportar al modelo dicha variable. Una variable que posea un 95% o mas

de valores faltantes se descarta en esta etapa del proceso por considerarse incompleta.

Una vez realizado el andlisis de completitud de las variables, se estudia la heterogeneidad (varia-
bilidad) de las variables, entendiendo por esto el andlisis de la dispersion o cercania de los valores
de la misma. Para decidir si la variable aporta informacién en el desarrollo de los modelos, es

necesario contemplar la distribucién de la misma, es decir, sus percentiles.

Se considerard que existe variabilidad cuando la misma supera el 2%, es decir, si P; y Pog son
iguales, existe un 2% de variabilidad, por lo tanto, la variable se descarta. Para los demds casos, la

variable aporta informacion y es considerada en el estudio.

Por ejemplo, si la variable edad se encuentra entre un rango de 18 y 60 afios, y el P; y el Pyg
es igual a 22, se estaria considerando que el 98% de la poblacion estudiada tiene 22 afios de edad,
por lo que no seria una variable adecuada para realizar el modelo ya que se explicaria solo a las

personas con esta edad.

Por otra parte, se tratan los valores atipicos por medio del acotamiento de la variable a través
de percentiles, es decir, se acotara con el Pys como cota superior y Ps como cota inferior, de esta
manera se previene la influencia que pueden tener estos valores en la implementacién de alguno de

los modelos.

Luego de revisar las variables en cada uno de los diferentes aspectos, se obtendra el total de
variables a las cuales se les realizara el andlisis bivariado y se conocerd también el trato que se le

dard a las variables de ahora en adelante, si es de forma continua o de forma categdrica.

2.1.2 ANALISIS BIVARIADO

En esta fase del andlisis caracteristico, aquellas variables que aprobaron el andlisis univariado,

es decir, aquellas variables con la completitud y variabilidad requerida, se comparan frente a la
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variable BGI (Bad, Good, Indeterminated) , bueno, malo o indeterminado, con la finalidad de que
el modelo que contenga estas variables sea capaz de tener una buena calidad de prediccion en esos

segmentos de clientes que se consideran buenos y malos.

La variable BGI representard la variable respuesta o dependiente del modelo que se realizard,
es una construccion sujeta a la planificacion conjunta entre analista - cliente y puede obedecer a

estrategias comerciales de la entidad bancaria, dicha variable se construira de la siguiente manera:

1 sielclienteesmalo.
BGI =
0 sielclienteesbueno.

El principal objetivo de este andlisis, es particionar las variables en clases, dicha particién se
hace de acuerdo a la experiencia de negocio o simplemente consiste en un particionamiento 16gico
en el que cada clase posee una misma proporcion de valores. A continuacion, se puede apreciar un

ejemplo de agrupacion de una variable frente al BGI.

Clases Total % # % # % Malos  Tasa de Malos v
Clases  Total  Buenos Buenos Malos
Clase I ny n/N B Bi/B M, M /M M, /n, v
Clase II ny m/N B By/B M, Ma/m Ma/ny v
Clase I1I n3 n3/N B3 B3/p M3 M3/m M3 /ny 1A%
Totales N 100% B Buthothy  py MRl M M M

Tabla 2.1.2.1 Ejemplo de Particién de Variable

Calculos Estadisticos

Una vez que se tienen las particiones, cada variable debe cumplir con una serie de validaciones
para aprobar su continuidad en el proceso. Inicialmente se deben calcular los siguientes estadisticos

para cada una de las variables analizadas:

e WOE (Weight of Evidence): Hace referencia al peso de evidencia y cuyo propdsito es medir

la fuerza de prediccion y separacion entre buenos y malos de cada clase o categoria de una



variable, esto es, la probabilidad de que una persona en una cierta clase sea buena o mala. Se

calcula como sigue:

% Buenos;

WOE; = In(——).
= In YoMalos;

donde:

— %Buenos: Corresponde a la frecuencia relativa de la categoria i-ésima respecto de las

otras categorias para los buenos.

#Buenos;
%Buenos; = ————— .
Total Buenos

— %Malos: Corresponde a la frecuencia relativa de la categoria i-ésima respecto de las

otras categorias para los malos.

#Malos;

YoMalos; = ———.
Total Malos

El total de buenos y malos, corresponde a los totales de buenos y malos que una determinada

variable arroja luego de compararse con el BGI.

o 1V (Information Value): O valor de informacién, mide la fuerza total de separacion que

tiene una variable en el andlisis bivariado, para su cdlculo requiere el cilculo del WOE.

k
IV = Z {(%Buenos; — %Malos;) x WOE;} .
i=1

donde k es la cantidad de clases en las que una variable fue particionada.

Su umbral de evaluacion es el siguiente:

IV < 0.02: No predictivo,
0.02 — 0.1: Predictibilidad débil,
0.1 — 0.3: Predictibilidad media,
0.3 — 0.5: Predictibilidad fuerte,

0.5+: Debe revisarse.



En general, en el andlisis bivariado se busca que la magnitud del WOE presente un buen dis-
tanciamiento de una clase a otra, este distanciamiento o poder de separacion se mide empleando el
IV, por lo que aquellas variables con IV alto implican un mayor poder de separacion entre clientes

buenos y clientes malos.

2.1.3 ANALISIS MULTIVARIADO

El dltimo estudio en el andlisis caracteristico es el célculo de la matriz de correlacion entre las
variables continuas que pasaron previamente los analisis univariado y bivariado. Se realiza con el
fin de descartar de acuerdo al nivel de correlacion lineal y al grado de multicolinealidad que este

posea con el resto de las variables predictivas.

Llamaremos matriz de correlacion a la matriz cuadrada y simétrica que tiene unos en la diagonal
y fuera de ella los coeficientes de correlacion entre las variables. Para este andlisis se emplean el
coeficiente de correlacion de Pearson y el VIF (Variance Inflation Factor) o factor de inflacién de

la varianza:

e Coeficiente de Correlacion de Pearson: es una medida de la dependencia lineal entre dos
variables aleatorias, se calcula como sigue:

B cov(x,y)
xy —  _

0,0y
donde cov(x,y) es la covarianza entre x e y y 6,0y es el producto de las desviaciones estandar

de las variables x e y respectivamente.

El coeficiente de correlacién de Pearson es un nimero real en el rango de [—1,1], una co-
rrelacién lineal inversa se presenta para valores en [—1,0)y una correlacién lineal directa se
presenta en el intervalo (0, 1], por dltimo si p,, = 0 en general se consideran las variables

como independientes.

Asi, para un par de variables con p,, < 0.6 se considerara con una correlaciéon moderada,
por lo cual, las variables que no cumplan este pardmetro, tendrdn una alta correlacion y se
excluird aquella que genere menor informacion para el modelo, es decir, aquella variable que

tenga menor IV (criterio definido en el andlisis bivariado).

o VIF (Variance Inflation Factor): O el factor de inflacién de la varianza, se utiliza para medir



el grado de multicolinealidad entre variables:

1
1-R?

VIF=

donde R? = R2,

i Lo stisd oot €S el coeficiente de correlaciéon multiple de la variable x;
PARRE A Sl RERES 47 & ) BEREE)

respecto a las demads variables independientes.

Una regla empirica citada por Kleinbaum [2], consiste en emplear una tolerancia de la si-
guiente manera:
1

T=——=1-R?
VIF

en donde se afirma que existen problemas de colinealidad si el VIF de alguna variable es

superior a 10, lo cual corresponde a algiin 7 < 0.1 o Ri2 > 0.9.

El proceso de determinacién de multicolinealidad es fundamental para eliminar problemas en el
modelo general, ya que puede generar una sobreestimacion de coeficientes, asi como crear valores

ficticios sobre los betas de la regresion, llevando a falsas predicciones.

2.2 ANALISIS POR ARBOLES DE CLASIFICACION

El anélisis de cluster es una técnica cuya idea basica es agrupar un conjunto de observaciones en
un numero dado de clusters o grupos. Este agrupamiento se basa en la idea de distancia o similitud
entre las observaciones. La obtencion de dichos clusters depende del criterio o distancia considera-
dos, es decir, todo depende de lo que consideremos como similar, por lo que es necesario encontrar
métodos o algoritmos que infieran el nimero y componentes de los clusters mas aceptable, aunque

en muchas oportunidades no se obtenga el 6ptimo absoluto.

Para llevar a cabo la busqueda de las variables independientes con gran poder predictivo, se

uilizard métodos jerarquicos, los cuales actuan en las siguientes dos formas:

e M¢étodos jerarquicos aglomerativos: se comienza con los objetos o individuos de modo in-
dividual; de este modo, se tienen tantos clusters iniciales como objetos. Luego se van agru-
pando de modo que los primeros en hacerlo son los mds similares y al final, todos los sub-

grupos se unen en un unico cluster.
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e M¢étodos jerarquicos divididos: se actda al contrario. Se parte de un grupo Unico con todas

las observaciones y se van dividiendo segun lo lejanos que estén.

Los métodos basados en drboles son métodos jerdrquicos bastante populares en data mining,
pudiéndose usar para clasificacién y regresion. Son ttiles para la exploracién inicial de datos, y
apropiados cuando hay un nimero elevado de datos y existe incertidumbre sobre la manera en que
las variables explicativas deberian introducirse en el modelo. Sin embargo, no constituyen una
herramienta demasiado precisa de andlisis. En conjuntos pequefios de datos es poco probable que
revelen la estructura de ellos, de modo que su mejor aplicacion se encuentra en grandes masas de
datos donde pueden revelar formas complejas en la estructura que no se pueden detectar con los

métodos convencionales de regresion.

Los modelos de drbol, donde la variable de destino puede tomar un conjunto finito de valores
se denominan drboles de clasificacion. En estas estructuras de arbol, las hojas representan etiquetas
de clase y las ramas representan las conjunciones de caracteristicas que conducen a esas etiquetas
de clase. Por el contrario, los drboles de decision, donde la variable de destino puede tomar valores
continuos (por lo general nimeros reales) se llaman arboles de regresion. Sin embargo, para ambos
arboles el objetivo es crear un modelo que prediga el valor de una variable de destino en funcién
de diversas variables de entrada. Los algoritmos para la construccién de arboles de decision suelen
trabajar de manera top-down, escogiendo en cada paso la variable que mejor divide el conjunto de

elementos.

Entre otros métodos de mineria de datos, los drboles de decision tienen las siguientes ventajas:
e Facilidad para el entendimiento e interpretacion.

e Poca preparacion de los datos.

Capacidad para el manejo tanto de datos numéricos como categorizados.

Utiliza un modelo de caja blanca.

Es posible validar su resultado utilizando pruebas estadisticas, haciendo que sea posible tener
en cuenta la fiabilidad del modelo.
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e Es robusto y es posible realizarse con grandes conjuntos de datos utilizando recursos infor-

maticos estdndar en un plazo razonable.

Muchos paquetes de software de mineria de datos proporcionan implementaciones de uno o va-
rios algoritmos de drboles de decision. Varios ejemplos incluyen IBM SPSS Modeler, RapidMiner,
SAS Enterprise Miner, MATLAB, R, el cual es un entorno de software de cédigo abierto para el
calculo estadistico que incluye varias implementaciones tales como los paquetes rpart, party y ran-
domForest; asi mismo, se tiene Weka, Orange, KNIME, Microsoft SQL Server, y scikit-learn (una
biblioteca de aprendizaje automatico libre y de cédigo abierto para el lenguaje de programacién
Python).

2.3 REGRESION LOGISTICA

Es conocido que la regresion logistica es una poderosa herramienta estadistica debido a que
es un instrumento de andlisis bivariado o multivariado de uso tanto explicativo como predictivo
que posee la mejor capacidad para analizar datos provenientes de cualquier drea en que la variable

respuesta sea dicotomica o politémica.

Por sus caracteristicas, los modelos de regresion logistica permiten clasificar individuos dentro
de las categorias de la variable dependiente segun la probabilidad que tenga de pertenecer a una
de ellas dada la presencia de determinadas covariables. El objetivo primordial que resuelve esta
técnica es el de modelar como influye en la probabilidad de aparicién de un suceso, habitualmente
dicotémico, la presencia o no de diversos factores y el valor o nivel de los mismos. También puede
ser usada para estimar la probabilidad de aparicién de cada una de las posibilidades de un suceso

con mds de dos categorias (politdmico).

