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RESUMEN

En los ultimos afios, la Cooperativa de Ahorro y Crédito presenta dificultades en
cuanto a la concesion de créditos personales; el retraso de los clientes en las
fechas de pago y en algunos casos el incumplimiento de la deuda son causantes
de una morosidad variable, que no es mas que el reflejo de una ineficiencia en la
asignacion de créditos y la necesidad de ajustar los criterios de evaluacién. Por
ello, la siguiente investigacion tiene como objetivo la construccion de un modelo
scoring que permita predecir el otorgamiento de crédito personal, con la finalidad
de clasificar a los clientes a partir de la probabilidad de default.
Metodologicamente la investigacion es aplicada, con propdsito predictivo y
explicativo, basada en el proceso CRISP-DM para el desarrollo del proyecto. Las
técnicas utilizadas fueron la Regresion Logistica, Arboles de Clasificacion y
Redes Neuronales; la comparacion de los modelos se realiz6 considerando las
capacidades de clasificacién y prediccién, eligiendo como mejor modelo a la
Regresion Logistica por Agrupacion Interactiva (R.L.A.l) por presentar una curva
de ROC con 0.792, un GINI de 0.584 y una respuesta capturada del 30.8%.
Posteriormente se realizo el scoring de los clientes estableciendo los puntos de
corte de acuerdo a los objetivos de la institucion, asignando un 30% para rechazo
automatico, 5% para analisis manual y un 65% para aprobacién automatica.
Finalmente se concluyé que el credit scoring propuesto es una herramienta util
en la evaluacion del sujeto a manera de sugerencia de aceptacion o rechazo de
una futura solicitud de crédito, permitiendo identificar con una mayor eficiencia a
qué clientes se les puede otorgar crédito, logrando asi la automatizacion y
optimizacion del proceso crediticio en la institucion, previniendo el

sobreendeudamiento e incumplimiento.

Palabras clave: Credit Scoring, CRISP-DM, Regresion Logistica, Arboles de

Decisitn, Redes Neuronales



ABSTRACT

In the last years, the credit union has been presenting difficulties in granting
personal credits, the customers delays in the payment dates and in some cases
the failure to meet debts are causing a default rate variable, that it only reflects
the inefficiency in the assignation of the credits and the necessity to adjust the
evaluation criteria. Therefore, the objective of this research is to construct a
scoring model which allows to predict granting of personal credit in order to
classify its customers starting from the probability of default. Methodologically, the
investigation is applied, with predictive and explanatory purpose, based on the
process CRISP-DM for the development of the project. The techniques used were
the Logistics Regression, Decision Trees and Neural Networks, the comparison
of the models was performed considering the capacities in classifying and
prediction, being chosen the logistic regression by interactive grouping (R.L.A.1.)
as the best model by having the ROC curve with 0.792, a GINI coefficient of 0.584
and a cumulative % captured response of 30.8. After that, the customer scoring
was performed by setting cut-off points according to the objectives of the
institution, allocating 30% to automatic rejection, 5% for manual analysis and 65%
for automatic approval. Finally we concluded that the proposed credit scoring is a
useful tool in the evaluation of the subject as a suggestion of acceptance or
rejection of a future application for credit, allowing greater efficiency to identify
which customers can be granted credit, thus achieving the automation and
optimization of the credit process in the institution, preventing indebtedness and
default.

Keywords: Credit Scoring, CRISP-DM, Logistics Regression, Decision Trees,

Neural Networks
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INTRODUCCION

La cooperativa de ahorro y crédito enfrenta mes a mes la existencia
de un nivel de riesgo, el retraso de sus clientes con las fechas de pagos y
en algunos casos la incobrabilidad de las operaciones de crédito son
motivos por los cuales presenta un nivel de morosidad variable (El afio
2010 alcanzé un 7.94% que disminuy6 a un 6.76% al cierre del 2011, a
fines del 2012 alcanz6 un 9.75% que disminuyd a un 4.79% a junio del
2013); esta situacién demuestra una ineficiencia en la asignacion de
créditos y la necesidad de ajustar los criterios de evaluacion por lo que se
planteé como pregunta: ¢ Cudl es el modelo de credit scoring que permite
predecir el otorgamiento de crédito personal en una cooperativa de ahorro

y crédito?

La investigacion tuvo como objetivo general construir un modelo de
credit scoring para la cartera de crédito personal; asimismo como objetivos
especificos se busco: Identificar al menos una variable explicativa que
pueda ser considerada en la construccion de un modelo credit scoring,
Construir modelos mediante las técnicas de Regresion Logistica, Arboles
de Clasificacion y Redes Neuronales que permitan predecir la probabilidad
de incumplimiento del crédito personal, Determinar el mejor modelo
basado en indicadores eficiencia y predictibilidad y por ultimo, Estimar el
score de cada cliente y determinar los puntos de corte para clasificar los
créditos personales en intervalos de aceptacion, analisis manual vy

rechazo.

En términos practicos, un modelo de credit scoring favorecera no
solamente a la institucion sino también a los clientes; entre los beneficios
se destaca el poder mejorar la calidad de la cartera crediticia y el servicio
de crédito personal que se brinda, ayudar al analista de crédito en la toma

de decisiones de forma mas rapida y objetiva, y la prediccion del

11



comportamiento de futuros créditos con el fin de aumentar utilidades y

reducir costos.

Los modelos de credit scoring han sido extensamente estudiados y
usados por un sinfin de instituciones financieras mostrando exitosos
resultados en todo el mundo: (Bensic, Sarlija, & Zekic-Susac, 2005)
concluyen que las medidas de asociacion estadistica muestran que el
mejor modelo de redes neuronales esta mejor relacionado con los datos
gue los modelos de RL Y CART, (Vigo, 2010) sostiene que no existe
diferencias en el porcentaje de error de entrenamiento en los métodos de
regresion logistica y arbol de clasificacion CART utilizados para la
clasificacion de los clientes que solicitan un préstamo, sin embargo con las
redes neuronales se obtuvo un 84.18% de buena clasificacién y un 74.32%
de buena prediccion; y (Soltan & Mohammadi, 2012) concluyen que el
modelo de evaluacion del riesgo de crédito por redes neuronales NN se
comporta razonablemente bien al tener 91.44% de precision y un 8% de
error de tipo | y 0,4% error tipo Il, diferencia sustancial en comparacion con

otros modelos de clasificacion.

Dado que los estudios citados mostraron como mejor modelo a las
Redes Neuronales, los investigadores decidieron construir distintos tipos
de modelos para determinar cual es el que mejor se ajusta al conjunto de
datos. Cabe resaltar que el desarrollo de un credit scoring es pertinente
porque permitira evaluar al cliente mediante un score para clasificarlo
como un buen o mal pagador en un futuro crédito personal, contribuyendo
con la disminucion del indice de morosidad y realizacién de un adecuado

proceso de otorgamiento de crédito.

En la investigacion se establecié como hipétesis general que existe
al menos un modelo capaz de estimar la probabilidad de que un cliente
incumpla con el crédito personal; como hipétesis especificas se plante6

que existe al menos una variable explicativa significativa para la

12



construccion del modelo de prediccién de incumplimiento de pago, y que
existe al menos un mejor modelo basado en indicadores de eficiencia y
predictibilidad.

El presente documento se divide en seis apartados: el capitulo uno
abarca problema, objetivos, importancia, justificacion e hipotesis que se
desean validar. El capitulo dos comprende todo el marco teérico que
conforma el estudio. En el capitulo tres se detalla los materiales y métodos,
tipo de investigacion, poblacion, técnicas de recoleccion de datos y el
analisis estadistico realizado; finalmente en los capitulos cuatro, cinco y
seis se muestran los resultados, conclusiones y sugerencias obtenidas

durante la investigacion.

13



MARCO TEORICO

2.1. CREDITO, RIESGO y RIESGO DE CREDITO

2.1.1. Crédito

En el ambito bancario, el contrato de crédito es aquel a través
del cual la entidad financiera se obliga a poner a disposicion del
cliente una cantidad de dinero pactada en unas determinadas
condiciones y en un cierto plazo. El cliente o acreditado podra
disponer o no de la cantidad estipulada en contrato segun sus
necesidades financieras. En todo caso, solo tendra que pagar
intereses por el crédito dispuesto y no por el total disponible. Las
operaciones de crédito mas comunes son la cuenta de crédito o

poliza de crédito y las tarjetas de crédito.

Asi como no todas las entidades financieras son iguales
(existen bancos, cajas, prestamistas privados, etc.), no todos los

créditos son iguales. Existen tipos de créditos distintos y acordes a

las distintas necesidades de cada persona o empresa.

Segun el portal (Emprendedor.pe, 2013), la SBS reconoce 8

tipos distintos de créditos en el Peru:

- Créditos corporativos: Otorgados a personas juridicas cuyas
ventas son de al menos s/. 200 millones al afio; para que se
otorgue este tipo de crédito es indispensable que este monto sea
real al menos en los dos Ultimos afios antes de solicitar el
crédito.

- Créditos agrandes empresas: Otorgados a personas juridicas
con ventas anuales mayores a s/. 20 mil pero menores a s/. 200
millones en los dos ultimos afios antes de solicitar el crédito.

- Créditos a medianas empresas: Dirigidos a personas juridicas

gue tengan un endeudamiento de al menos s/. 300 mil en el

14



Sistema Financiero en los ultimos seis meses y que no cumplen
con las caracteristicas para ubicarse entre los corporativos y las
grandes empresas; asimismo, este crédito se otorga a las
personas naturales con deudas que no sean hipotecarias
mayores a s/.300 mil en el SF en los Ultimos seis meses siempre
y cuando parte de este crédito este destinado a pequefias
empresas 0 microempresas.

Créditos a pequefias empresas: Otorgados a personas
naturales o juridicas para fines de prestacion de servicios,
comercializaciéon o produccién, cuyo endeudamiento en el SF
sea de al menos s/. 20 mil y menor a s/. 300 mil en los ultimos
seis meses.

Créditos a microempresas: Otorgados a personas juridicas o
naturales para fines de iguales a los de las pequefias empresas,
salvo que en este caso el endeudamiento en el SF debe ser
menor de s/. 20 mil.

Créditos de consumo revolvente: El crédito revolvente se
refiere a que estos créditos pueden ser pagados por un monto
inferior al de la factura, acumulandose la diferencia para
posteriores facturas. Se otorgan a personas naturales con la
finalidad de pagar servicios, bienes o deudas no empresariales.
Créditos de consumo no revolvente: La diferencia con este
crédito esta en que en este caso se debe pagar por el mismo
monto facturado y no de manera diferida.

Créditos hipotecarios: Estos créditos se otorgan a personas
naturales para la compra, construccion, reparacion,
remodelacion, ampliacion, etc., de vivienda propia siempre y

cuando esos créditos se amparen en hipotecas inscritas.
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2.1.2. Riesgo

Desde un punto de vista amplio se define al riesgo como la

contingencia, probabilidad o proximidad de un peligro o dafio.

Desde el punto de vista economico, el riesgo es la pérdida

financiera que el inversor debe valorar a la hora de realizar una

inversion. Esta pérdida puede deberse a diferentes aspectos, y

segun éstos, se pueden definir diferentes tipos de riesgo, como por

ejemplo: el riesgo de tipo de interés, el riesgo de divisa, el riesgo de

volatilidad, el riesgo de precio o el riesgo de crédito, entre otros.

El Comité de Cooperativas Financieras (2011) clasificalos tipos

de riesgos en:

a)

b)

Riesgo de Mercado: Se refiere a la variabilidad en los ingresos
generados por la variacion de precio de activos intercambiados
en los mercados financieros (tasas de interés, tipo de cambio,
indices de precios, acciones, etc.) los cuales a su vez inciden en
el valor de las posiciones de activos y / o pasivos de la
cooperativa. (COFIA, 2011)

Riesgo de Crédito: Se refiere a la variabilidad en los ingresos
generados por el incumplimiento de un acreditado o contraparte.
Incluye la variabilidad derivada tanto de las pérdidas por el
importe adeudado y no pagado a las cooperativas por los
acreditados, como los costos de recuperacion incurridos.
(COFIA, 2011)

Riesgo de Liquidez: En el contexto de portafolios, el riesgo de
pérdida por diferencias adversas entre el valor de realizacion y
el valor tedrico de una posicion y por la imposibilidad de

enajenar, adquirir o cubrir una posicién (COFIA, 2011).
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2.1.3.

d) Riesgo Operativo: Este riesgo considera dos tipos de riesgos
cuantificables. El Riesgo de negocio abarca pérdidas por
cambios rapidos en el ambiente competitivo 0 eventos que
dafien la franquicia o la forma de operar de un negocio (variacion
en volumen, precios o costos) y el Riesgo de evento que se da
debido a eventos individuales tales como fallas de sistemas,
errores y omisiones, fraudes, dafios de equipo no asegurados.
(COFIA, 2011)

e) Riesgo Legal: El riesgo debido al incumplimiento de
disposiciones legales o administrativas, a la resolucion de
disposiciones administrativas y judiciales desfavorables y la
aplicaciéon de sanciones por parte de las autoridades. Este
riesgo puede generarse como consecuencia de un Riesgo
Operativo de Evento o de Negocio. (COFIA, 2011)

Marco internacional de gestion de riesgo (Acuerdo de Basilea)

El marco internacional de gestion de riesgos estéa dirigido por
el Comité de Basilea, también llamado Comité de Supervision
Bancaria de Basilea, fue fundado en 1975 por las maximas
autoridades de los bancos centrales del G-10. El objetivo del Comité
de Basilea es “emitir recomendaciones y promover la cooperacion
en materia de supervisibn bancaria en el ambito internacional”
(Araujo & Masci, 2007). A pesar de no tener ningun tipo de autoridad
ni competencia supranacional, sus recomendaciones y normativas
son aplicadas por una gran cantidad de paises. Hasta la actualidad
el Comité de Basilea ha promulgado varios documentos

encaminados a la gestion de riesgos.

Basilea |

Este documento es conocido como el Acuerdo de Capital de
Basilea. Fue promulgado en 1988 y debi6 ser implementado hasta
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el afio 1992. Las recomendaciones estan dirigidas a gestionar el
riesgo de crédito, y persiguen dos objetivos principales: el primero
objetivo es “El nuevo marco debera servir para fortalecer la solidez
y la estabilidad del sistema bancario internacional”, y el segundo “El
marco ha de ser justo y tener un alto grado de coherencia en su
aplicacion a los bancos en diferentes paises con el fin de disminuir
una fuente existente de desigualdad competitiva entre los bancos

internacionales”. (Comité de Supervision Bancaria de Basilea, 1988)

El principal aporte de Basilea | es el requerimiento basico de
capital de 8% en relacion a los activos ponderados por unas medias
simples y consensuadas sobre el nivel de riesgo. Con ello, se logré
un importante incremento en los niveles de capitalizacion del
sistema bancario internacional, y se emitian recomendaciones para

la gestion del riesgo de crédito.

Para 1996, se modificO el Acuerdo de Capital y se logro
incorporar la gestion del riesgo de mercado, como aquel derivado
de las operaciones en moneda extranjera y de la cartera de
negociacion. Asimismo, en 1997 se promulgaron los Principios
Basicos de Supervision Bancaria como un gran aporte al monitoreo
y control del sistema financiero. Actualmente, Basilea | ha sido
implementada por una gran cantidad de  paises

independientemente de su grado de desarrollo.
Basilea Il

A pesar del importante avance que constituyo Basilea I, la
realidad financiera y bancaria a mediados de la década de los
noventa presentaba nuevos desafios, por lo que era necesaria la
definicion de una nueva normativa. Asi, a finales del afio 1998 se
inicia el debate y reuniones para definir el nuevo marco regulatorio.

Luego de aproximadamente seis afos de deliberaciones, a
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mediados del afio 2004 se promulga Basilea |II, llamado
Convergencia internacional de medidas y normas de capital. Los
tiempos de implementacion de Basilea Il estaban planeados desde

el afio 2006 y un afilo mas si son métodos avanzados.

El objetivo primordial de Basilea Il ha sido “establecer un
marco que fortaleciera en mayor medida la solidez y estabilidad del
sistema bancario internacional, manteniendo al mismo tiempo la
necesaria consistencia para que la normativa de suficiencia del
capital no fuera una fuente de desigualdad competitiva entre los
bancos internacionales”. (Comité de Supervision Bancaria de
Basilea, 2004). En Basilea Il se emiten recomendaciones para
gestionar tres tipos de riesgos: riesgo de crédito, riesgo de mercado

y riesgo operacional.

Basilea Il consiste fundamentalmente en el desarrollo de tres

pilares:

Primer pilar: Requerimientos Minimos de Capital

Uno de los principales aportes de Basilea Il es el permitir a las
entidades financieras la generacion de modelos internos de
medicion de riesgo, y con ello, se puede hacer un uso mas eficiente

de los recursos.