Para el caso especifico de esta investigacion se trabajard con regresion logistica binaria o bi-
nomial. En los modelos de regresion logistica binaria la variable dependiente es una variable di-
cotémica que se codificard como 0 y 1 (cliente bueno y cliente malo respectivamente), es decir, si

se considera y; una variable binaria (y;~Bernoulli(p;)) tal que y; = 1 ocurre con probabilidad p;

k
definida como p; = F(Bo+ Y. Pix;) y donde:
i=1
e x; = (x1,x,...,x;) es el vector con los valores de k variables explicativas.

e B=(Po,P1,-.-,Pr) es el vector de k coeficientes de regresion.
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e F denota una funcién de distribucién acumulada (fda). Para el caso en que F sea la fda de
et
14et

una distribucion logistica se denotard como F(t) =

La ecuacion de partida en los modelos de regresion logistica es:

(Bo+v)]i Pixi)
e i=1

k
P(y=1lx) = pi = F(Bo+ Y Bixi) = —
i=1 (Bo+ X Bixi)
+e i=1

de donde:

k k
(Bo+ X Bixi) (Bo+ X Bixi)
pitpie = =e =

k
(Bo+ X Bixi)
pi=1—=pje =1

pi (ﬁo+i§ Pixi)
0—p) e .

si ahora se realiza su transformacién logaritmo natural, se obtiene una ecuacion lineal que es de

manejo matematico:

. k
log(+~) = Bo+ Y Bev
— Di i=1

En la expresion anterior se obtiene al lado izquierdo de la igualdad el llamado logit, es decir,
el logaritmo natural de la razén de proporciones de éxito y fracaso de la variable dependiente,
mientras que el término a la derecha de la igualdad es la expresion de una recta, idéntica a la del

modelo general de regresion lineal:

y:a+b1x1+b2x2+---+bnxn-

Sin embargo la regresion lineal presenta una diferencia fundamental respecto al modelo de
regresion logistica. En el modelo de regresion lineal se asume que los errores estdndar de cada
coeficiente siguen una distribucién normal de media O y varianza constante (homoscedasticidad).
En el caso del modelo de regresion logistica no pueden realizarse estas asunciones pues la variable

dependiente no es continua (sélo puede tomar dos valores, 0 6 1, pero ningin valor intermedio).
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Por lo que si se llama € al posible error de prediccion para cada covariable x; se tendrd que el error

cometido dependeré del valor que llegue a tomar la variable dependiente, es decir:

b= P(r) e y=1 e=1-P(x).
y=0 &=—P(x).

Esto implica que € sigue una distribucién binomial, con media y varianza proporcionales al

tamafio muestral y a P(y = 1|x) (la probabilidad de que y = 1 dada la presencia de x).

2.3.1 METODO DE SELECCION DE VARIABLES

Para seleccionar las variables se utilizara el método de stepwise, en donde se combinan los
métodos adelante y atrds, por lo que se puede empezar por el modelo vacio o por el completo,
siempre y cuando se mantenga que en cada paso se exploren las variables incluidas, por si deben

salir y las no seleccionadas, por si deben entrar.

e Método hacia adelante:

1. Se inicia con un modelo vacio (s6lo o).
2. Se ajusta un modelo y se calcula el p valor de incluir cada variable por separado.

3. Se selecciona el modelo con la variable més significativa, es decir, aquella que cumpla

con los niveles de significancia (o) .

4. Se ajusta un modelo con la(s) variable(s) seleccionada(s) y se calcula el p valor de

afnadir cada variable no seleccionada por separado.

5. Se selecciona el modelo con la variable mds significativa, es decir, aquella que cumpla

con los niveles de significancia (o).

6. Se repite 4 y 5 hasta que no queden variables significativas para incluir, es decir, ya no

se cuente con variables que cumpla con los niveles de significancia (o).

e Método hacia atras:

1. Se inicia con un modelo con TODAS las variables candidatas.
2. Se eliminan, una a una, cada variable y se calcula la pérdida de ajuste al eliminar.

3. Se selecciona para eliminar la variable menos significativa, es decir, aquella variable

que no cumpla con los niveles de significancia ().
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4. Se repite 2 y 3 hasta que todas las variables incluidas sean significativas y no pueda

eliminarse ninguna sin que se pierda ajuste.

2.4 DESARROLLO DEL MODELO SCORE

Luego de realizar la regresion logistica con el conjunto de variables seleccionado al final de
cada andlisis bajo la metodologia de Stepwise, se procedera al desarrollo de las scorecards de los

modelos, es decir, la generacion de las féormulas de puntuacién.

El modelo de score definitivo cuenta entonces con un conjunto de caracteristicas, un conjunto
de categorias para cada caracteristica y las salidas del modelo de regresién como son el intercepto,
los valores beta estimados y estadisticos de rendimiento del modelo (test de Hosmer-Lemeshow,
etc.). A partir de aqui se procede a la calibracién del modelo. Este proceso relaciona los puntajes
obtenidos en el modelo con el logaritmo natural de los cocientes entre Buenos y Malos (odds)
y significa relacionar los puntajes obtenidos en el proceso de modelamiento con la probabilidad
de incumplimiento que pueden tener los clientes de la institucién que es objeto de estudio. Este
proceso es importante puesto que ayuda a la entidad bancaria a hacer una comparacién de clientes

adecuada, tomar decisiones de manera efectiva, entre otros beneficios.

La relacion que se obtiene al calibrar los puntajes se puede observar en el siguiente grafico:

Ln Odds
w &

140 160 180 200 220 240 260 280 300

Score

Figura 2.4.1 Relacion Ln Odds - Score
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Se puede observar que los valores de score calibrados toman valores discretos. Si bien es cierto
que los puntajes se pueden presentar en forma discreta o decimal, se recomienda usar una escala
discreta con escala logaritmica. Para realizar el célculo de los scores calibrados, se procede de la

siguiente manera:

e Se calcula la Constante de Localizacion (también conocido como offset) mediante la siguiente

férmula:

0, ln(odds)] .

of fset = score promedio — [ln(2)

donde PDO (points to double the score) es un pardametro que mide cuantos puntos cambia el

score si la relacion de odds aumenta de 100:1 a 200:1.

e Se calcula el score para la variable i en la categoria j:

PD

In(2)

score; j = «Bij, i=1,...,N; j=1,... cat(i).

e Se procede a calcular el score calibrado, de la siguiente manera:

scorecalibrado; j = score; j+F, i=1,...,N; j=1,... cat(i).

donde F es F = Oﬁfff Ly N es el nimero de variables resultantes de la regresién logistica.

Finalmente, se redondean los scores calibrados obtenidos, al entero mas préximo.

e Se calculan los pesos por cada categoria para cada variable:

|Bij| * seij . : ;
Wij_N 1cl] . yi=1,. N j=1,...,c().

Z Z |Bij| * seij

i=1j=

donde:
Bij: beta estimado para la variable i en la categoria j.
¢(i): ndmero de categorias de la variable i.

se;; . error estdndar de la estimacion para la variable i en la categoria j.
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e Por ultimo, se calcula el peso para cada variable categérica:

(i)
Wi=Y wij, i=1,...,N; j
j=1

2.5 VALIDACION DEL MODELO

La principal herramienta para mirar la predictibilidad de un score es realizar una tabla de va-

lidacién. Una tabla de validacion es un cuadro que contiene todos los rangos de score resultantes

de la etapa de modelacion con su distribucién de poblacién respectiva manifestando la cantidad

de individuos buenos y malos que se presentan por cada rango, asi mismo se observa el compor-

tamiento de la tasa de malos a medida que los rangos de score disminuyen. Por otra parte las tablas

de validacién también muestran el valor del estadistico KS y los odds (buenos sobre malos) por

cada rango.

Dist

int

TOTAL

% Col

Buenos

Dist. int % Int.

Dist. Int

Rel.

Bad/Good Odds

% Malos Odds Acum Odds

Figura 2.5.1 Ejemplo Tabla de Validacién

En dichas tablas se encontraran:

R: 3 ng pr=ngM [pas=pas +ps by th: =bgn; | pb: =pby + byB mg tmy=mghg| pmz=pm;+myM | |pbz- pm4 mgng byfm; byfm;
Ry k nr pr=nzM | par =paz+pr b7 thy =bziny | pby =pbs + bpB my tmz= mzinz| pmr= pmz+m7M | |pbr- pmy shermun | ferbumy | bamr
Rz k nz ps=nzM | paz =paz+ps b the =bzinz | pb: =pbs + beB ms tmz=mainz| pmz=pmez+myM | |pbz- pmg fheamin | £ezbim; |byims
Rs 3 ns ps=nsM [ pas =pas+ pe bs ths =beins | pbe =pbs + beB ms tms=mghs| pms=pms+mgM | |pbs-pme | z=smini | Fesbem, |bgms
R L ns ps=naMl [ pas=paz+ps bs the =bsins | pbs =pb: + baB ma tms= maing| pme=pmz+myM | |pbs- pmy Preamuin | Frebym | byme
Ry b nz pr=nyMl | pas =pa:+p2 bz tbz =bsin: | pbs =pb: + baB maz tmz=mainz| pme=pmz+myM | [pbe-pms |ziesmui | =ibim |byimg
Rz ke nz pe=ngM | paz =pa;+ pz bz thz =bzinz | pbz =pby + baB mg tmz=mginz| pmz=pmq+mzM | |pbz- pmg hezmung | Fezbum [Bam
Ry h n p1=nM Pa1=m b th =baim pbi =B mq tm4=mimg pm1=mM |pb1 - pm4| :5=1rn Jn za=| beim; | bvimy
Total H=Ean|P=Fep B =g by |TTB=B/MN M= £y m, | TTM= MH max|ph, - pmy| B/M

e Rango del score: es la cantidad de intervalos en las cudles se dividird los puntajes de score;

para la construccion de los intervalos, se utilizan cuantiles que dividan de manera adecuada

al conjunto de scores obtenidos del modelo de regresion, segin el nimero de intervalos que

sean requeridos. Es decir, si se quieren construir 10 rangos de score, se deben utilizar los

deciles del 1 al 10 para dividir al conjunto de scores, con el fin de hallar granularidad para

mejorar la toma de decisiones.

e Amplitud de intervalo (Dif): definido como la distancia que existe entre el score maximo y

el score minimo dentro de cada rango.
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Total de la poblacion: indica cual es el total de poblacion en el intervalo R; (Dist Int), asi
como el porcentaje que representa con respecto a toda la poblacion (%Col) y el porcentaje

acumulado de poblacién en el intervalo R;.(%Acum).

Total de buenos: indica cual es el total de buenos en el intervalo R; (Dist Int), asi como el
porcentaje que representa con respecto a toda la poblacién (%Int) y el porcentaje acumulado
de buenos en el intervalo R; (%9Acum). Es de esperar que la tasa de buenos aumente a mayor

score obtenido, es decir, la tasa de buenos es creciente.

Total de malos: indica cual es el total de malos en el intervalo R; (Dist Int), asi como el
porcentaje que representa con respecto a toda la poblacion (%Int) y el porcentaje acumulado
de malos en el intervalo R; (%Acum). Es de esperar que la tasa de malos disminuya a mayor

score obtenido, es decir, la tasa de malos es decreciente.

Odd: es el cociente de buenos entre malos en el intervalo R;, es de esperar que a mayor score

obtenido el cociente sea mayor, es decir, el Odds es creciente. Su férmula viene dada por:

OddSl' = #B”em’si/#Malos,-.

Si se quiere conocer de manera relativa, la formula es la siguiente:

Odds; = %Buenosi/%Malos,-.

e KS: se define como la mayor diferencia entre las distribuciones acumuladas de buenos y
malos max|pb; — pm;| se calcula en base a las probabilidades de default y no default, el KS
varia entre el rango 0 — 100 y es deseable que su valor se encuentre entre 20 — 70. Este test

se utiliza para probar las siguientes hipétesis:
— HO: la distribucion del score de las cuentas buenas es la misma que la distribucion del
score de las cuentas malas.
— H1: la distribucién del score de las cuentas buenas no es la misma que la distribucion

del score de las cuentas malas.

Se rechaza HO si Dmax > Dcritico donde Dcritico = 100 x K llaﬂ%/[-
— B = Total de cuentas buenas.
— M = Total de cuentas malas.

— K = Valor obtenido de la Tabla de Kolmogorov-Smirnov asociado a un nivel de signifi-

cacion en particular.
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En general, para validar el modelo a través de la tabla de validacidn, es necesario verificar lo

siguiente:

e Prediccion: para establecer el nivel de prediccion la principal medida es el KS. La estadistica
de Kolmogorov — Smirnov (KS) es usada para determinar el nivel de separacion del score;
esta es una prueba que busca analizar las semejanzas entre dos distribuciones, sin embargo,
es adaptada para el caso del score en donde no se busca semejanza, sino diferencia entre
las distribuciones de los clientes que son considerados buenos y aquellos considerados como
malos. Los valores de KS deben estar dentro de los valores sefialados y entre mayor sea el

KS mayor es el nivel de prediccion del score.

e Ordenamiento: es importante prestar especial atencién a dos columnas, la primera es el por-

centaje de los clientes denominados malos, con la finalidad de observar que a mayor puntaje
del score, menor porcentaje de clientes malos se encuentren en el rango. La segunda columna
que debe observarse es la de odds la cual debe estar ordenada de mayor a menor en el mismo

sentido que el score, es decir, entre mayor sea el score mayor proporcion de odds debe tener.