Segundo pilar: El proceso de examen supervisor

Existen cuatro principios basicos, el primero es que los bancos
deberan contar con un proceso para evaluar la suficiencia de su
capital total en funcion de su perfil de riesgo y con una estrategia
para el mantenimiento de sus niveles de capital. El segundo es que
las autoridades supervisoras deberdn examinar y evaluar las
estrategias y evaluaciones internas de la suficiencia de capital de

los bancos, asi como la capacidad de éstos para vigilar y garantizar
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su cumplimiento de los coeficientes de capital regulador. Las
autoridades supervisoras deberan intervenir cuando no queden
satisfechas con el resultado de este proceso. El tercer principio es
que los supervisores deberan esperar que los bancos operen por
encima de los coeficientes minimos de capital regulador y deberan
ser capaces de exigirles que mantengan capital por encima de este
minimo. Por ultimo, el cuarto principio establece que los
supervisores traten de intervenir con prontitud a fin de evitar que el
capital descienda por debajo de los niveles minimos requeridos
para cubrir las caracteristicas de riesgo de un banco dado;
asimismo deberan exigir la inmediata adopcién de medidas
correctoras si el capital no se mantiene en el nivel requerido o no

se recupera ese nivel.

Tercer pilar: Disciplina de mercado

El tercer pilar busca la transparencia de la informacion y toma
peculiar importancia al existir la posibilidad de crear metodologias
de medicién y gestién de riesgos para cada banco. Para ello,
“‘intenta fomentar la disciplina de mercado mediante el desarrollo
de una serie de requisitos de divulgacién que permitira a los
agentes del mercado evaluar informacion esencial referida al
ambito de aplicacién, el capital, las exposiciones al riesgo, los
procesos de evaluacion del riesgo y, con todo ello, a la suficiencia

del capital de la institucion”.

Basilea Il

Es un conjunto integral de reformas para fortalecer la
regulacion, supervision y gestion de riesgos del sector bancario; el
Comité de Basilea decide crear esta nueva normativa denominada
Basilea Ill o Marco Regulador Internacional para Bancos 2010 a raiz

de la crisis financiera internacional iniciada en Estados Unidos por
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2.1.4.

los créditos hipotecarios. Estas medidas buscan mejorar la
capacidad del sector bancario para afrontar perturbaciones
ocasionadas por tensiones financieras o econémicas de cualquier
tipo, mejorar la gestion de riesgos y el bueno gobierno en los bancos
y reforzar la transparencia y la divulgacion de informacion de los

bancos. (Bank for international settlements, s.f.)

La Superintendencia de Banca y Seguros (s.f.) en Perq, por
medio de la SBS, es consciente de las ventajas en seguridad y
estabilidad que genera un esquema como el propuesto en Basilea
Il'y no esta al margen de esta reforma internacional de la regulacion
bancaria. Es por ello que el cronograma de implementacion se inicié
en el aflo 2007 con los estudios de impacto y la emision de la
normativa necesaria para la implementacion del NAC, durando esta
fase hasta junio del 2009 y a partir de julio entr6 en vigencia del
meétodo estandarizado para riesgo de crédito y riesgo de mercado,
y el método basico y estandar alternativo para riesgo operacional.
Asimismo, es a partir de esta fecha que las empresas pueden
postular para el uso de modelos internos. En cuanto al Basilea I,
la SBS actualmente esta evaluando la implementacién de estos
cambios de acuerdo a la realidad peruana. (Superintendencia de

Banca y Seguros, s.f.)
Riesgo de crédito

El riesgo de crédito es la posible pérdida que asume
un agente econdmico como consecuencia del incumplimiento de las
obligaciones contractuales que incumben a las contrapartes con las
gue se relaciona; si bien este concepto esta intimamente ligado con
las instituciones financieras y bancos, también afecta a empresasy

organismos de otros sectores.
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Existe una gran variedad de definiciones sobre riesgo de
crédito y entre las principales se encuentran la de los siguientes
autores:

Jorion (1999) plantea que “El riesgo de crédito abarca tanto
el riesgo de incumplimiento como el de mercado” mientras el
primero comprende la evaluacion objetiva de la probabilidad de que
la contraparte incumpla, el segundo mide la perdida financiera que
sera experimentada si el cliente incumple (Jorion, 1999). Para
Bessis (2002), es “La posibilidad de incurrir en pérdidas por
guebrantos que puedan producirse en el desarrollo de la actividad
bancaria” (Bessis, 2002). De Lara (2005) manifiesta que el riesgo
crediticio es el mas antiguo y probablemente el mas importante que
enfrentan los bancos y también las instituciones de microfinanzas;
también se puede definir como la pérdida potencial, producto del
incumplimiento de la contraparte en una operacion donde se incluye
un compromiso de pago. (De Lara, 2005)

El riesgo crediticio esta asociado a mdultiples factores como
por ejemplo: la solidez financiera del cliente y su capacidad de pago,
la presencia de una garantia que respalde un préstamo, el entorno
econdmico, etc.; estos factores pueden ser afectados tanto por el
entorno macroeconémico como por el que corresponde al sector
productivo del cliente. S6lo con una revision completa del portafolio
de créditos se puede evaluar el nivel de riesgo al que esta expuesta
un entidad financiera; sin embargo, algunos indicadores de los
balances pueden iluminar la calidad de la cartera de una institucion
y el peligro de que ésta no pueda honrar las obligaciones a sus
depositantes por falla de sus deudores en el reembolso de los

préstamos.
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2.1.5. Factores que determinan el riesgo de crédito
2.1.5.1. Politicas de credito

El blogspot Créditos y cobranzas (2010) considera que “Al
ser un crédito un proceso ordenado de pasos y procedimientos
interconectados al desenvolvimiento econdmico Yy financiero,
necesita de politicas que enmarquen las pautas para la consecucion
de objetivos a los cuales se debe llegar en virtud a una
administracion efectiva del crédito”. Para poder clasificar las
politicas de crédito, son varias las razones las que motivan a los
empresarios que venden crédito a orientar sus politicas como
liberales o conservadoras, y estas son la competencia, demanda de
los clientes, volimenes de ventas etc. Se dice que una politica es
liberal cuando las empresas se muestran flexibles al momento de
otorgar créditos, tanto en el monto maximo para aprobar como en
el grado de riesgo para asumir; y son conservadoras cuando las
empresas son estrictas al momento de evaluar un crédito y de
determinar el monto maximo por aprobar, asi como para definir lo

referente al riesgo que asumiran. (Creditos y Cobranzas, 2010)

Sin embargo, autores como Brachfield (2015) consideran a
una tercera clasificacion llamada politicas normales y las definen
como aquellas “Que se sitlan en el término medio, es decir no son
ni restrictivas ni liberales (este tipo de politicas lo que busca es el
lograr un término medio o equilibrio en el riesgo de clientes,
asumiendo riesgos en algunos casos y permitiendo los plazos de

pago comunes en la industria)”. (Brachfield, 2015)
2.1.5.2. Centrales de Riesgo

La central de riesgos es un sistema de registro que
consolida la informacion de la situacion crediticia de los deudores
de las empresas del sistema financiero. Una central de riesgo es un
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registro o una base de datos que mantiene informacion actualizada
sobre los deudores, incluyendo datos demogréficos, pautas de
pago de distintos tipos de obligacion de crédito y registros de

deudas incobrables y otros.

En el Perl existen dos tipos de centrales de riesgos: la
Central de Riesgos de la SBS que es publica y se rige por lo
dispuesto en los articulos 158°,159°, y 160° de la Ley N ° 26702 y
las Centrales Privadas de Informacion de Riesgos (CEPIRS) como
INFOCORP Y CERTICOM, cada una de ellas tiene una regulacion
especifica, asi como procedimientos particulares que permiten a los
titulares de informacién la defensa y exigencia de sus derechos.
(Superintendencia de Banca y Seguros, s.f.)

A diferencia de otras centrales de riesgo publicas, donde la
cantidad de informaciéon es minima, el ente supervisor peruano
sobresale al proveer a los burés de crédito con una amplia cantidad
de datos de todos los deudores de las instituciones reguladas.
Asimismo, es el Unico entre paises como Bolivia, Brasil, Colombia,
El Salvador, Guatemala, México, Nicaragua, Perd, Republica
Dominicana que brinda toda la base de datos a las instituciones
reguladas y algunas instituciones publicas. Ello hace de Peru el
Unico pais donde hay “alineamiento” de la calificacion del deudor
(es decir, la calificacion del deudor tomando su situacion crediticia
en todo el sistema financiero). Esta practica reduce el riesgo
sistémico y los costos de las instituciones. En los demas paises, las
instituciones financieras reguladas solo tienen acceso a consultar
individualmente a los deudores desde la pagina web y, por lo tanto,
no pueden realizar este alineamiento. México y Peru son los dos
paises donde los burds de crédito presentan en los reportes
crediticios la informacion de deuda tributaria, util en el andlisis
crediticio. (Rodriguez & Global Methodology, 2012)
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2.1.5.3. Los Burd de crédito

En el Perd son sociedades de informacion crediticia
orientadas a integrar informacion sobre el comportamiento crediticio
de personas y empresas, por lo que hoy en dia se han convertido
en un marco de referencia para el otorgamiento de crédito, no solo
en Perl sino en otros paises, que ya que cuentan con expedientes
crediticios de personas fisicas y empresas. Los Burds de Crédito
Unicamente pueden proporcionar informacion, en el caso de que el
titular del historial crediticio solicite su reporte de crédito especial, 0
que el otorgante de crédito solicite el reporte de crédito de una

persona o empresa previa autorizacion de esta.