En el ordenamiento debe observarse que no existan saltos, es decir, que se mantenga un
comportamiento siempre mondtono creciente o decreciente. Para el caso en los que se tienen
menos de 6 rangos en el score se deben incluir mas variables en el modelo ya que esto

indicaria que las variables incluidas no son suficientes para discriminar entre buenos y malos.

e Granularidad en el porcentaje total: el porcentaje total por rangos debe estar distribuido uni-

formemente, para garantizar granularidad en la poblacion. El porcentaje minimo permitido

por rango serd de 5%, si esto no ocurre se debe agrupar el score en menos rangos.

2.6 INFERENCIA DE RECHAZADOS

Para que un modelo de score sea representativo en toda la poblacién a la que se va a evaluar,
debe poder identificarse solicitudes que fueron previamente aprobadas pero que deberian haber

sido rechazadas y, ademads, debe poder identificar solicitudes que fueron previamente rechazadas
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que deberian haber sido aprobadas. Dado que es imposible conocer el comportamiento de los

rechazados con la entidad, se realiza inferencia sobre estos.

La inferencia de rechazados es el proceso de estimacién del riesgo de incumplimiento de los
nuevos solicitantes que resultan denegados bajo las politicas de evaluacion actuales de una entidad.
La importancia de este proceso radica en el sesgo que puede producirse si se implementara un
modelo de scoring ignorando los denegados, dado que su comportamiento podria diferir en gran
medida del de la poblacién de aprobados, con lo cual el score no seria aplicable a toda la poblacién

de nuevos solicitantes.

2.6.1 INFERENCIA DE RECHAZO POR EL METODO DE PARCELING

Existen diversas metodologias para aplicar inferencia de rechazados, siendo una de las més pre-
cisas la metodologia parceling. Esta metodologia consiste en construir un modelo de Bueno/Malo
a partir de la poblacién conocida (poblacion aprobada). En funcién de este modelo, se asignan las

probabilidades de ser malo en la poblacién de rechazados.

La metodologia Parceling, se compone de las siguientes etapas:

1. Modelo de inferencia: cédlculo de la probabilidad de default (PD) y desarrollo del modelo

de inferencia con poblacién aceptada (Known Good/Bad Model).

2. Calificacion con el modelo de inferencia: luego del desarrollo del modelo de la poblacién
aprobada, se deberd inferir el comportamiento de los denegados. Para ello se implementa el

modelo de inferencia en la poblacién de denegados.

3. Inferencia del comportamiento de los rechazados: se define el comportamiento de los
clientes Bueno/Malo en la poblacién de rechazados, bajo nimeros aleatorios y la probabili-

dad de ser malo.

Por ejemplo, se tiene la siguiente PD (tasa de malos) y score obtenidos del modelo con la

poblacién aprobada (paso 1):
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Score Malos Buenos Tasa de Malos

Aprobados Aprobados (TM)
+250 139 6811 2%
210 - 249 213 4047 5%
170 - 189 530 2414 18%
130 - 169 290 971 23%

Tabla 2.6.1.1 Ejemplo para realizar la Inferencia de Rechazo con el Método de Parceling

Luego, se implementard dicho modelo en la poblacién rechazada (paso 2) para inferir si su
comportamiento es bueno o malo (paso 3); asi cada cliente rechazado se le serd asignado un score
y un ndmero aleatorio k ~ % (0,1), donde se definird la variable BGI de los rechazados de la

siguiente manera:

1 sik<2xTM .
BGlg, Jject = N e

0 sik>2xTMango-

Es decir, si un cliente rechazado obtuvo luego de la implementacion un score de 220 puntos, y
por otra parte se le fue asignado un valor aleatorio k = 0,5, el cliente se le considerard un cliente
bueno (BGI =0) yaque k > 2% TM,4p40 = 0.5 >2%0,05=0.1.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

Este trabajo consiste en el desarrollo de un modelo de scoring para los clientes nuevos de una
entidad argentina. En términos generales, las etapas consideradas en dicha investigacion se resumen

en:
e Tratamiento de la base de datos.
e Definicion de la poblacion objetivo y variable respuesta.
e Desarrollo y evaluacién univariada, bivariada y multivariada de las variables predictivas.
e Desarrollo de los arboles de clasificacion de las variables predictivas.

e Modelado: desarrollo del score, andlisis de su estabilidad y capacidad de discriminacion para

la poblacién aprobada.
e Inferencia de rechazados.

e Modelado: desarrollo del score final para la poblacion aprobada y rechazada.

Mediante el desarrollo de las etapas descritas se obtiene un modelo de score que permite op-
timizar el proceso de admision de clientes y gestionar la cartera de forma mas adecuada. Estos
modelos, a su vez, consideraran durante el proceso de desarrollo, informacién del Buré de Crédito,
informacién demogréficas e informacion interna de la entidad. Toda la informacién se encuentra
estructurada lo que garantiza integridad y consistencia en la informacién y todos los anélisis se

llevard a cabo con el software estadistico R.

3.1 TRATAMIENTO DE LA BASE DE DATOS

Luego de la recepcion de los archivos de datos requeridos para el desarrollo de este trabajo de
investigacion por parte de la entidad bancaria, se realiz6 un andlisis cuantitativo y cualitativo de
los mismos con el fin de garantizar la validez de la informacion proporcionada. Se verificé que
el 100% de las variables no presentaran ningin inconveniente ni complicacién al momento de la

lectura y procesamiento. Se evidenciaron tablas de frecuencia para variables categéricas, revision
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particular de las variables en formato fecha y las métricas estdndar para las variables continuas.
Los periodos de observacion enviados corresponden a los meses comprendidos entre julio 2012 y
septiembre 2013. Por lo que se concluye que la misma se encuentra apta para ser utilizada en el

desarrollo del modelo.

Para la elaboracion de los modelos de scoring, fue necesario efectuar exclusiones de registros
y transformaciones a las variables que componen la base de datos suministrada por el cliente. Las
exclusiones de esta poblacion se establecié por temas de negocio, para conservar la homogeneidad

de la informacién y evitar los sesgos de poblacidn atipica.

e Clientes con 30 o menos dias de Mora y con 90 o mds dias de Mora: el modelo de score

desarrollado en este trabajo sélo puede ser aplicado para aquellas cuentas con estado de
mora menor a 30 y mayor o igual a 90 dias, procurando realizar una gestién tinicamente con
clientes buenos y malos, definido més adelante. No se recomienda su uso para cuentas con
estados de moras entre 30 y 90 dias, dado que no se realizan validacion alguna sobre los

clientes que presentan esta morosidad.

e Edad: los clientes con edad superior o igual a 99 afios deben ser excluidos del calculo del
score. En particular al estudiar la base enviada por la entidad bancaria se encontré un caso

de un cliente con esta edad, el cual fue excluido del analisis.

e Datos Atipicos: en la variable CLTE_Actividad_Empresa se encontraron valores iguales a

“?”, especificamente se encontraron 77.982 casos, por otro lado, la variable ALTATC_Canal-
_Origen present6 2 casos que sefialaban “SIN INFORMAR”; los casos de ambas variables

fueron imputados a missing evitando asi los sesgos por poblacién atipica.

e Clientes con valores missing: se evidencié en la variable CLTE_Segmento la presencia

de clientes con informacion faltante, en particular se encontraron 36 casos. Esta casuis-
tica coincidié a su vez con las variables: CLTE_Actividad_persona, CLTE_Estado_civil,
CLTE_Actividad_Empresa, CLTE_Sucursal, CLTE_provincia, CLTE_Convenio y CLTE-
_Edad, que presentaron informacion carente en los mismos 36 casos anteriores; dichos casos

fueron excluidos de la base.
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e Imputacién de missing: las variables numéricas que sean predictivas para el modelo, se im-

putardn los missing (NA) a el valor -99.

Por ultimo, las variables de saldo, movimientos en cuentas, y demds variables que estaban
expresadas en miles de pesos argentinos, se deflactaron para llevarlas a cantidad de sueldos en base
al sueldo minimo vigente, es decir, si un cliente tiene como saldo 6.600 ARS en agosto del 2013,

su saldo deflactado corresponderd a 2 sueldos minimos, como se muestra en la siguiente tabla:

Valor en
Valor . e o .
bruto en Yariaciaon Variacion usn
Desde Valoren | nctantes  Normativa
usn:
e nominal interanual (agosto de
local 1993)*
Res, 2711
2011-09 2.300 ARS 25% | 32,18% 547,61 349 07
' ! ! CMEPY S Wy I
Res. 2712
2012-09 2670 ARS 16,09% 16, 09% 569,29 355, 70
! : ' : CHEPy SM Wy W
Res. 2712
2013-02 2850 ARS G, 7% 16,6 7% 70,00 356, 34
: : : : CMEPy SM Wy I
Res. 4713
201=3-08 3.300 ARS 15,79% 23,901% 583,03 360,10
' ' ' ' CM EPw SR Wy I
2014-01 3600 ARS | 9,09% 54,85% 450,00 540,54 REE, Gyl

CHEPy SMYy M

Figura 3.1.1 Tabla de Sueldos Minimos en Argentina en el periodo septiembre 2011 - enero 2014

3.2 DEFINICION DE LA POBLACION OBJETIVO Y VARIABLE RESPUESTA

La variable respuesta BGI de sus siglas Bad Good and Indeterminate; permite estudiar el evento
de estudio y su determinacién de acuerdo a la altura de morosidad (90 o mas dias de mora) y tiempo
de maduracion (12 meses). La altura de morosidad corresponde a los dias vencidos que pueden ser
manejados mediante los vectores de mora de cada cliente. Para los modelos que se realizardn se

contard con una ventana de periodos desde septiembre 2012 hasta septiembre 2013.

Para este trabajo se cred la variable respuesta llamada BGI (Bad Good and Indeterminate) de

la siguiente manera:
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e -4: sin comportamiento (no tiene comportamiento en ninguno de los 12 meses posteriores al

punto de observacion).

e -3: comportamiento insuficiente (tiene comportamiento en menos de 6 meses posteriores al

punto de observacion).

e -1: indeterminado (la mdxima mora en los 12 meses posteriores al punto de observacion es
>=30y < 90).

0: bueno (la maxima mora en los 12 meses posteriores al punto de observacion es < 30).

1: Malo (la maxima mora en los 12 meses posteriores al punto de observacion es >= 90).

Sin embargo, para realizar cualquiera de los dos modelos se tomaron en cuenta tinicamente
aquellos registros que presenten BGI 0 y 1, es decir, los registros definidos como buenos y malos,

tal como se especifico en la seccidn de exclusion anterior.

3.3 ANALISIS CARACTERISTICO

El andlisis de cada caracteristica, implica entender su comportamiento de forma continua o
categdrica y su relacion con respecto al evento a modelar. El aporte al modelo de cada caracteristica
se evalia de manera individual y colectiva. Para este proceso se realizan tres etapas: andlisis

univariado, bivariado y multivariado.

3.3.1 ANALISIS UNIVARIADO

El anélisis univariado evalua las variables desde el punto de vista de su distribucidn, variabilidad
y completitud para realizar un primer filtro y encontrar las mejores variables explicativas. Los

parametros en esta fase hacen referencia a la completitud y variabilidad.

e Completitud: cada una de las variables a ser consideradas como explicativas deben ser com-
pletas en por lo menos un 5%, es decir, el total de elementos faltantes (missing) no supera o

iguala al 95%, si es asi se consideraran incompletas y serdn excluidas del anélisis.

e Variabilidad: cada una de las variables explicativas disponibles para desarrollar el modelo

deben ser lo suficientemente variables para que sean potencialmente utiles para discriminar
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las categorias de la variable respuesta. Cada una de las variables debe tener una variabilidad
minima del 2% para poder ser considerada en el conjunto de variables explicativas, es decir,

si el P; y Pyg son diferentes entre si.

e Cota Superior: cada una de las variables explicativas se les calcula el Pys y todos los valores

que presente la variable mayores a él, se acotaron a este valor para evitar asi valores atipicos.

e Cota Inferior: cada una de las variables explicativas se les calcula el Ps y todos los valores

que presente la variable menores a él, se acotaron a este valor para evitar asi valores atipicos.

En resumen, se tendra:

Parametros Valor
Completitud 0.05
Variabilidad P2
Cota Superior P95
Cota Inferior P5

Tabla 3.3.1.1 Parametros fijados por el cliente para el Andlisis Univariado

3.3.2 ANALISIS BIVARIADO

Este andlisis consiste en evaluar los tramos 6ptimos de las variables categéricas y continuas,
para asegurar que los mismos representen un porcentaje importante de la poblacidon, en donde
se verifica lo siguiente: el InformationValue (IV) obtenido sea significativo (mayor a 0.02) y la
distribucién del badrate sea mondtona (ordenamiento 16gico), es decir, evaluar que el resultado
esperado de tasa de malos concuerde con el sentido l6gico de la variable. Esta comprobacién se
realiza ya que se puede tener variables contra intuitivas que a pesar de tener buen IV no van acorde

con el evento de estudio o viceversa, variables con buen sentido 16gico pero con IV muy pequefio.

3.3.3 ANALISIS MULTIVARIADO

En el anélisis multivariado se calculan las correlaciones entre todas las variables continuas que
cumplieron los criterios de los anélisis univariado y bivariado. Esto se hace con el fin de prever
futuros problemas de colinealidad. El coeficiente de correlacion de Pearson debe ser menor a 0.6,
para concluir baja correlacion. Otra forma de observar correlacién dentro de un modelo es a través
del Indice de Inflacién de la varianza (VIF). El estdndar es que este valor sea inferior a 7 y solo

aplica para variables continuas.
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3.4 ARBOLES DE CLASIFICACION

La clasificaciéon mediante el dnalisis de arboles se implementd con ayuda de la libreria party
la cual contiene un conjunto de funciones para realizar particionamiento recursivo, en la que se
encuentra ctree. CTree es una clase no paramétrica de arboles de regresion dentro de una teoria
bien definida de procedimientos de inferencia condicional. Es aplicable a todo tipo de problemas
de regresion, incluidos los nominales, ordinales, variables de respuesta numéricas y multivariadas,
asi mismo es util por la flexibilidad y herramientas computacionales para adaptar y visualizar este

tipo de arboles de inferencia condicional.

Al momento de clasificar se buscé que en cada nodo se ubicara minimo 5% de la poblacién
total para lograr asi, una distribucién homogénea de los registros de la base de datos. Por otra
parte, aquellas variables que resultaron significativas para la clasificacioén, se tomaron como las

variables con mayor poder predictivo para explicar el modelo de regresion logistica.

3.5 MODELADO DE LA POBLACION APROBADA

Luego de superados los pasos anteriores, se procedi6 al desarrollo de las scorecards de los
modelos, es decir, la generacion de las formulas de puntuacion. La metodologia considerada para
el desarrollo es mediante andlisis de regresion logistica ya que ofrece beneficios en interpretacion,

seguimiento e implementacion.

Se realizaron dos regresiones logisticas, una con el conjunto de variables seleccionado al final
del anélisis univariado, bivariado y multivariado, y otra con el conjunto de variables obtenidas por

la clasificacion de los arboles, ambas bajo la metodologia de Stepwise, donde se verifico:

e Significancia: las variables deben ser estadisticamente significativas a un nivel de 5%.

e Ordenamiento tasa de malos: las variables deben presentar orden en la tasa de malos a través

de los rangos del score.

e Interpretacion coherente al negocio: el orden de la tasa de malos, y su correspondiente beta

a través de las categorias de las variables categdricas y continuas, no deben tener una inter-

pretacion contra intuitiva al contexto de negocio.
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e Signo esperado: el signo de los betas estimados debe ser igual al signo de betas intuitivo en

el analisis bivariado.

e Niimero de pardmetros/variables: luego de realizar los procedimientos necesarios para obtener

las mejores variables explicativas, es necesario garantizar que se tiene un minimo de 15

parametros y/o 6 variables en el modelo final.

e Nuimero de categorias: se consideraron variables ptimas aquellas que tuvieron por los menos

2 categorias més el missing.

e Indice de condicién (colinealidad): el indice de condicion de las variables del modelo no

deben superar el valor de 7 segun sea la tipologia del proyecto. Si se presenta un indice de
condicién mayor es necesario quitar la variable del modelo e incluir una que pueda explicar

de forma similar el fenémeno representado.

Para el desarrollo del score se realiza la alineacion, o calibracién en donde se define segin el
modelo, el puntaje donde se encuentra un malo por cada bueno, y a partir de ahi cuando se aumente
el puntaje en 80 puntos se doble la cantidad de odds. Generalmente este puntaje es de 600 y la

cantidad que aumenta es 80.

Por dltimo se construye la tabla de validacion que contiene rangos del score contra los posibles

valores de la variable respuesta, es decir buenos y malos y en donde verificamos:

e Ordenamiento: verificar que el porcentaje de malos ordene a través de los rangos del score.

Si esto no ocurre se debe agrupar el score en menos rangos.

e Numero de rangos: si se tienen menos de 6 rangos en el score se deben incluir mds varia-

bles en el modelo ya que esto indicaria que las variables incluidas no son suficientes para

discriminar entre buenos y malos.

3.6 INFERENCIA DE RECHAZADOS

Luego del desarrollo del modelo sobre la poblacién aprobada, se realizé la inferencia del com-
portamiento de la poblacién rechazada mediante la metodologia Parceling. Para ello se realizan los

siguientes pasos:

e Estimar la probabilidad de ser malo en la poblacién de rechazados implementando el modelo

obtenido con la poblacién aprobada.
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e Asignar a cada registro rechazado un niimero aleatorio con el comando runif en R.

e Definir un cliente bueno/malo en la poblacién de rechazados basandose en el pardmetro que
la tasa de malos de la poblacion rechazada es 2 veces peor que la de la poblacién aceptada,
es decir, si un cliente presenta un nimero aleatorio menor o igual a 2 veces la tasa de malos
con respecto a la poblacidn aceptada, este cliente se considerard malo, de lo contrario, serad

un cliente bueno.

3.7 MODELO DE SCORE FINAL

El modelo final se desarroll6 con la base de datos de clientes aprobados y rechazados con
la nueva variable respuesta (BGI), que correspondia al comportamiento de bueno/malo inferido.
Dicha base se someti6 nuevamente al andlisis caracteristico y arboles de clasificacion (segin fue
el caso) para la obtencidon de las nuevas variables predictivas que se utilizaron en la regresion
logistica. Asimismo, se llevaron a cabo pruebas para determinar la estabilidad y calibracion de
los modelos generados y se obtuvieron los indicadores de desempefio del score, que aportaron de

manera significativa en la discriminacion de los clientes considerados como buenos y malos.
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CAPITULO 4

ANALISIS DE RESULTADOS

Con los datos suministrados por la entidad bancaria argentina, se planteé hacer una compara-
cién entre la escogencia de variables por parte del andlisis caracteristico y los drboles de clasifi-
cacion para conocer qué conjunto de variables predicen mejor un modelo de regresién logistica.
Dicha comparacion se realizé tanto para el modelo con la poblacién aprobada como para el modelo
final con toda la poblacion (aprobada + rechazada). Estos andlisis fueron implementados usando la

plataforma R Studio.

Para mostrar los resultados de los modelos tanto con la seleccidon de variables obtenidas median-
te andlisis caracteristico y arboles de clasificacion, se comparara el valor del AIC, KS y la signifi-

cancia entre los dos grupos de variables que resultaron predictivas dentro del modelo.

4.1 RESULTADOS OBTENIDOS SOBRE LA POBLACION APROBADA

A continuacion se mostraran los resultados tanto del analisis caracteristico como el de los ar-
boles de clasificaciéon que se llevaron a cabo para seleccionar las variables predictivas, asi mismo

los modelos y sus respectivas validaciones que se realizaron con la poblacién de aprobados.

4.1.1 RESULTADOS OBTENIDOS DEL ANALISIS CARACTERISTICO

Para realizar el andlisis caracteristico se cuenta con una base de datos de 124.277 registros
correspondiente a los clientes aprobados por la entidad bancaria y 150 variables en las que se

encuentra informacion demogréfica, financiera y de buré de crédito de los clientes.

4.1.1.1 RESULTADOS DEL ANALISIS UNIVARIADO

Para el andlisis univariado, primero se acotaron las 150 variables al Ps y el Pos, esto quiere decir
que todos los valores que estaban por debajo del Ps pasaron a tomar este valor y todos los valores

que eran mayores al Pos, tendrdn el valor correspondiente a su Pys. Una vez acotada las variables,
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se estudi6 la completitud al 5%, que no es mas que el porcentaje minimo requerido de informacién
(valores distintos a NA) que debe presentar cada variable. Y finalmente se calcul6 la variabilidad

del 2%, en general se obtuvo que:

Variables Frecuencia Frecuencia Relativa
Excluidas 36 24%
Aceptadas 114 76%

Tabla 4.1.1.1.1 Resumen de los resultados obtenidos en el Analisis Univariado

En relacidn al desgloce por variables se obtuvo los siguientes resultados:

Variables % Informacion Completitud P1 P99  Variabilidad Uso
VERAZ_VERSION 53,28% Aceptar 1 1 Excluir Excluir
HP_Sexo 14,43% Aceptar 1 Aceptar Aceptar
VERAZ_PRE_PLAZO NOACTIVAS 0% Excluir 0 Excluir Excluir
CLTE_provincia 99,97% Aceptar 1 25 Aceptar Aceptar
ALTAPP_Monto_deflac 2,71% Excluir 2,46 22,11 Aceptar Excluir

Tabla 4.1.1.1.2 Ejemplo de los resultados obtenidos en el Anélisis Univariado

4.1.1.2 RESULTADOS DEL ANALISIS BIVARIADO

Una vez obtenido los resultados del andlisis univariado, las 114 variables que cumplieron con
los pardmetros de completitud y variabilidad, fueron sometidas al andlisis bivariado. Se procedi6
a categorizar cada variable para calcular posteriormente el IV, el cual debe ser mayor a 0.02 para

considerarse predictiva. Obteniendo los siguientes resultados.

Variables v Uso
VERAZ_AUTOMATICO 0,030 Aceptar
CLTE_Actividad_Empresa 0,255 Aceptar

ALTATC_Forma_Pago 0,015 Excluir
VERAZ_TAR_LIM_MAX 0,117 Aceptar
ALTATC_Sucursal 0,014 Excluir

Tabla 4.1.1.2.1 Ejemplo de los resultados obtenidos en el Anélisis Bivariado

En general se obtuvo:
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Variables Frecuencia Frecuencia Relativa
Predictivas 60 52,63%
No Predictivas 54 47.37%

Tabla 4.1.1.2.2 Resumen de los resultados obtenidos en el Anélisis Bivariado

4.1.1.3 RESULTADOS DEL ANALISIS MULTIVARIADO

Una vez obtenida las 60 variables que resultaron predictivas del andlisis bivariado, se sigue a

ubicar cudles son variables numéricas y cuédles son variables categéricas.

Variables Predictivas Frecuencia Frecuencia Relativa

Numéricas 42 70%
Categoricas 18 30%

Tabla 4.1.1.3.1 Proporcion de Variables Numéricas y Categdricas

A las 42 variables numéricas se le procedié a calcular la matriz de correlacion y el cdlculo del
VIFE. Para el andlisis de correlacion se tomé un pardmetro del 60% mientras que para el VIF se
aceptaron todas aquellas variables cuyo valor resulté ser menor a 7. Asi, se obtuvo que 34 variables
se extrayeron por correlacion, resultando 8 variables numéricas aptas para el modelado. Al cacular

el VIF de estas 8 variables, todos resultaron menores a 7.

Las variables que superaron el andlisis multivariado son:

Variables VIF
ALTATC_Limite_Compra 2,2088
CLTE_Edad 1,4951
VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD 2,0222
VERAZ_TAR_PAGOS_MIN_deflac 1,6447
VERAZ_CUOTA 1,5575
VERAZ_CTA_ACDO_ACTIVAS 1,2841
HP_FLT_Ing_Inferido 1,2952
Calificacion_Concepto_Modif 1,1276

Tabla 4.1.1.3.2 Variables que resultaron no Correlacionadas
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Asi, por la metodologia del andlisis caracteristico, de 150 variables con las que se inici6 el
andlisis, 26 variables resultaron aptas o predictivas (8 variables numéricas resultantes del anélisis
multivariado y 18 variables categéricas resultantes del andlisis bivariado) para ser utilizadas en la

regresion logistica.