En su pagina web La Economia (2011) hace mencion que
los Burds de Crédito no deciden si un crédito debe o no aprobarse,
ni tampoco emiten juicio sobre si una persona es sujeta de crédito
0 no; Unicamente proporcionan informacién sobre los créditos y
comportamiento de pago de una Persona o Empresa. Es el
otorgante de Crédito, quien en funcion al andlisis que efectta de un
reporte de Crédito y a las politicas que tenga establecidas, decide

si otorga o no el crédito. (La Economia, 2011)

Segun Rodriguez & Global Methodology (2012) en su
informe referente a las centrales publicas de riesgo, buros de crédito
y el sector microfinanciero, manifiestan que los burés de crédito en
el Perd son: Data Crédito, Equifax, Informa del Perd Sentinel y
Xchange Per0; sefialan ademas que estos burds no son regulados,
consolidan la informacién de la central publica de riesgos y la
recabada independientemente, de acuerdo a convenios particulares
con instituciones financieras no reguladas, comerciales, publicas,
etc. (Rodriguez & Global Methodology, 2012)
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2.1.5.4. Morosidad Crediticia
Viene a ser la cartera pesada de los clientes que han
incumplido su compromiso de pago; la morosidad es consecuencia
de una mala calificacion del crédito, en cuanto a informacion,
garantias y una pésima administracion. Por ello atendiendo a este
ultimo factor se debe tener en cuenta la clasificacion del deudor o

cartera de créditos.

2.2. MODELOS CREDIT SCORING

El credit scoring es una herramienta para valorar una operacién en
términos de riesgo, siendo usada como herramienta para aprobar o
denegar una operacion de crédito. Su metodologia cuantifica la calidad-
riesgo de una operacion de un cliente mediante la ponderacion de
caracteristicas observables como lo son los datos socioecondémicos,
operativos, de negocio, de comportamiento financiero de la misma entidad
o de recursos externos.

Los scoring son construidos haciendo uso de modelos estadisticos
u otros modelos de inteligencia artificial como las redes neuronales. El
output de los mismos permite hacer una prediccion del riesgo de la
operacion para cada cliente y ademas posicionarlos en un ranking en
funcién de la propension al riesgo.

Montoya (2010) menciona que “El desarrollo de herramientas de
Credit Scoring requiere de personas especializadas que entiendan por un
lado los modelos estadisticos y por otro los requerimientos del negocio. La
gestion de los scorings tiene como finalidad usar estas herramientas como
una solucion potente para la compafia. Es indudable el valor que los
scorings aportan en la gestion de la relaciéon con los clientes y en la

reduccion de la temida tasa de mora”. (Montoya, 2010)
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2.2.1. Utilidades Especificas del Credit Scoring

En la tesis “Evaluacién crediticia aplicando un modelo de Credit

scoring en el ambito microempresarial: Caso CMAC - Paita"

(Herran, 2009) menciona como utilidades especificas a las

siguientes:

a)

b)

f)

9)

Es posible discriminar entre probables buenos y malos
pagadores.

Asignar probabilidades de incumplimiento de pago a los clientes
para otorgar o no un crédito de acuerdo a estas probabilidades;
al establecerse el cut-off score se concedera crédito sélo a
aguellos clientes que estén por debajo del punto, rechazando
asi a aquellos cuya probabilidad esté por encima.

Permite que por medio de la PD se identifique aquellas
variables que afectan el riesgo crediticio, asi como el efecto
marginal de las mismas sobre dicha probabilidad.

Sirve como mecanismo de ayuda para que las empresas se
enfoquen sobre los prestatarios mas riesgosos.

Permite que las empresas presupuesten provisiones de
acuerdo a su riesgo crediticio esperado.

Fijar las tasas de interés de acuerdo al riesgo — crédito
esperado y a la meta establecida de Ingreso Financiero (o
Margen Financiero).

Es factible, incluso, establecer tasas de interés diferenciadas

segun el riesgo — crédito de los clientes.

2.2.2. Tipos de Scoring

Score de Originacion

Estima la probabilidad de incumplimiento de pago de un posible

cliente otorgando a la empresa la capacidad de decidir si acepta o

no a un cliente como posible consumidor de crédito; por medio de
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las variables demograficas y las de buré este tipo de score optimiza
la tasa de aprobacién de las solicitudes de crédito. Ademas permite
a la organizacion establecer el puntaje minimo Optimo de
aceptacion en conjunto con otros departamentos, asi como definir
productos de crédito personalizados y realizar actividades de
mercadeo para aumentar el numero de clientes con caracteristicas

deseables y cumplir con las metas corporativas. (Nieto, 2010)
Score de comportamiento

A diferencia del score de originacibn éste predice la
probabilidad de incumplimiento de aquellos que ya se les otorgé
crédito en la institucion. Por medio de las variables de
comportamiento de las cuentas dentro de la propia institucién es
posible dar seguimiento al comportamiento de los clientes,
permitiendo al departamento de cobranzas emplear técnicas para

gue un cliente siga siendo rentable para la empresa. (Nieto, 2010)
Score de Bureau

Es de naturaleza comportamental, se basa en el historial
crediticio de las personas para predecir el futuro. Permite disponer
de una primera calificacion de riesgo de cualquier persona con
referencias sin necesidad de solicitar ningan tipo de informacion. Es
una excelente herramienta para la seleccionar clientes potenciales
en una campafa; una de las ventajas es que al combinarlos con
modelos internos permite identificar significativamente la calidad de

riesgo de las carteras.
Marketing Scores

Se centra en la retencion de clientes y en la adquisicion de

nuevos, por ello, se estan desarrollando scorings de retencion y
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scorings de valor del cliente. Los ultimos proporcionan informacion

al gestor de la cuenta y al responsable de Marketing sobre los

ingresos potenciales del cliente, permitiendo focalizar las campafas

en las cuentas con mayor rentabilidad esperada y gestionar la

cartera en funcién del valor de los clientes. (Gonzalez & Montoya,
2006)

Utilizados conjuntamente con scoring de riesgos permiten:

“Mejorar la estimacién del éxito de las ofertas en curso y crear
nuevas ofertas sin aumentar el riesgo” (Gonzélez & Montoya,
2006).

“Realizar camparfias de marketing selectivo sobre los clientes de
mayor valor y probabilidad de respuesta de una manera efectiva
en términos de reduccion de costos” (Gonzalez & Montoya,
2006).

Tarificar de una manera mas completa, por rentabilidad-riesgo.
No es lo mismo el valor del cliente considerando rentabilidad,
que considerando rentabilidad-riesgo, porque de esta Ultima
manera nos aproximamos mucho mas al valor real del cliente.
(Gonzéalez & Montoya, 2006)

Centrar esfuerzos en aquellos clientes con mayor valor mediante

estrategias de fidelizacién (Gonzalez & Montoya, 2006)

2.2.3. Requisitos para la Construccion de un Modelo de Credit

Scoring

a)

“Se debe definir el grupo objetivo sobre el cual se desea realizar

las predicciones cuidando que esté constituido por componentes
capaces de explicar el evento a predecir’ (AlIS Goup, 2011).
Cuando se trabaja con modelos predictivos hay 3 conjuntos de

datos fundamentales que todo dataminer debe manejar y son: la
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muestra de entrenamiento (TRAINING) con la cual se entrenan los
modelos, la muestra de validacion (VALIDATION) que selecciona
el mejor de los modelos entrenados, y la muestra de prueba
(TEST) que entrega el error real cometido con el modelo

seleccionado. (Webmining Consultores, 2011)

TRAINING

VALIDATION

TEST

Figura 1. Particionamiento de la base de datos

Hastie, Tibshirani & Friedman como se cité en Webmining
consultores (2011) sefialan que “Es dificil dar una regla general
sobre cuantas observaciones se deben asignar a cada conjunto,
aunque indican que una division tipica puede ser de 50% para el
entrenamiento 'y 25% para la validacion y prueba,
respectivamente” (Webmining Consultores, 2011). En situaciones
en las que no hay datos suficientes para dividir en tres partes se
suele trabajar con dos divisiones, es decir, entrenamiento y
validacion. Aunque no es algo estricto, en la literatura existente
hay valores tales como 50-50, 70-30, 57-43, 67-33, 85-15 y otros
mas que podrian también probarse. Lo ideal es escoger una
muestra 50%-50% con la finalidad de disminuir el sesgo al

momento de validar el modelo.
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b)

c)

d)

“Se deben recolectar todas las caracteristicas que mejor definan
a los componentes del grupo objetivo” (AIS Goup, 2011).