4.1.2 RESULTADOS OBTENIDOS DE LOS ARBOLES DE CLASIFICACION

Para realizar el andlisis con arboles de clasificacién se contd con la misma base de datos de
124.2777 registros correspondiente a los clientes aprobados y 150 variables en las que se encuentra
informacion demogréfica, financiera y de bur6 de crédito de los clientes. Para realizar el arbol se
utilizé el comando ctree, y se buscé que en cada nodo se ubicara minimo 5% de la poblacion total
para lograr asi, una distribucion homogénea de los registros de la base de datos. Obteniéndose el

siguiente drbol:

CLTE_Sucursal
p <0001

=373 >373

CLTE_Actividad_persona
p=0001

AB. PARTES PIEZAS ACC. P/ VEHIC. AUT. ¥ MOTORES, FORESTALES, FRUTALES, FUEL OIL GAS EN GARRAF . CARBON Y LENA, GAS Y AGUA, HOTELES Y/O RESTAURA

CLTE_Conwenio
p=0001

1, LEGALES, JURIDICOS YO NOTARIALES, MANTENIM Y REPARAC VCONYENIO PAQUETE HABERESRIA, ESin conveniodT CONEXOS, MAT PRIMAS AGRIC Y SILVICULT , N

CLTE_Convenia CLTE_Actividad_Empresa ALTATC_Canal_Origen
p<=0.001 p <0001 p <= 0.001

ANERALES NO METICAMPANIA PREEMBOZADO MARZO 2003, CAMPANA HABEKCAMPARNA HABERES CUENTA TOTAL, HABERES SUELTA SIN CAMPARNA, PAQUETES L

ALTATC_Canal_Crigen VERAZ TAR_MESES_# CLTE_Eda? CLTE_provincia
p=0001 p <0001 p <0001 p=0001

CAMPARIA HABERES GALICIA CICAPITAL FEDERAL, CATAMARCA, CHACO, CHYBUENOS AIRES, CORRIENTES, ENTRE RIOS, FORMOSA, MISIONES, RIO NEGRO, SAN J

CLTE_Actividad_Empresa
p <0001

/ i / A
odgél n=6m%6 n=11§1‘716dg8 n=69(4mjec)9 n=20$6éieC32 n=15’i\$dd%14 n:Q%ﬁéeCJS n:ﬂmdecm n:ﬁ?d@ecjg n:1%°ﬂl§ld%21 n:??ﬁi&ie@QQ n=9§@;ﬁec23 n=67396)
0.8 0.8 03 03 0.8 0.8 03 03 0.8 0.8 038 038
0.6 0.6 06 06 0.6 0.6 06 06 0.6 0.6 06 06
04 04 04 04 04 04 04 04 04 04 04 04
02 02 02 02 02 02 02 02 02 02 02 02
= [ [ I I [ [ o s o = [ o - o 0

Figura 4.1.2.1 Arbol de Clasificacién Obtenido

En resumen, por la metodologia de arboles se obtuvo que 8 variables resultaron aptas o predic-

tivas para ser utilizadas en la regresion logistica. Las cuales se muestran con detalle a continuacion:
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Variables Nodos Naturaleza

CLTE_Sucursal 1 Categérica
CLTE_Actividad_persona 2 Categorica
CLTE_Actividad_Empresa 3-11 Categorica
CLTE_Convenio 5-10 Categorica
ALTATC_Canal_Origen 7-16 Categorica
VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD 13 Numérica
CLTE_Edad 17 Numérica

CLTE_provincia 20 Categorica

Tabla 4.1.2.1 Variables que resultaron Aptas por el arbol de Clasificacién

4.1.3 RESULTADOS OBTENIDOS EN LA REGRESION LOGISTICA

Para realizar la regresion logistica se utilizaron tinicamente las variables que resultaron aptas de
los andlisis explicados anteriormente y el 70% de los registros totales de la base de datos, es decir,

86.994 registros, los cuales fueron tomados aleatoriamente.

4.1.3.1 MODELO - ANALISIS CARACTERISTICO

En esta seccion se mostrard el modelo producto de las 26 variables que resultaron aptas luego
que cumplieran los pardmetros minimos requerido en los andlisis univariado, bivariado y multiva-

riado.

Se realizaron 6 versiones de modelo en donde se fueron depurando las variables que no eran

significativas (p — valor < 0.05) resultando el siguiente:

Variable Categoria Coef Std. Error Pr(>lzl) Peso
Intercepto -0,532 0,062 <2e-16
ALTATC_Alcance Platinum, Corporate, Signature, Oro 0,411 0,061 1.93e-11 3,12%
CALIF_Estado_Calificacion_PP Missing, Calificado, No disponible no malo 0,197 0,048 3.35e-05 1.17%
CALIF_Producto_Generador Missing 0,154 0,029 1.82e-07 0,56%
Joyeria y/o fantasia, Trasp. automotor,... 0,976 0,034 <2e-16
CLTE_Actividad_Empresa Servicio Agricola, Servicio consultoria,... 1,147 0,046 <2e-16 31,8%
Servicios Técnicos, Servicios Forestales,... 1,726 0,098 <2e-16
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Fab. de Calzado y/o sus partes,... 0,280 0,043 8.88e-11

CLTE_Actividad_persona 3,58%
Energia electrica, Elab Cacao y Chocolate,... 0,432 0,039 <2e-16
24 < CLTE_Edad <38 0,148 0,037 5.93e-05
38 < CLTE_Edad <43 0,286 0,054 9.39¢-08
CLTE_Edad 10,4%
43 < CLTE_Edad <52 0,397 0,053 8.92e-14
52 < CLTE_Edad <Inf 0,728 0,057 <2e-16
Tucuman, Mendoza, Cordoba, Buenos Aires 0,112 0,030 0.00023
CLTE_provincia 3,97%
No Informada, La Pampa, Capital Federal 0,644 0,044 <2e-16
CLTE_Estado_civil Missing, Viudo, Separado, Divorciado,... 0,492 0,051 <2e-16 3,10%
2110050 0,561 0,035 <2e-16
CLTE_Segmento 1230020, 2110010, 2110040 0,683 0,033 <2e-16 17.3%
Missing, 2120010, 2110080, 2110030,... 1,468 0,066 <2e-16
Missing, 976, 909, 782, 484, 433, 377,... 0,771 0,029 <2e-16
CLTE_Sucursal 997, 927, 827, 667, 439, 379, 371, 363,... 0,870 0,041 <2e-16 13.2%
990, 911, 825, 500, 437, 378, 370, 360,... 1,098 0,045 <2e-16
19 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <36 0,463 0,066 1.72e-12
VERAZ_TAR_MESES
36 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <80 0,524 0,052 <2e-16 11,8%
_ANTIGUEDAD
80 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <Inf 0,603 0,062 <2e-16

Tabla 4.1.3.1.1 Modelo de Regresion Logistica - Andlisis Caracteristico

En general, se tiene un modelo con 11 variables de las cuales 2 son numéricas y 9 son variables
categodricas. Todas son significativas ya que su p-valor es < 0.05 y sus coeficientes presentan mono-

tonia con respecto a la definicion de las variables. Los estadisticos que sustenta el modelo anterior

son:
Estadistico Valor
AIC 46163
Residual Deviance 46113
Grados de Libertad (R.D) 86969
Null Deviance 53716
Grados de Libertad (N.D) 86993

Tabla 4.1.3.1.2 Estadisticos del Modelo - Analisis Caracteristico
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4.1.3.2 MODELO - ARBOLES DE CLASIFICACION

En esta seccion se mostrard el modelo producto de las 8 variables que resultaron aptas del drbol
de clasificacion. Se realizaron 4 versiones de modelo en donde se fueron depurando las variables

que no eran significativas (p — valor < 0.05) resultando el siguiente:

Variable Categoria Coef Std. Error Pr(>lzl) Peso
Intercepto 0,348 0,048 4.23e-13
Fab. de Calzado y/o sus partes,... 0,335 0,042 2.21e-15
CLTE_Actividad_persona 5,49%
Energia electrica, Elab Cacao y Chocolate,... 0,593 0,038 <2e-16
Joyeria y/o fantasia, Trasp. automotor,... 1,097 0,033 <2e-16
CLTE_Actividad_Empresa Servicio Agricola, Servicio consultoria,... 1,340 0,045 <2e-16 43,37%
Servicios Técnicos, Servicios Forestales,... 1,954 0,097 <2e-16
24 < CLTE_Edad <38 0,460 0,033 <2e-16
38 < CLTE_Edad <43 0,799 0,049 <2e-16
CLTE_Edad 26,02%
43 < CLTE_Edad <52 0,977 0,048 <2e-16
52 < CLTE_Edad <Inf 1,386 0,052 <2e-16
19 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <36 0,508 0,064 3.14e-15
VERAZ_TAR_MESES
36 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <80 0,663 0,051 <2e-16 18,2%
_ANTIGUEDAD
80 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <Inf 0,893 0,060 <2e-16
Tucuman, Mendoza, Cordoba, Buenos Aires 0,232 0,029 8.28e-16
CLTE_provincia 6,97%
No Informada, La Pampa, Capital Federal 0,936 0,042 <2e-16

Tabla 4.1.3.2.1 Modelo de Regresién Logistica - Arboles de Clasificacién

En general, se tiene un modelo con 5 variables de las cuales 2 son numéricas y 3 son variables
categdricas. Todas son significativas ya que su p-valor es < 0.05 y sus coeficientes presentan mono-

tonia con respecto a la definicion de las variables. Los estadisticos que sustenta el modelo anterior

son:
Estadistico Valor
AIC 48889
Residual Deviance 48859
Grados de Libertad (R.D) 86979
Null Deviance 53716
Grados de Libertad (N.D) 86993

Tabla 4.1.3.2.2 Estadisticos del Modelo - Arboles de Clasificacion
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4.1.4 RESULTADOS OBTENIDOS DE LA VALIDACION DE LOS MODELOS

Para verificar los modelos de regresion logistica se calculd inicialmente el score para cada regis-
tro, luego se generaron tablas de validacion para las poblaciones de entrenamiento (70% utilizado
para realizar la regresion), de validacion (30% restante) y total (100% de la poblacién) y en donde

se calcul6 entre otros valores, el KS, Odds y tasa de malos para cada rango de score.

4.1.4.1 TABLAS DE VALIDACION - MODELO ANALISIS CARACTERISTICO

A continuacidn se muestran las tablas obtenidas del modelo con el analisis caracteristico:

Min Score Total | % Total | Buenos Tasa Tasa
Buenos Malos

8520 9,79 8433 98,98 1,02 96,93
680 731 8615 9,9 8442 97,99 173 2,01 9,6 48,8
643 679 8796 10,11 8503 96,67 203 3,33 18,16 [ 29,02
612 642 8647 9,94 8290 95,87 357 4,13 25,29 [ 23,22
589 611 8520 9,79 8031 94,26 489 5,74 31,38 []16,42
562 588 8582 9,87 8014 93,38 568 6,62 35,48 [|14,11
531 561 9063 10,42 8343 92,06 720 7,94 38,59 |[| 11,59
502 530 8468 9,73 7524 88,85 944 11,15 40,23 7,97
458 501 9023 10,37 7473 82,82 1550 17)i8 38,06 4,82
302 457 8760 10,07 5877 67,09 2883 [32,91 28,3 2,04

Total 86994 100 78930 90,73 8064 9,27 40,23 9,79

Figura 4.1.4.1.1 Tabla de Entrenamiento para el Modelo Aprobado - Anélisis Caracteristico

Min Score Total | % Total | Buenos Tasa Tasa
Scnre Buenos Malos

731 3664 9,83 3620 98,8 82,27
679 730 3673 9,85 3598 97,96 75 2,04 9,44 47,97
643 678 3665 9,83 3556 97,03 109 2,97 17,92 32,62
610 642 3778 10,13 3621 95,84 157 4,16 25,31 23,06
587 609 3725 9,99 3497 93,88 228 6,12 31,49 15,34
560 586 3716 9,97 3471 93,41 245 6,59 35,27 14,17
530 559 3670 9,84 3382 92,15 288 7,85 38,49 11,74
500 529 3793 10,17 3334 87,9 459 12,1 40,19 7,26
457 499 3743 10,04 3118 83,3 625 16,7 36,84 4,99
302 456 3856 10,34 2613 67,76 1243 32,24 28,06 2,1

Total 37283 100 33810 90,68 3473 9,32 40,19 9,74

Figura 4.1.4.1.2 Tabla de Validacién para el Modelo Aprobado - Anélisis Caracteristico
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Min Score Total | % Total | Buenos Tasa Tasa
Buenos Malos

12116 9,75 11987 98,94 129 1,06 02,92
680 731 12280 9,88 12031 97,97 249 2,03 9,51 48,32
643 679 12537 10,09 12134 96,79 403 3,21 18,02 30,11
611 642 12442 10,01 11930 95,88 512 4,12 25,3 23,3
588 610 12342 9,93 11613 94,09 729 5,91 31,44 15,93
561 587 12435 10,01 11623 93,47 812 6,53 35,42 14,31
531 560 12433 10 11439 92,01 994 7,99 38,7 11,51
501 530 12441 10,01 11012 88,51 1429 11,49 40,23 7,71
458 500 12629 10,16 10477 82,96 2152 17,04 37,6 4,87
302 457 12622 10,16 8494 67,3 4128 B2, 7 28,25 2,06
Total 124277 100 112740 90,72 11537 9,28 40,23 9,77

Figura 4.1.4.1.3 Tabla Total para el Modelo Aprobado - Anélisis Caracteristico

Las tablas anteriores presentaron una apertura de 10 rangos en el score lo cual garantiza granu-
laridad en el estudio, asi mismo, presentaron un comportamiento monétono creciente en la tasa de
malos y un comportamiento monétono decreciente en los odds lo que coincide con la coherencia
de la clasificacion de los rangos (a mayor rango de score, menor tasa de malos y mayor odds; y a
menor rango de score, mayor tasa de malos y menor odds). En relacién al KS, se obtuvo un valor

del 40,23% con lo cual se considera una buena discriminacion de la variable respuesta.

4.1.4.2 TABLAS DE VALIDACION - MODELO ARBOLES DE CLASIFICACION

En esta seccion se mostrard las tablas de entrenamiento, validacion y total obtenidas del modelo

por la metodologia de los drboles de clasificacion:

Min Score Total | % Total | Buenos Tasa Tasa
Buenos Malos

9451 10,86 9280 98,19 171 1,81 24,27
632 667 9738 11,19 9445 96,99 293 3,01 9,64 32,24
607 631 8335 9,58 7946 95,33 389 4,67 17,97 20,43
586 606 7533 8,66 7122 94,54 411 3,46 23,21 17,33
563 585 12305 14,14 11472 93,23 833 6,77 27,14 13,77
536 562 10247 11,78 9422 91,95 825 8,05 31,35 11,42
501 535 9928 11,41 8863 89,27 1065 10,73 33,05 8,32
471 500 8822 10,14 7398 83,86 1424 16,14 31,07 5,2
378 470 10635 12,22 7982 75,05 2653 24,95 22,79 3,01
Total 86994 100 78930 90,73 83064 9,27 33,05 9,79

Figura 4.1.4.2.1 Tabla de Entrenamiento para el Modelo Aprobado - Arboles de Clasificacién
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Min Score Total | % Total | Buenos Tasa Tasa
Score Buenos Malos

4006 10,74 3921 97,88 2,12 46,13
632 667 4173 11,19 4058 97,24 115 2,76 9,15 35,29
607 631 3612 9,69 3440 95,24 172 4,76 17,84 20
584 606 4664 12,51 4364 93,57 300 6,43 23,06 14,55
562 583 4250 11,4 3971 93,44 279 6,56 27,33 14,23
536 561 3769 10,11 3467 91,99 302 8,01 31,05 11,48
501 535 4376 11,74 3904 89,21 472 10,79 32,6 8,27
471 500 3787 10,16 3176 83,87 611 16,13 30,56 5,2
378 470 4646 12,46 3509 75,53 1137 24,47 22,36 3,09
Total 37283 100 33810 90,68 3473 9,32 32,6 9,74

Figura 4.1.4.2.2 Tabla de Validacién para el Modelo Aprobado - Arboles de Clasificacién

Min Score Total | % Total | Buenos Tasa Tasa
Buenos Malos

13457 10,83 13201 98,1 Bl 57
632 667 13911 11,19 13503 97,07 408 2,93 9,49 33,1
607 631 11947 9,61 11386 95,3 561 4,7 17,93 20,3
584 606 15909 12,8 14920 93,78 989 6,22 23,17 15,09
563 583 12211 9,83 11424 93,55 787 6,45 27,83 14,52
536 562 14648 11,79 13474 91,99 1174 8,01 31,14 11,48
501 535 14304 11,51 12767 89,25 1537 10,75 32,91 8,31
471 500 12609 10,15 10574 83,86 2035 16,14 30,92 5,2
378 470 15281 12,3 11491 75,2 3790 24,8 22,66 3,03
Total 124277 100 112740 90,72 11537 9,28 32,91 9,77

Figura 4.1.4.2.3 Tabla Total para el Modelo Aprobado - Arboles de Clasificacién

Las tablas anteriores presentaron una apertura de 9 rangos en el score lo cual garantiza granu-
laridad en el estudio, asi mismo, presentaron un comportamiento monétono creciente en la tasa de
malos y un comportamiento monétono decreciente en los odds lo que coincide con la coherencia
de la clasificacién de los rangos (a mayor rango de score, menor tasa de malos y mayor odds; y a
menor rango de score, mayor tasa de malos y menor odds). En relacion al KS, se obtuvo un valor

del 32,91% con lo cual se considera una buena discriminacion de la variable respuesta.

4.2 INFERENCIA DE RECHAZO

Para completar el modelo de score se identificaron las solicitudes que fueron previamente re-

chazadas por el cliente y se le realiz6 inferencia para conocer su comportamiento.
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4.2.1 INFERENCIA DE RECHAZO - MODELO ANALISIS CARACTERISTICO

Luego de realizar el modelo sobre la poblacion de aprobados con la metodologia del analisis
caracteristico, se prosiguié a inferir sus rechazados por el método de Parceling, obteniéndose lo

siguiente:

Poblacion Registros Buenos Malos Tasa de Malos

Aprobada 124.277 112.740 11.537 9,28%
Rechazada 4.537 4.346 191 4.21%
Total 128.814 117.086 11.728 9,1%

Tabla 4.2.1.1 Distribucién Total de Buenos y Malos - Anélisis Caracteristico

De lo anterior se puede comentar que se presenta discrepancia a nivel negocio ya que se hu-
biese esperado que la tasa de malos de los rechazados superara a la de los clientes aprobados, sin
embargo, basandonos en los objetivos planteados en este trabajo, lo consideraremos como resul-
tado favorable para continuar con la comparacién entre las metodologias de andlisis caracteristico

y arboles de clasificacion.

4.2.2 INFERENCIA DE RECHAZO - MODELO ARBOLES DE CLASIFICACION

Manteniendo la idea del item anterior, sobre la poblacién de aprobados, se realizé un segundo
modelo con la metodologia de arboles de clasificacion, una vez obtenido, se prosiguio a inferir sus

rechazados por el método de Parceling, obteniéndose lo siguiente:

Poblacion Registros Buenos Malos Tasa de Malos

Aprobada 124.277 112.740 11.537 9,28%
Rechazada 4.537 4.366 171 3,77%
Total 128.814 117.106 11.708 9,09%

Tabla 4.2.2.1 Distribucién Total de Buenos y Malos - Arboles de Clasificacién

De lo anterior se puede comentar que se presenta discrepancia a nivel negocio ya que se hu-
biese esperado que la tasa de malos de los rechazados superara a la de los clientes aprobados, sin
embargo, basdndonos en los objetivos planteados en este trabajo, lo consideraremos como resul-
tado favorable para continuar con la comparacién entre las metodologias de andlisis caracteristico

y arboles de clasificacion.
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4.3 RESULTADOS OBTENIDOS SOBRE LA POBLACION TOTAL

Una vez obtenido el comportamiendo de todos los clientes, se continda con el modelado final
manteniendo la metodologia utilizada desde el inicio, es decir, se tendrd un modelo final para el
modelo que se construyd desde el andlisis caracteristico y otro modelo raiz de lo hallado en los

arboles de clasificacion.

4.3.1 RESULTADOS OBTENIDOS DEL ANALISIS CARACTERISTICO

Para realizar el andlisis caracteristico se cuenta con una base de datos de 128.814 registros cor-
respondiente a todos los clientes (aprobados més rechazados) de la entidad bancaria y 150 variables

en las que se encuentra informacion demogréfica, financiera y de bur6 de crédito de los clientes.

4.3.1.1 RESULTADOS DEL ANALISIS UNIVARIADO

Para el anélisis univariado, como en el caso de la poblacién aprobada, se inici6 acotando las 150
variables al Ps y el Pos, esto quiere decir que todos los valores que estaban por debajo del Ps pasaron
a tomar este valor y todos los valores que eran mayores al Pos, tendrdn el valor correspondiente a su
Pys. Una vez acotada las variables, se estudié la completitud al 5%, que no es mas que el porcentaje
minimo requerido de informacién (valores distintos a NA) que debe presentar cada variable. Y

finalmente se calculd la variabilidad del 2%, en general se obtuvo que:

Variables Frecuencia Frecuencia Relativa
Excluidas 33 22%
Aceptadas 117 78%

Tabla 4.3.1.1.1 Resumen de los resultados obtenidos en el Analisis Univariado

En relacion al desgloce por variables se obtuvo los siguientes resultados:
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Variables % Informacion Completitud P1 P99 Variabilidad Uso

VERAZ_VERSION 52,97% Aceptar 1 1 Excluir Excluir
HP_Sexo 14,94% Aceptar 1 Aceptar Aceptar
VERAZ_PRE_PLAZO_NOACTIVAS 0% Excluir 0 0 Excluir Excluir
CLTE_provincia 99,97% Aceptar 1 25 Aceptar Aceptar
ALTAPP_Monto_deflac 3,17% Excluir 2,46 2248 Aceptar Excluir

Tabla 4.3.1.1.2 Ejemplo de los resultados obtenidos en el Anélisis Univariado

4.3.1.2 RESULTADOS DEL ANALISIS BIVARIADO

Una vez obtenido los resultados del andlisis univariado, las 117 variables que cumplieron con
los pardmetros de completitud y variabilidad, fueron sometidas al anélisis bivariado. Se procedi6
a categorizar cada variable para calcular posteriormente el IV, el cual debe ser mayor a 0,02 para

considerarse predictiva. Obteniendo los siguientes resultados.

Variables v Uso
VERAZ_AUTOMATICO 0,022 Aceptar
CLTE_Actividad_Empresa 0,17 Aceptar
ALTATC_Forma_Pago 0,013 Excluir
VERAZ_TAR_LIM_MAX 0,118 Aceptar
ALTATC_Sucursal 0,023 Aceptar

Tabla 4.3.1.2.1 Ejemplo de los resultados obtenidos en el Analisis Bivariado

En general se obtuvo:

Variables Frecuencia Frecuencia Relativa
Predictivas 57 48.,72%
No Predictivas 60 51,28%

Tabla 4.3.1.2.2 Resumen de los resultados obtenidos en el Analisis Bivariado

4.3.1.3 RESULTADOS DEL ANALISIS MULTIVARIADO

Una vez obtenida las 57 variables que resultaron predictivas del andlisis bivariado, se sigue a

ubicar cudles son variables numéricas y cuédles son variables categoricas.
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Variables Predictivas Frecuencia Frecuencia Relativa
Numéricas 42 73,68%
Categoricas 15 26,32%

Tabla 4.3.1.3.1 Proporcién de Variables Numéricas y Categdricas

A las 42 variables numéricas se le procedi6 a calcular la matriz de correlacion y el calculo del
VIF. Para el andlisis de correlacion se tomé un pardmetro del 60% mientras que para el VIF se
aceptaron todas aquellas variables cuyo valor resulté ser menor a 7. Asi, se obtuvo que 34 variables
se extrajeron por correlacion, resultando 8 variables numéricas aptas para el modelado. Al cacular

el VIF de estas 8 variables, todos resultaron menores a 7.

Las variables que superaron el andlisis multivariado son:

Variables VIF
ALTATC_Limite_Compra 2,1343
CLTE_Edad 1,4855
VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD 2,0124
VERAZ_TAR_PAGOS_MIN_deflac 1,6527
VERAZ_CUOTA_deflac 1,5929
VERAZ_CTA_ACDO_ACTIVAS 1,3007
HP_FLT_Ing_Inferido 1,2727
Calificacién_Concepto_Modif 1,1091

Tabla 4.3.1.3.2 Variables que resultaron no Correlacionadas

Asi, por la metodologia del andlisis caracteristico, de 150 variables con las que se inici6 el
andlisis, 23 variables resultaron aptas o predictivas (8 variables numéricas resultantes del anélisis
multivariado y 15 variables categdricas resultantes del andlisis bivariado) para ser utilizadas en la

regresion logistica.

4.3.2 RESULTADOS OBTENIDOS DE LOS ARBOLES DE CLASIFICACION

Para realizar el analisis con arboles de clasificacion se contd con la misma base de datos de

128.814 registros y 150 variables correspondiente a la informacion de todos los clientes (aprobados
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y rechazados). Para realizar el drbol se utilizé nuevamente el comando ctree, y se buscé que en cada

nodo se ubicara minimo 5% de la poblacion total para lograr asi, una distribucion homogénea de
los datos. Obteniéndose:

i
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Figura 4.3.2.1 Arbol de Clasificacién Obtenido

En resumen, por la metodologia de drboles se obtiene que 8 variables resultaron predictivas

para ser utilizadas en la regresion logistica. Las cuales se muestran a continuacion:

Variables Nodos Naturaleza
CLTE_Sucursal 1 Categorica
CLTE_Actividad_persona 2 Categorica
CLTE_Convenio 3-17 Categorica
CLTE_Actividad_Empresa 4-16 Categorica
VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD 5 Numérica
ALTATC_Canal_Origen 9-19 Categorica
CLTE_Edad 10 Numérica
CLTE_provincia 13 Categorica

Tabla 4.3.2.1 Variables que resultaron Aptas por el arbol de Clasificacién
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4.3.3 RESULTADOS OBTENIDOS EN LA REGRESION LOGISTICA

Para realizar la regresion logistica se utilizé tnicamente las variables que resultaron aptas de
los andlisis explicados anteriormente y el 70% de los registros totales de la base de datos, es decir,

90.170 registros, los cuales fueron tomados aleatoriamente.