“Se deben definir claramente el evento a predecir y su espacio
temporal de ocurrencia: definicion de mora” (AIS Goup, 2011).
Se pueden aplicar diversas técnicas para tratar la muestra de
datos y obtener un modelo que represente su comportamiento
respecto al evento a predecir: analisis discriminante, regresion
lineal, regresion logistica, modelos probit, logit, métodos no
paramétricos de suavizado, métodos de programacion
matematica, modelos basados en cadenas de Markov, arboles de
decision, algoritmos genéticos, redes neuronales, sistemas
expertos entre otros. (AlS Goup, 2011)

(AIS Goup, 2011) menciona que se debe aplicar una metodologia
que contemple:

“Validar la muestra y asegurar que sea representativa del

grupo objetivo a representar a través del modelo”.

- “Conocer detalladamente al grupo objetivo en si mismo:
analisis exploratorio o univariante”.

- “Conocer detalladamente al grupo objetivo respecto al
evento a predecir: analisis bivariante”.

- “Recusar los procedimientos de regresion hasta obtener el

modelo Optimo a través de los méximos indicadores de

calidad”.

o Curvade ROC: Es una grafica que representa el eje X (1
— especificidad) y el eje Y la sensibilidad, para un sistema
clasificador binario segun se varia el umbral de

discriminacion.
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+ valor diagndstico perfecto . valor diagnéstico + sin valor diagnéstico

Figura 2. Curva de ROC

A modo de guia para interpretar las curvas ROC se han
establecido los siguientes intervalos para los valores de
AUROC, siendo el mejor modelo aquel que tiene el valor
AUROC maés alto:

[0.5, 0.6): Test malo.

[0.6, 0.75): Test regular.

[0.75, 0.9): Test Bueno.

[0.9, 0.97): Test muy bueno.

[0.97, 1): Test excelente.

indice de Gini: Es una medida de desigualdad, donde
es un numero entre 0 y 1, en donde 0 se corresponde con
la perfecta igualdad, siendo el mejor modelo aquel que

tiene el valor mas alto:

n—1

G=|1- Z(Xk—i-l — Xi) (Vi1 +Y2)

k=1

Se calcula con la formula GINI = 2 x AUROC — 1.

Kolmogorov-Smirnov: El valor del estadistico KS de un
modelo es la mayor diferencia entre las distribuciones
acumuladas de los acreditados Buenos y los acreditados
Malos. Cuanta mas alta sea la diferencia mejor sera el
poder discriminatorio del modelo, obteniendo un modelo

ideal una distancia igual a 1. Un modelo real suele obtener
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distancias superiores a 0.5, siendo justificables en algunos

casos distancias entre 0.4y 0.5.

KS = Max ﬂF T ) B TR (ﬂ)l}

r=N

Matriz de confusidn: una herramienta de visualizacién

gue se emplea en aprendizaje supervisado.

Valor observado Resultado del modelo
Malo Bueno
Malo Verdadero positivo (VP)  Falso negativo (I'N)
Bueno Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN)
Figura 3. Matriz de Confusion
Indicadores de eficiencia del modelo:

Sensibilidad o Razén de Verdaderos positivos:
probabilidad de clasificar correctamente a un sujeto
enfermo.

VP

Sensibilidad = VPFFN

Especificidad o Razén de Verdaderos negativos:
probabilidad de clasificar correctamente a un sujeto

Sano.

VN

Especificidad = VN T FP

Valor Predictivo Positivo (VPP): probabilidad de que

un sujeto enfermo de positivo en la prueba.

VP

VP =P

Valor Predictivo Negativo (VPN): probabilidad de que

un sujeto sano de negativo en la prueba.
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VPN = N TN
Exactitud: probabilidad de resultados correctos de la

prueba.

VP + VN
VP +FP+VN+FN

Exactidud =

“Validar el modelo con contra muestras y el universo de datos
supuestamente representado por la muestra: maximos
indicadores de calidad” (AIS Goup, 2011).
Punto de corte:
En el curso “Credit scoring, validacion de modelos y stress
testing nivel 1”, considera los siguientes pasos para la
realizacion de los puntos de corte:
o Seleccion de puntos de corte
“Para seleccionar los puntos de corte de debe establecer
el nivel minimo de score en el cual el aplicante es
denegado o aceptado. Umbrales por rentabilidad y riesgo”
(Fermac Risk, 2014).
a0
Denegado Proceso Aceptado
Manual

Figura 4. Puntos de corte para calificacién de scoring

o Anadlisis de la puntuacion del scoring
“Se utiliza para la definicién de puntos de corte para su
implementacion en la estrategia de admision” (Fermac
Risk, 2014).

34



Puntuacién

0 1000
Zona de Rechazo Zena Zona de Aceptacion
Automitico Procesc manual Autcmitica
[Ducisién Annlista)
30% . 0% PD

=

Figura 5. Puntuacién de scoring

“Se decide en funcion de los resultados del modelo, del
riesgo asociado a la puntacion y del conocimiento de
negocio. La decision de los puntos de corte dependera de

la propension al riesgo de la entidad” (Fermac Risk, 2014).

Aumentar el punto de corte para reducir el
riesgo de aceptar malas sclicitudes futuras

IL“ Puntuacion
e 1000

2ora do Rechara 2ora Tana de Acoptacién
Automat<a Frocaso manual Avtomatia
[Secisign Amalista)

Reducir ol punto de corte para una mayor
aceptacion de solicitudes futuras

“ Puntuacion

1000
Tona du Racharo tana Zona de Acoptaciin
Rtniticn Proems manial Automéiica

(Desis5m Analista)

Figura 6. Propension de riesgo en una entidad financiera




2.2.4. Ventajas y desventajas del Credit Scoring

Schreiner (2002) En su investigacion denominada “Ventajas y

desventajas del scoring estadistico para las microfinanzas” define

como beneficios y dificultades del scoring a las siguientes:

a) Beneficios del Credit Scoring

b)

La evaluacion del crédito que realiza el score es objetiva y
consistente en el tiempo de riesgo, tiene un proceso mMas
eficiente en tiempo por lo que se traduce en menores costos;
ademas, al tener cada crédito una puntuacién desde el inicio
permite un control estadistico del portafolio. Por Gltimo menciona
gue esta herramienta permite calificar a cada uno de los clientes.
(Schreiner, 2002)

Dificultades o limitaciones del Credit Scoring

Entre las dificultades que consideran estan que son procesos
gue pueden tomar bastante tiempo, son modelos de
predictibilidad limitada por lo que se deteriora con el tiempo,
nunca nos podra separar completamente por puntaje, se hace

necesario contar con un area especial, etc. (Schreiner, 2002)
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2.3. TECNICAS APLICADAS EN LOS MODELOS CREDIT SCORING

2.3.1. Analisis de Regresion Logistica

El andlisis de regresion logistica es una técnica para el estudio
de la relacién entre una o mas variables independientes y una
variable dependiente de tipo dicotémica, representa la ocurrencia o
no de un suceso, por ejemplo: un paciente muere o no antes del
alta, una persona deja o no de fumar después de un tratamiento,
una persona vota a favor o no de un candidato, una persona compra

articulos o no de una determinada marca, etc.

Un modelo de regresién logistica permite estimar o predecir la
probabilidad de que un individuo posea una caracteristica en
funcion de una determinada o unas determinadas caracteristicas
individuales. La regresion logistica forma parte de los modelos
lineales generalizados, donde la funcion de enlace es la funcion
logit. Este modelo comunmente presenta una forma de “S”, limitada
en el eje de las ordenadas entre los valores 0 y 1. El modelo antes

descrito se denomina “Funcion Logistica”.

En 1937, Bartlett utilizé la transformacion log[y/(1 — y)] para
analizar proporciones. Fisher y Yates sugirieron en 1938 el uso de
esa transformacion para analizar datos binarios. El término logit fue
introducido por Joseph Berkson en 1944 para designar esta
transformacion y sus trabajos incentivaron la utilizacion de la
regresion logistica. Jerome Cornfield utiliz6 este método para el
célculo de ODDS RATIO como valores aproximados del riesgo

relativo en estudios de casos y controles. (Molinero, 2004)

El objetivo fundamental de la regresién logistica es determinar
si hay relacion entre una variable predicha o variable respuesta y
un conjunto de predictores o variables regresoras. La regresion
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logistica permite modelar cémo influye en la probabilidad de
aparicién de un suceso (generalmente de una variable dicotomica)
la presencia o no de diversos factores. "En este analisis es
conveniente tener en cuenta de que las variables categoricas deben

ser codificadas de forma apropiada” (Pefia, 2002).
2.3.1.1. Definicion

Sean X;,X,,..., X, un conjunto de variables regresoras, y sea Y
una variable dependiente dicotomica, que toma como valor 0 y 1.
Se busca determinar p=PY =1/ X;,X,,..., Xy, donde p es la
probabilidad de éxito.