4.3.3.1 MODELO - ANALISIS CARACTERISTICO

En esta seccion se mostrard el modelo producto de las 23 variables que resultaron aptas luego
que cumplieran los pardmetros minimos requerido en los andlisis univariado, bivariado y multiva-

riado.

Se realizaron 9 versiones de modelo en donde se fueron depurando las variables que no eran

significativas (p — valor < 0.05) resultando el siguiente:

Variable Categoria Coef Std. Error Pr(>lzl) Peso
Intercepto -0,141 0,060 0,018
2110100, 1220020, 2110050 0,608 0,034 <2e-16
CLTE_Segmento 1230020, 2110010, 2110040 0,724 0,032 <2e-16 25,6%
2120010, 2110080, 1220040, 1230030 ... 1,439 0,064 <2e-16
ALTATC_Alcance Platinum, Corporate, Signature, Oro 0,393 0,059 3,51e-11 4,37%
CLTE_Estado_civil Viudo, Separado, Divorciado, Concubino... 0.482 0,049 <2e-16 4,45%
Tucuman, Cordoba, Buenos Aires 0,136 0,029 0.,000002
CLTE_provincia 5,61%
No Informada, La Pampa, Capital Federal 0,614 0,042 <2e-16
380, 369, 351, 313, 250, 199, 165, 100,... 0,308 0,038 1,13e-15
ALTATC_Sucursal 375, 366, 338, 300, 233, 197, 157, 83,... 0,431 0,039 <2e-16 9,23%
373, 363, 332, 274, 225, 181, 149, 82,... 0,677 0,031 <2e-16
VERAZ_AUTOMATICO Si 0,133 0,028 0.,000001 0,69%
Hoteles y/o Restaurantes, Jugueterias,... 0,974 0,041 <2e-16
CLTE_Actividad_Empresa 14,8%
Joyeria y/o Fantasia, Ensefianza,... 1,180 0,033 <2e-16
Transporte Aereo, Ama de Casa... 0,133 0,045 0.,0032
CLTE_Actividad_persona 6,05%
Florerias, Muebles y Colchones,... 0,438 0,060 2,84e-13
Missing 0,236 0,029 2,5e-16
CALIF_Producto_Generador 5,11%
SC sin antiguedad 0,387 0,053 2,68e-13
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25 < CLTE_Edad <38 0,233 0,031 1,49e-13

38 < CLTE_Edad <43 0,300 0,048 6,33e-10
CLTE_Edad 14,5%
43 < CLTE_Edad <52 0,382 0,048 248e-15
52 < CLTE_Edad <Inf 0,704 0,053 <2e-16
VERAZ_TAR_MESES 19 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <60 0,418 0,051 2,74e-16
9,54%
_ANTIGUEDAD 60 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <Inf 0,569 0,052 <2e-16

Tabla 4.3.3.1.1 Modelo de Regresion Logistica - Andlisis Caracteristico

En general, se tiene un modelo con 11 variables de las cuales 2 son numéricas y 9 son variables
categodricas. Todas son significativas ya que su p-valor es < 0.05 y sus coeficientes presentan mono-
tonia con respecto a la definicion de las variables. Los estadisticos que sustenta el modelo anterior

y servirdn para compararlo con el siguiente modelo son:

Estadistico Valor

AIC 48198

Residual Deviance 48150
Grados de Libertad (R.D) 90146
Null Deviance 55190
Grados de Libertad (N.D) 90169

Tabla 4.3.3.1.2 Estadisticos del Modelo - Analisis Caracteristico

4.3.3.2 MODELO - ARBOLES DE CLASIFICACION

En esta seccion se mostrard el modelo producto de las 8 variables que resultaron aptas del drbol
de clasificacion. Se realizaron 2 versiones de modelo en donde se fueron depurando las variables

que no eran significativas (p — valor < 0.05) resultando el siguiente:

Variable Categoria Coef Std. Error Pr(>lzl) Peso
Intercepto 0,386 0,054 6,05e-13
976, 927, 856, 782, 667, 460, 433... 0,572 0,032 <2e-16
CLTE_Sucursal 1125, 960, 911, 852, 767, 500... 0,695 0,035 <2e-16 15,83%
997, 945, 909, 827, 706, 463, 437... 0,846 0,035 <2e-16
Transporte Aereo, Ama de Casa... 0,106 0,045 0,018619
CLTE_Actividad_persona 9,00%
Florerias, Muebles y Colchones,... 0,606 0,059 <2e-16
Hoteles y/o Restaurantes, Jugueterias,... 1,077 0,041 <2e-16
CLTE_Actividad_Empresa 19,03%
Joyeria y/o Fantasia, Ensefianza,... 1,312 0,032 <2e-16
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VERAZ_TAR_MESES 19 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <60 0,574 0,048 <2e-16

14,88%
_ANTIGUEDAD 60 < VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD <Inf 0,829 0,048 <2e-16
25 < CLTE_Edad <38 0,486 0,030 <2e-16
38 < CLTE_Edad <43 0,760 0,046 <2e-16

CLTE_Edad 34,75%
43 < CLTE_Edad <52 0,929 0,045 <2e-16
52 < CLTE_Edad <Inf 1,326 0,049 <2e-16
Tucuman, Cordoba, Buenos Aires 0,099 0,028 0,000449

CLTE_provincia 6,51%

No Informada, La Pampa, Capital Federal 0,647 0,041 <2e-16

Tabla 4.3.3.2.1 Modelo de Regresion Logistica - Arboles de Clasificacién

En general, se tiene un modelo con 6 variables de las cuales 2 son numéricas y 4 son variables
categoricas. Todas son significativas ya que su p-valor es < 0.05 y sus coeficientes presentan mono-

tonia con respecto a la definicion de las variables. Los estadisticos que sustenta el modelo anterior

son:
Estadistico Valor
AIC 49611
Residual Deviance 49579
Grados de Libertad (R.D) 90154
Null Deviance 55190
Grados de Libertad (N.D) 90169

Tabla 4.3.3.2.2 Estadisticos del Modelo - Arboles de Clasificacién

4.3.4 RESULTADOS OBTENIDOS DE LA VALIDACION DE LOS MODELOS

Para verificar los modelos de regresion logistica se calculd inicialmente el score para cada regis-
tro, luego se generaron tablas de validacion para las poblaciones de entrenamiento (70% utilizado
para realizar la regresion), de validacion (30% restante) y total (100% de la poblacién) y en donde

se calcul6 entre otros valores, el KS, Odds y tasa de malos para cada rango de score.

4.3.4.1 TABLAS DE VALIDACION - MODELO ANALISIS CARACTERISTICO

A continuacion se muestran las tablas obtenidas del modelo con el andlisis caracteristico:
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Min Total % Total | Buenos | Tasa Tasa
Score S::Dre Buenos Malos

8878 9,85 8786 98,96 1,04 ES.5
670 719 8913 9,88 8732 97,97 181 2,03 9,6 48,24
637 669 8950 9,95 8670 96,87 280 3,15 18,04 [ 30,96
608 636 8946 9,92 8554 95,62 392 4,38 25,21 [ 21,82
585 607 9078 10,07 8566 94,36 512 5,64 30,87 (16,73
561 584 8913 9,88 8293 93,04 620 6,96 35,08 [ 13,38
534 560 9040 10,03 8232 91,06 808 8594 37,64 10,19
503 533 8857 9,82 7866 88,81 991 11,19 37,84 | 7,94
461 502 9420 10,45 7921 84,09 1499 | 15,91 35,36 | 5,28
336 460 9175 10,18 6345 69,16 2830 | 30,84 26,75 2,24
Total 90170 100 81965 90,9 8205 91 37,84 9,99

Figura 4.3.4.1.1 Tabla de Entrenamiento para el Modelo Final - Andlisis Caracteristico

Min Total % Total | Buenos | Tasa Tasa
Score S::Dre Buenos Malos

3906 10,11 3865 98,95 1,05 94,27
670 719 3868 10,01 3774 97,57 94 2,43 9,84 40,15
637 669 3927 10,16 3805 96,89 122 3,11 17,92 [ 31,19
608 636 3841 9,94 3684 95,91 157 4,09 25,29 [ 23,46
585 607 3909 10,12 3671 93,91 238 6,09 31,32 [ 15,42
561 584 3725 9,64 3473 93,23 252 6,77 35,02 [ 13,78
534 560 3900 10,09 3530 90,51 370 9,49 37,76 | 9,54
503 533 3784 9,79 3343 88,35 441 11,65 37,31 | 7,58
461 502 3927 10,16 3275 834 652 16,6 34,5 | 5,02
336 460 3857 9,98 2701 70,03 1156 | 29,97 25,12 | 2,34
Total 38644 100 35121 90,88 3523 9,12 37,76 9,97

Figura 4.3.4.1.2 Tabla de Validacion para el Modelo Final - Andlisis Caracteristico

Min Total % Total | Buenos | Tasa Tasa
Score Buenos Malos

12784 9,92 12651 98,96 133 1,04 s, 12
670 719 12781 9,92 12506 97,85 275 2,15 9,67 45,48
637 669 12877 10 12475 96,88 402 3,12 18,01 [ 31,03
608 636 12787 9,93 12238 95,71 549 4,29 25,23 (22,29
585 607 12987 10,08 12237 94,22 750 5,78 31 16,32
561 584 12638 9,81 11766 93,1 872 6,9 35,06 (13,49
534 560 12940 10,05 11762 90,9 1178 9,1 37,67 | 9,98
503 533 12641 9,81 11209 88,67 1432 | 11,33 37,68 | 7,83
461 502 13347 10,36 11196 83,88 2151 | 16,12 35,04 | 5,21
336 460 13032 10,12 9046 69,41 3986 [ 30,59 26,26 | 2,27
Total 128814 100 117086 909 11728 9,1 37,68 9,98

Figura 4.3.4.1.3 Tabla Total para el Modelo Final - Analisis Caracteristico
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Las tablas anteriores presentaron una apertura de 10 rangos en el score lo cual garantiza granu-
laridad en el estudio, asi mismo, presentaron un comportamiento monétono creciente en la tasa de
malos y un comportamiento mondétono decreciente en los odds lo que coincide con la coherencia
de la clasificacion de los rangos (a mayor rango de score, menor tasa de malos y mayor odds; y a
menor rango de score, mayor tasa de malos y menor odds). En relacion al KS, se obtuvo un valor

del 37,68% con lo cual se considera una buena discriminacion de la variable respuesta.