Se construye un modelo de la forma:

PY="1,X2 ., Xk = p Xy, Xpeo, X B (1)

Donde p X1,X2,....,Xk; 8, es una funcion que recibe el nombre
de funcion de enlace (funcibn de probabilidad) cuyo valor

depende de un vector de parametros g = (B4, B2, -, Br)"

2.3.1.2. Modelo de Regresién Logistica

Es de interés estudiar la relacién entre una o méas variables
independientes o explicativas: X;,X,,..., X, Y la variable Y, donde
Y toma valor 1 si ocurre el suceso y valor 0 si no ocurre. El modelo
logistico establece la siguiente relacion entre la probabilidad de
gue ocurra el suceso, dado que el individuo presenta los valores
X1=x,X2=x2,..., XKk = x.

La ecuacion de regresion tiene que ser diferente de la que se
emplea en regresion multiple (Y = B'X + €). En este modelo lo que
se predice no es directamente la variable sino la probabilidad de
gue la variable adopte cierto valor. Para predecir una probabilidad

puede utilizarse diferentes funciones, una es la logistica, que es la
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base del célculo de la probabilidad de p que queremos predecir.
Si llamamos X; a los predictores, sea:
p=pX,X2....X; =G B+BX1+B,Xo+...+B, X = GX'B...(2)
Donde la funcion de densidad acumulada de la funcion logistica,

gueda denotada como:

le,XZ ..... Xk; ﬂ
lo (—
1-p X1.X2,.Xp; B

) = ﬁo +ﬁ1X1 +ﬁ2X2++ﬁk Xk (3)
(Modelo logit). Esto indica que existe una relacion lineal entre el

cociente de probabilidades (la probabilidad de pertenecer a un

grupo —éxito- dividido por la probabilidad de pertenecer al otro -

fracaso-) y los predictores.

Si se aplica la exponencial a la expresion (3), la ecuacion queda
expresada de la siguiente manera:

eX'B 1

P=1rew® = Tre—xi ()

Tomando la forma de la ecuacion de regresion multiple, donde
B, es la constante y los S; son los coeficientes de los predictores X;

correspondientes.

Supuestos del modelo:
Tres supuestos: ausencia de colinealidad entre las variables
regresoras, los errores tienen distribucién binomial y la no linealidad

de la variable de respuesta.

El modelo de regresion logistica es robusto con respecto al
incumplimiento del supuesto de igualdad de las matrices de

covarianza entre grupos.

Supuestos de la regresion logistica:
Independencia entre las observaciones sucesivas y la existencia de

una relacion lineal entre logit (x) y los predictores X;, X5, ..., Xj.
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2.3.1.3. Estimacién de los coeficientes del Modelo

Si bien existen muchos métodos, el que méas se utiliza es el de
maxima verosimilitud, que consiste en maximizar la funcion de
verosimilitud de la muestra.

Para ello se considerara una muestra aleatoria simple de tamafio n
dada de la siguiente forma X/, X;;i = 1,2,3,...,n donde: X; son los
valores de las variables independientes del i-ésimo individuo de la
muestra, Y; = 0,1 es el valor observado de la variable dependiente del

i — ésimo individuo de la muestra.
Ademas:

Y/ X1,X5,..., Xy ~Binomial (1,p) Y =1/ X1, X5,..., Xx; B, Y €l nUmero
de éxito en n repeticiones tiene una distribucion binomial B(n,p). La

funcién de verosimilitud es:

0(B) = LB/X1,y1, e Xpy ¥ = T1I1 1] (1 — p)' 7V (5)

Aplicando logaritmo neperiano a ambas expresiones, se tiene:

L=1n £(B) =Z':[yix;ll+1ﬂ[ Hle-;s)] ...(6)

El vector de parametros 8 se estima por maxima verosimilitud; una
forma de calcularla es bajo la estimacién incondicional, que maximiza

la funcién de verosimilitud anterior, derivando e igualando al valor cero:

Por By:

.(7)
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Por B;:

O 1-0

B ...(8)

b} -~
:’Z X Vi—P = 0
il

Las k + 1 ecuaciones (7 y 8) se resuelven mediante métodos iterativos.
Este procedimiento es mateméticamente complejo, se dan a los
coeficientes unos valores arbitrarios (en su mayoria el valor 0, aunque
no necesariamente). La solucién final no depende de estos valores

pero si del tiempo de calculo.

2.3.1.4. Evaluacion del Modelo

a) Evaluacién de la Significancia del Modelo

Para determinar si las variables independientes son
significativas o no, se plantea las siguientes hipotesis:
Hy=p1=B,=Pf3="=Pr=0
H, = Porlomenosunf; #0Vi=12, ..,k

*Con un nivel de a de significacion.

Estadistico de Prueba: El estadistico que se plantea para la
evaluacion de la significancia del modelo es la diferencia del valor
de la desvianza del modelo sélo con la constante y del modelo
incluyendo las variables independientes, este estadistico sigue una

distribuciéon Chi — Cuadrada con k grados de libertad:

G = D(modelo sin variables) — D(modelo con variables)

verosimilitud del modelo sin variables
6=-2In(= )
verosimilitud del modelo con variables

G= -2{ n, In(n, )+ n, In(n,) - nln(n) -i y,1n(3)+(1-y)n(1- 5,) ]7-,1'3 |
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b) Evaluacion de la Bondad de Ajuste del Modelo

i. Desvianza del Modelo (D):

Para la evaluar la bondad de ajuste del modelo, es decir
determinar si el modelo ajustado es el adecuado o no, se plantea
las siguientes hipotesis:

Hy = El modelo ajustado es significativo.

H; = El modelo ajustado no es significativo.

*Con un nivel de a de significacion.

Estadistico de Prueba:

La desvianza es la medida del grado de diferencia entre las
frecuencias predichas y las observadas del modelo, el mejor
modelo serd aquel que tenga menor desvianza, este estadistico
sigue una distribucién Chi — Cuadrada con n — (k+1) grados de

libertad [31, se tiene:

D=—21n( ..(9)

verosimilitud del modelo sin variables)
verosimilitud del modelo con variables

m = 1— 5.
D=—ZZ ¥n i +(1—¥)In =& I:_{hl}
=1 Vi 1-;

ii. Testde Hosmer y Lemeshow (Hosmer & Lemeshow, 1989)
La prueba de Hosmer-Lemeshow evalGa un aspecto de la
validez del modelo: la calibracion?.

Hipotesis para evaluar la bondad de ajuste del modelo:

Hp: No existe diferencia entre los valores observados y los valores
estimados a partir del modelo de regresion logistica.
Hi: Existe diferencia entre los valores observados y los valores estimados

a partir del modelo de regresion logistica.

! calibracién: grado en que la probabilidad predicha coincide con la observada.
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Estadistico de Prueba: La prueba de Hosmer - Lemeshow
agrupa los sujetos en patrones segun criterios estadisticos.
Primero se calculan los 9 deciles (D1,..,D9) de las
probabilidades esperadas o estimadas; p;;i =1,2,...n y se
dividen los datos observados en 10 categorias dadas por:

4= pe[D

;—1:1—'!, fie L2_.n ;j=12_.10

*Donde DO = 0,D10 = 1.

Se disefia una tabla de contingencia de 10 x 2, basada en
las frecuencias observadas y esperadas se construye el
estadistico Chi — Cuadrado de Pearson con distribucion X2 de 8

grados de libertad.
— 2
I 2

T= = — T A
I'ln‘rp‘r I—.F_f

*Donde: n; = Numerodecasosen4;;j =1,...,10

— m" )
0,=%y, j=12..10; P,=Y 2 ;j=12._.10
icd, ied; nj

Prueba de Hipodtesis sobre la significancia de los

coeficientes

Se plantea las siguientes hipotesis:
HO: ﬁ] = 0
Hll ﬁ] * 0

*Con un nivel a de significacion.
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Estadisticos de prueba:

- 2
E:{_Lan(ﬂ,l} a w=ﬁﬂ—£~ :
EE(B) var(f3;)

Criterio de Decisioén:

Se rechaza H,, Si:

22, & Wi

* W = Estadistico de Wald.

2.3.2. Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion también llamados de identificacion
o de decision, es una técnica de segmentacion disefiada para dividir
a una poblacién en dos o méas grupos basandose en sus atributos,
como género, edad, antecedentes familiares, etc.; en general este
método es utilizado en diagndstico médico, analisis de riesgo en la

concesion de créditos, elaboracién de horarios, etc.