4.3.4.2 TABLAS DE VALIDACION - MODELO ARBOLES DE CLASIFICACION

En esta seccion se mostrara las tablas de entrenamiento, validacion y total obtenidas del modelo

por la metodologia de los drboles de clasificacion:

Min Total | % Total | Buenos| Tasa Tasa
Score Buenos Malos

681 8941 9,92 8768 98,07 1,93 50,68
648 680 8819 9,78 8572 97,2 247 2,8 8,59 34,7
622 647 8888 9,86 8522 9588 366 412 16,02 23,28
601 621 9083 10,07 8620 94,9 463 51 21,95 [18,62

579 600 9218 10,22 8706 94,45 512 5,55 26,81 17

558 578 7855 8,71 7356 93,65 499 6,35 31,17 | 14,74
534 557 10205 11,32 9359 91,71 846 8,29 34,05 | 11,06
507 533 8714 9,66 7733 88,74 981 11,26 35,14 7,88
468 506 9311 10,33 7822 84,01 1489 15,99 32,59 5,25
383 467 9136 10,13 6524 71,41 2612 28,59 23,94 2,5

Total 90170 100 81982 90,92 8188 9,08 35,14 10,01

Figura 4.3.4.2.1 Tabla de Entrenamiento para el Modelo Final - Arboles de Clasificacién

Total | % Total | Buenos| Tasa Tasa
Scnre Buenos Malos

3906 10,11 3821 97,82 2,18 44,95
648 680 3870 10,01 3750 96,9 120 3,1 8,4? 31,25
622 647 3742 9,68 3601 96,23 141 3,77 15,74 | 25,54
601 621 3905 10,11 3718 95,21 187 4,79 21,98 | 19,88
579 600 3889 10,06 3659 94,09 230 5,91 27,25 | 15,91
558 578 3455 8,94 3222 93,26 233 6,74 31,13 | 13,83
534 557 4356 11,27 4002 91,87 354 8,13 33,68 | 11,31
507 533 3744 9,69 3341 89,24 403 10,76 35,03 8,29
468 506 3945 10,21 3285 83,27 660 16,73 33,09 4,98
383 467 3832 9,92 2725 71,11 1107 28,89 23,69 2,46
Total 383644 100 35124 90,89 3520 9,11 35,03 9,98

Figura 4.3.4.2.2 Tabla de Validacién para el Modelo Final - Arboles de Clasificacién
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Total | % Total | Buenos | Tasa Tasa
Scnre Buenos Malos

12847 9,97 12589 97,99 2,01 48,79
648 680 12689 9,85 12322 97,11 367 2,89 8,55 33,57
622 647 12630 9,8 12123 95,99 507 4,01 15,93 | 23,91
601 621 12988 10,08 12338 95 650 5 21,95 | 18,98
579 600 13107 10,18 12365 94,34 742 5,66 26,94 | 16,66
558 578 11310 8,78 10578 93,53 732 6,47 31,16 | 14,45
534 557 14561 11,3 13361 91,76 1200 8,24 33,94 | 11,13
507 533 12458 9,67 11074 88,89 1384 11,11 35,1 8
468 506 13256 10,29 11107 83,79 2149 16,21 32,74 5,17
383 467 12968 10,07 9249 71,32 3719 28,68 23,86 2,49
Total 128814 100 117106 90,91 11708 9,09 35,1 10

Figura 4.3.4.2.3 Tabla Total para el Modelo Final - Arboles de Clasificacién

Las tablas anteriores presentaron una apertura de 10 rangos en el score lo cual garantiza granu-
laridad en el estudio, asi mismo, presentaron un comportamiento monétono creciente en la tasa de
malos y un comportamiento mondtono decreciente en los odds lo que coincide con la coherencia
de la clasificacion de los rangos (a mayor rango de score, menor tasa de malos y mayor odds; y a
menor rango de score, mayor tasa de malos y menor odds). En relacion al KS, se obtuvo un valor

del 35,1% con lo cual se considera una buena discriminacién de la variable respuesta.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En el presente trabajo de grado se compararon dos metodologias para seleccionar variables
predictivas que se utilizarian en una posterior regresion logistica, se implemento con el software R
y se tomé como base los datos suministrados por una entidad bancaria argentina. En relacion a las

diferentes etapas en las que se realizé este proyecto, se pudo concluir lo siguiente:

ANALISIS SOBRE LA POBLACION APROBADA

e Seleccion de Variables: para la seleccion de variables se utiliz6 el andlisis caracteristico y
los arboles de clasificacion, en donde se obtuvo que por el primer método sefialado resultaron

26 variables aptas mientras que por el analisis de arboles se obtuvieron 8 variables.

Variables Naturaleza Analisis Arboles de
Caracteristico  Clasificacién
CLTE_Sucursal Categérica V V
CLTE_Actividad_persona Categorica \/ \/
CLTE_Actividad_Empresa Categérica V V
CLTE_Convenio Categérica v Vv
ALTATC_Canal_Origen Categorica V vV
VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD  Numérica V V
CLTE_Edad Numérica Vv Vv
CLTE_provincia Categorica V vV
ALTATC_Limite_Compra Numérica \/
VERAZ_TAR_PAGOS_MIN_deflac Numérica V
VERAZ_CUOTA Numérica V
VERAZ_CTA_ACDO_ACTIVAS Numérica vV
HP_FLT_Ing_Inferido Numérica V
Calificacién_Concepto_Modif Numérica V
CLTE_Segmento Categorica V
ALTATC alcance Categérica \/
CLTE_Estado_civil Categérica vV
VERAZ_SUCURSAL Categorica vV
VERAZ_PREDICTOR_NSE Categorica V
VERAZ_AUTOMATICO Categorica vV
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CALIF _Producto_Generador Categérica \/
CALIF_Estado_Calificacion_PP Categorica V
ALTATC_Administradora Categorica vV
CALIF _Motivo_Descarte Categorica \/
CALIF_Cod_Descarte Categorica Vv
VERAZ_CONSULTAS_S_P Categérica Vv

Tabla Resumen Seleccion de Variables

A pesar que la diferencia en cantidad de variables es notable, la relacion entre variables
categdricas y variables numéricas para ambos andlisis se mantiene constante siendo esta
aproximadamente de 3:2. Asi mismo, en &mbos analisis se cuenta con las variables CLTE_Acti-
vidad_persona, CLTE_Actividad_Empresa y CLTE_Edad, las cuales son indispensables y nece-
sarias para realizar cualquier modelo de score para clientes nuevos. Por lo tanto, los resulta-

dos obtenidos para la seleccion de variables fueron los esperados.

Modelo de Regresion Logistica: en relacion al modelo producto de la regresion logistica, se
obtuvo que el modelo realizado con el conjunto de variables del andlisis caracteristico, generd
un AIC de 46163, mientras que el modelo producto del conjunto de variables generadas por
el arbol de clasificacion arrojé un AIC de 48889. Ahora, como el criterio de informacion de
Akaike es una medida de la calidad relativa de un modelo estadistico para un conjunto dado de
datos, el modelo preferido es el que tiene el menor valor en el AIC. Por lo tanto, basdndonos
en lo descrito anteriormente, las variables que se obtienen del andlisis caracteristico predicen

un mejor modelo de regresion logistica.

Validacion de los Modelos de Score: con respecto a la validacion, el modelo producto del
andlisis caracteristico tuvo una apertura de 10 rangos en el score, mientras que el modelo
que se realizé con las variables que resultaron predictivas para el arbol de clasificacion, tuvo
una apertura de 9 rangos, con lo cual se concluye que el primer modelo garantiza mejor
granularidad en el estudio, sin embargo, ambos presentaron un comportamiento monétono
creciente en la tasa de malos y un comportamiento mondétono decreciente en los odds lo que
coincide con la coherencia de la clasificacion de los rangos (a mayor rango de score, menor

tasa de malos y mayor odds; y a menor rango de score, mayor tasa de malos y menor odds).

Por otra parte, en relacion al KS, se obtuvo que para el primer modelo (variables con andlisis

caracteristico) resulto de 40,23%, mientras que para el segundo modelo (variables con drboles
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de clasificacién) se tuvo un valor de 32,91%. Con lo que se concluye que a pesar que ambos
modelos presentan buena distribucion en el score, el primero tiene una mejor capacidad de

discriminacién de la variable respuesta, lo cual coincide con lo concluido en el item anterior.

INFERENCIA DE RECHAZADOS

En relacion a los resultados obtenidos en la inferencia de los clientes que se encontraban recha-
zados por la entidad bancaria, no se hallaron mayores discrepancias entre el comportamiento in-
ferido de los clientes utilizando el modelo proveniente del andlisis caracteristico y el modelo uti-
lizando los arboles de clasificacion. Si bien el primero de ellos fue considerado “mejor” con res-
pecto al segundo en el apartado anterior, la diferencia entre los clientes inferidos por el modelo
de arbol de clasificacién no es alarmante ya que de una poblacién de 128.814, s6lo 20 registros

resultaron con un comportamiento desigual.

ANALISIS SOBRE LA POBLACION TOTAL

e Seleccion de Variables: para la seleccion de variables se utiliz6 el andlisis caracteristico y
los arboles de clasificacion, en donde se obtuvo que por el primer método sefialado resultaron

23 variables aptas mientras que por el andlisis de drboles se obtuvieron 8§ variables.

Variables Naturaleza Analisis Arboles de

Caracteristico Clasificacion

CLTE_Segmento Categorica Vv
ALTATC alcance Categorica \/
CLTE_Convenio Categérica vV Vv
CLTE_Sucursal Categorica V v/
CLTE_Estado_civil Categorica \/
ALTATC_Canal_Origen Categérica vV v
CLTE_provincia Categérica vV Vv
ALTATC_Administradora Categorica V
ALTATC_Sucursal Categérica \/
VERAZ_AUTOMATICO Categérica vV
CLTE_Actividad_Empresa Categorica vV vV
VERAZ_SUCURSAL Categorica vV
CLTE_Actividad_persona Categorica vV Vv
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CALIF _Producto_Generador Categérica
VERAZ_PREDICTOR_NSE Categorica
ALTATC_Limite_Compra Numérica
CLTE_Edad Numérica \/
VERAZ_CUOTA_deflac Numérica

VERAZ_TAR_MESES_ANTIGUEDAD Numérica
VERAZ_TAR_PAGOS_MIN deflac Numérica

L=<

VERAZ_CTA_ACDO_ACTIVAS Numérica
HP_FLT_Ing_Inferido Numérica
Calificacién_Concepto_Modif Numérica

Tabla Resumen Seleccion de Variables Final

A pesar que la diferencia en cantidad de variables es notable, la relacién entre variables categ6ri-
cas y variables numéricas para ambos andlisis se mantiene constante siendo esta aproximada-
mente de 3:1. Asi mismo, en &mbos analisis se cuenta con las variables CLTE_Acti-vidad_persona,
CLTE_Actividad_Empresa y CLTE_Edad, las cuales son indispensables y necesarias para realizar
cualquier modelo de score para clientes nuevos. Por lo tanto, los resultados obtenidos para la

seleccion de variables fueron los esperados.

e Modelo de Regresion Logistica: en relacion al modelo producto de la regresion logistica, se
obtuvo que el modelo realizado con el conjunto de variables del andlisis caracteristico, generd
un AIC de 48198, mientras que el modelo producto del conjunto de variables generadas por
el arbol de clasificacion arrojé un AIC de 49611. Ahora, como el criterio de informacién de
Akaike es una medida de la calidad relativa de un modelo estadistico para un conjunto dado de
datos, el modelo preferido es el que tiene el menor valor en el AIC. Por lo tanto, basdndonos
en lo descrito anteriormente, las variables que se obtienen del andlisis caracteristico predicen

un mejor modelo de regresion logistica.

e Validacion de los Modelos de Score: con respecto a la validacién, ambos modelos tuvieron
una apertura de 10 rangos en el score lo cual garantiza granularidad en el estudio, asi mismo,
presentaron un comportamiento monétono creciente en la tasa de malos y un comportamiento
mondtono decreciente en los odds lo que coincide con la coherencia de la clasificacion de los
rangos (a mayor rango de score, menor tasa de malos y mayor odds; y a menor rango de

score, mayor tasa de malos y menor odds).
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Sin embargo, en relacién al KS, se obtuvo que para el primer modelo (variables con andlisis
caracteristico) resulté de 37,68 %, mientras que para el segundo modelo (variables con arboles
de clasificacion) se tuvo un valor de 35,1%. Con lo que se concluye que a pesar que ambos
modelos presentan buena distribucion en el score, el primero tiene una mejor capacidad de

discriminacion de la variable respuesta, lo cual coincide con lo concluido en el item anterior.

ANALISIS DEL SCORE FINAL

Para definir el umbral de score donde la entidad bancaria ubicard a los clientes segin su com-
portamiento, se halla en las tablas de validacion total el rango de score en donde el valor del KS
sea el maximo, es decir, si se observa las tablas total de los modelos, se concluye que un cliente se
considerard bueno si su score es mayor o igual a 503 (Rango 3) para el caso del modelo con andli-
sis caracteristico y mayor o igual a 507 (Rango 3) para el modelo realizado con la metodologia de

arboles de clasificacion; por el contrario el cliente serd malo si su score es menor que estos valores.

En general, al tener que ambos modelos presentan el mismo umbral de puntuaciones para de-
fenir el comportamiento de sus clientes, se considerard Gnicamente los argumentos previos para
concluir que para los datos suministrados por la entidad bancaria argentina, la seleccién de varia-
bles mas Optima resultd del andlisis caracteristico ya que el conjunto de variables que resultaron
predictivas con esta metodologia, generaron un mejor modelo de score y una discriminacion de
clientes buenos y malos mds alta con respecto al modelo realizado con las variables producto del

arbol de clasificacion.

En relacién a las recomendaciones para trabajos futuros se sugiere:
e Usar los modelos desarrollados con datos actuales de la entidad bancaria para verificar si ain

presenta validez su discriminacidn.

e Generar un arbol de clasificacion con mds variables predictivas, para conocer si mayor can-

tidad de variables conduce a un mejor modelo estadistico.

e Verificar los resultados obtenidos en la tabla de validacién ya que de lo contrario se pueden

incurrir en suposiciones erroneas en cuanto a la capacidad de discriminacién de un modelo.

e Utilizar alguna otra metodologia para la clasificacién de variables y comparar con las dos
expuestas en este trabajo, ya que se estaria proporcionando mds alternativas vdlidas que fa-

cilitan la regresion logistica al momento de realizar modelos de scoring.
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