“El modelo presenta una estructura en forma de arbol, en donde
las ramas representan conjuntos de decisiones, estas decisiones
generan sucesivas reglas para la clasificacion de un conjunto de
datos en subgrupos de datos disjuntos y exhaustivos. Las
ramificaciones se generan de forma recursiva hasta que se cumplan

ciertos criterios de parada”. (Fernandez, 2002)

“La construccion automatica de arboles de decision parte de los
trabajos en ciencias sociales de Morgan y Sonquist (1963) y Morgan
y Messenger (1973). Breiman (1984) influyo tanto en despertar el
interés de los estadisticos como en el de proponer nuevos

algoritmos para la construccion de arboles. Sobre esa misma época
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la induccion mediante arboles de decision comenzé a usarse en el
‘Aprendizaje de las Maquinas” (Inteligencia Atrtificial),
especialmente por Quinlan (1979, 1983, 1986, 1993). Sin embargo
no hubo una amplia literatura al respecto, estando dispersas la
mayoria de las contribuciones estadisticas. Clark y Pregibon (1992)
describen los modelos basados en arboles y los implementan en
lenguaje S, haciendo que estos meétodos sean mucho mas
asequibles. Sus métodos son muy flexibles y estan
fundamentalmente orientados al andlisis exploratorio de datos”.
(Gédmez & Garcia, 2000)

Los arboles de decision son empleados para clasificar y
pronosticar, es decir identificar el resultado categorico atendiendo a
una serie de criterios dados y pronosticar el resultado segin una
futura serie de criterios o variables independientes. El objetivo de
este método es obtener individuos u objetos mas homogéneos con
respecto a la variable discriminadora dentro de cada subgrupo y
heterogéneos entre los subgrupos. Para la construccion del arbol
se requiere informacion de variables explicativas a partir de las
cuales se va a realizar la discriminacion de la poblacién en

subgrupos.

2.3.2.1. Definicion

Los analisis de clasificacion basados en arboles de decisién son
técnicas de explotacion de datos que consisten en estudiar grandes

masas de datos co
n el fin de descubrir patrones.

Un arbol de decision tiene como entrada un conjunto de
atributos X = X1,X2,...,Xk donde a partir de los cuales devuelve

una respuesta Y. Los valores que pueden tomar las entradas y las
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salidas pueden ser valores discretos o continuos, cuando se utiliza
valores discretos en las funciones de una aplicacion se denomina
clasificacion y cuando se utiliza los continuos se denomina
regresion; aunque en su mayoria se utilizan los valores discretos

por simplicidad.

Un arbol de decision lleva a cabo un test a medida que este se
recorre hacia las hojas para alcanzar asi una decision, por eso suele
contener distintos tipos de nodos. Uno de ellos es el nodo interno
gue contiene un test sobre algun valor de una de las propiedades,
el nodo de probabilidad indica que debe ocurrir un evento aleatorio
de acuerdo a la naturaleza del problema, nodo hoja representa el
valor que devolvera el arbol de decision, y para finalizar las ramas
gue brindan los posibles caminos que se tiene de acuerdo a la
decisién tomada. (Leung, 2008)

2.3.2.2. Algoritmos

En su mayoria, los éarboles de decisibn son construidos
ayudandose de un algoritmo que divide los registros en grupos,
donde la probabilidad del resultado es diferente en cada grupo

atendiendo a los valores de las variables independientes.
Algunos de los algoritmos de arboles de decision:

- Arboles de Clasificacién y Regresiéon (C&RT o CART):
Algoritmo binario completo que hace particiones de datos y
produce subconjuntos homogéneos precisos. Fue disefiado por
L. Brieman (Acuiia, 2004).

- CHAID: Algoritmo estadistico multidireccional y rapido que
explora de forma eficiente los datos, construye segmentos y
disefia perfiles en funcion de la variable de respuesta

establecida. Fue introducido en 1980 por Kass y es un derivado
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del “THAID” (Morgan & Messenger, 1973). El criterio para su
particion esta basado en x? y para terminar el proceso se requiere

definir de antemano un umbral.

- C4.5: Es una extension del algoritmo ID3 desarrollado por Ross
Quinlan. “Los arboles de decision generador por C4.5 pueden
ser usados para clasificacion, y por esta razon esté casi siempre

referido como un clasificador estadistico” (Quinlan, 1993).

2.3.2.3. Estructura

Partiendo de una Base de Datos con una variable respuesta Y
a discriminar, y un conjunto finito de variables explicativas
X1,X2,...,Xk, se tratard de seleccionar entre las variables
explicativas aquellas que discriminen mejor a la variable Y;
obteniéndose una particion de la poblacion de forma que se
encuentren dos 0 mas subgrupos lo mas heterogéneos posibles
entre si con respecto a la variable respuesta Y, y lo mas
homogéneos posibles dentro. Esta discriminacion se continda para
los nuevos nodos generados y se aplica un criterio de parada,

obteniendo el arbol de clasificacion o regresion.

Todo arbol de clasificacibn comienza con un nodo raiz, el resto
de nodos se dividen en nodos intermedios y nodos hojas (también

llamados nodos no terminales y nodos terminales).

- Nodos intermedios: llamados también segmentos intermedios,
se generan dos o mas segmentos descendientes inmediatos

(dependiendo del método empleado).

- Nodos terminales: También denominado segmento terminal, es

un nodo que no se puede dividir mas.
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- Rama de un nodo t: Consta de todos los segmentos

descendientes de t, excluyendo t.

- Arbol de decision completo (Amax): Arbol en el cual cada nodo

terminal no se puede ramificar.

- Sub-arbol: Se obtiene de la poda de una o0 mas ramas del arbol
Amax.

A pesar de los diversos tipos de arboles de clasificacion y
regresion que existen, la forma de actuar en todos ellos es similar.
Primero se debe tener un conjunto de datos con una variable
respuesta (categdrica o continua) y un conjunto de variables
explicativas, todas ellas categéricas o continuas que han sido
previamente categorizadas. Todos los registros de la base de datos
son examinados para encontrar la mejor regla de clasificacion de la
variable respuesta. La secuencia de particiones define el arbol,
donde cada particién se realiza para optimizar la clasificacion del
subconjunto de datos. El proceso de division es recursivo y finaliza
la ramificacion cuando se verifica un criterio de parada que ha

debido ser definido previamente. (Puerta, 2002)

La construccion de un arbol de decisién se basa en cuatro

elementos:

Un conjunto de preguntas binarias Q de la forma {x € A?},
donde A es un subconjunto del espacio muestral.

- El método usado para particionar los nodos.

- La estrategia requerida para parar el crecimiento del arbol.

- La asignacion de cada nodo terminal a un valor de la variable de

respuesta (regresion) o a una clase (clasificacién).

“Las diferencias principales entre los algoritmos para

construir arboles esta en la regla para particionar los nodos, la
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estrategia para podar los arboles, y el tratamiento de valores
perdidos”. (Acuiia, 2004)

a) Formacién de Nodos

Hay un gran numero de posibles formas de efectuar

divisiones en funcion de los valores que tomen las variables

explicativas X1,X2,..., Xk, y generalmente no se pueden considerar

todas ellas; por lo que dependera del tipo de variable que estemos
tratando. (Puerta, 2002)

Variable cualitativa nominal: “La variable toma C valores
distintos entre los que no cabe establecer un orden natural. Si
tenemos que discriminar con ayuda de una variable nominal los
elementos que van a los distintos nodos hijos en el nodo t,
podemos formar todos los subgrupos de los C valores que puede
tomar Xi y enviar a un nodo los casos que generan la mejor
discriminacion con respecto a la variable respuesta y los

restantes al otro nodo”. (Puerta, 2002)

Variable cualitativa ordinal: “Si la variable toma d valores, una
vez ordenadas las categorias se consideran como posibles
cortes d — 1 valores intermedios. Entre los posibles cortes se
considerara el que proporcione grupos mas homogéneos con

respecto a la variable respuesta”. (Puerta, 2002)

Variable cuantitativa continua: “Se trabaja de la misma forma
que con las variables ordinales, con la particularidad de que en
este caso el numero de valores de corte a comprobar sera
elevado debido al caso de no haber repeticiones, n — 1 cortes

en el caso de ser n el tamafio de la muestra. De este conjunto
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se seleccionaran los grupos que mejor discriminen los individuos

con respecto a la variable respuesta”. (Puerta, 2002)

2.3.2.4. Medidas de Impureza

a) Impureza de un nodo

Para decidir qué variable se va a utilizar para hacer la particion
en un nodo, se calcula primero la proporcion de observaciones que
pasan por el nodo para cada uno de los grupos. Si se denomina a
los nodos como: t=1,2,..,Typg|t alas probabilidades de que
las observaciones que lleguen al nodo t pertenezcan a cada una de

las clases. (Marin, 2009)

Se define la impureza del nodo t:
i(t)=0pl|t,p2lt,..,pG|t

Dénde: @ es la funcién de impurezay, p (g| t) puede calcularse

empiricamente como la proporcion de casos de clase g en el nodo
t (Cortijo, 2001). Es decir:

_ng (8)
Pglt—m

La variable que se introduce en un nodo es la que minimiza la
heterogeneidad o impureza que resulta de la division en el nodo. La
clasificacion de las observaciones en los nodos terminales se hace
asignando todas las observaciones del nodo al grupo mas probable
en ese nodo, es decir, el grupo con maxima p g|t. Si la impureza
del nodo es cero, todas las observaciones pertenecerian al mismo
nodo, en caso contrario puede haber cierto error de clasificacion.

Cuando el numero de variables es grande, el arbol puede contener
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un nimero excesivo de nodos por lo que se hace necesario definir

procedimientos de poda o simplificacion del mismo. (Marin, 2009)
b) Impureza de un arbol

La impureza del &rbol T, denotado por I(T), se define:

I(T) = Zl(t)Zp t.i(t)

teT teT

*Donde p(t) es la probabilidad de que un caso cualquiera esté en el nodo ¢.

La impureza de un arbol se calcula solo en base al conjunto de
nodos terminales. Ademas la seleccion continuada de las
particiones que maximizan A i(s,t) es equivalente a seleccionar las
particiones que minimizan la impureza global I(T), lo que significa
gue la estrategia de seleccion de la mejor particion en cada nodo
conduce a la solucién 6ptima considerando el arbol final. (Cortijo,
2001)

c) Estimacion de la tasa de error

La eleccion de un arbol respecto de otro dependera en general
de una estimacion de su tasa de error R(T), y para poder realizar la
estimacion de dicha tasa existen diversas formas de calcular la

estimacion:

- Estimador por re-sustitucion o intramuestral: “Es el
estimador mas simple. Consiste en dejar caer por el arbol la misma
muestra que ha servido para construirlo, pero como los arboles
tienen gran flexibilidad para adaptarse a la muestra se puede
obtener una estimacién sesgada inferiormente de la tasa de error, y
por tanto desconocer realmente el error real del arbol”. (Puerta,
2002)
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- Estimador por muestra de validaciéon (muestra de
contraste): Es empleado cuando se tiene tamafio de muestra muy
grande debido a que no se pierde mucha informacion al eliminar del
estudio una muestra para la estimacion del error. Consiste en dejar
caer por el arbol una muestra distinta a la empleada para la
realizacion del arbol. Tenemos de esta forma un estimador de R(T)
insesgado, sin embargo este tiene el inconveniente de forzar a
reservar, para la validacion, una parte de la muestra la cual podia
haberse empleado en la construccion del arbol; perdiendo

informacion. (Puerta, 2002)

- Estimacion por validacién cruzada: Se deja fuera de la
muestra a una fraccion m' del tamafio muestral total para la
construcciéon del arbol. Obteniéndose m! estimaciones

RMW (T),.....,R™ (T) y promediandolas de la siguiente forma:

RO (T)+....4+R™(T)
m

RVC (T) —

Observar que el arbol realizado para cada una de las submuestras
podria ser distinto a los demas, en este caso la expresion anterior

no seria valido.

- Estimador bootstrap: Recientemente se ha propuesto esta
técnica de remuestreo para la estimacion de la tasa de error. Ripley
(1996). (Puerta, 2002)

d) Reglas de Parada

Distintos criterios de parada pueden provocar la finalizacion de
los algoritmos que realizan arboles de clasificacion o regresion.

Entre las causas se encuentran:
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- “Se ha alcanzado la méxima profundidad del arbol permitida”
(Puerta, 2002).

- No pueden realizarse mas particiones, porque se ha verificado
alguna de las siguientes condiciones: “No hay variables
explicativas significativas para realizar la particién del nodo, “El
namero de elementos en el nodo terminal es inferior al nimero
minimo de casos permitidos para poder realizar la particién” y
que “El nodo no se podra dividir en el caso en el cual el numero
de casos en uno o mas nodos hijos sea menor que el minimo

numero de casos permitidos por nodo”. (Puerta, 2002).

2.3.3. Redes Neuronales

Los primeros teoricos que concibieron los fundamentos de la
computacion neuronal fueron Beltran Russell, Warren McCulloch y
Walter Pitts, quienes en 1943 lanzaron una teoria acerca de la
forma de trabajar de las neuronas. A partir de 1986, el panorama
fue alentador con respecto a las investigaciones y el desarrollo de
las redes neuronales, es asi que en 1988 fue formada la Sociedad
Internacional de Redes Neuronales. Actualmente, son numerosos
los trabajos que se realizan y publican cada afio, las aplicaciones
nuevas que surgen (sobre todo en el area de control) y las empresas
que lanzan al mercado productos nuevos, tanto hardware como

software (sobre todo para simulacion).

2.3.3.1. Definicion

Consiste en un modelo de nodos e interconexiones que recrea
el funcionamiento inter neural del cerebro humano. Se define como
técnicas de explotacion de datos que extraen datos de una
informacion implicita, desconocida Yy potencialmente (til;

comprenden muchos modelos y métodos de aprendizaje. Respecto
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al modo interno de trabajo las redes neuronales son modelos
matematicos multivariantes que utilizan procedimientos iterativos,

con el objetivo de minimizar una determinada funcién de error.

Las Redes Neuronales son sistemas definidos por funciones
f (), que en forma Unica traza un patron de entrada en un patrén de
salida. “Cuando la entrada al sistema es denotada por el vector X y
la salida por el vector Y, la relacion entrada-salida puede ser escrita
de laformaY = f(X,W), donde W denota los pesos de la red. Los
pesos Yy la estructura de los nodos interconectados en el sistema
definen la transformacion de entrada-salida desarrollado por la red”.
(Kraneau, 2007)

Estadisticamente, las RNA son modelos no lineales,
constituyen una nueva técnica no paramétrica de analisis de datos
multivariante ya que no requiere de supuestos. Es mucho mas
flexible y permite formular relaciones mas complejas que las
tradicionales técnicas estadisticas (Molera & Caballero, 2001). Con
las redes neuronales se puede realizar automatica y eficientemente
multiples tareas como modelacién, optimizacion, regresion,
clasificacion, logica difusa, patrones y rasgos ocultos,
memorizacién, aprendizaje asociativo, control adaptativo,

Pronéstico y Prediccion de Series de Tiempo, etc.
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2.3.3.2. Componente de una Red Neuronal

‘d ')A\

‘5114!1
Hidden V4
Layer

Qutput v

Layer L) Entrenar una Red Neurcnal
* significa descubrir los pesos
y de las neuronas

Figura 7. Esquema de una Red Neuronal

La RNA estd constituida por neuronas interconectadas y
arregladas por capas de entrada, oculta y de salida. Los datos
ingresan en la capa de entrada, pasan a través de la o las capas
ocultas y salen por la capa de salida. Si no hubiese capa oculta es
como si se trabajara con el Perceptron Simple. Al modelo de la

neurona se le llama habitualmente nodo o unidad.

“1'1'1

yi = f(net;)

Pesos

Entradas

Figura 8. Componentes de una Red Neuronal
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a)

b)

Entradas

Los patrones de entrada son las variables independientes
denotadas como Xj, las cuales ingresan a la neurona j, donde |
=1,2,..., Ry R es el numero de variables independientes; cada
registro es denotado como X; = (X, Xjz, ..., X;r) €S un vector de
orden 1xR, donde i=1,2,..., n, y n es el nimero de registros o

individuos.

Pesos
Generalmente una neurona recibe muchas y mailtiples entradas

simultaneas. Cada entrada tiene su propio peso relativo (wy;) el cual

proporciona la importancia de la entrada dentro de la funcion de
agregacion de la neurona. Estos pesos realizan la misma funcion
que realizan las fuerzas sinapticas de las neuronas bioldgicas. En
ambos casos, algunas entradas son mas importantes que otras de
manera que tienen mayor efecto sobre el procesamiento de la
neurona al combinarse para producir la respuesta neuronal. Los
pesos son coeficientes que pueden adaptarse dentro de la red que

determinan la intensidad de la sefial de entrada registrada.

2.3.3.3. Estructura de una Red Neuronal

Funcidn

Funcian
de
antrada

de

Meuranas

Pesos

Entradas

Figura 9. Ejemplo de una neurona con R entradas y 1 salida
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a) Funcion de entrada o de propagacién

Esta regla “Permite obtener a partir de las entradas y los
pesos, el valor de la entrada neta o potencial post-sinaptico “hi”

de la neurona: h;(t) = o1(w;j, x;)" (Mtz. de Lejarza, 1998)

La funcion mas utilizada es la suma ponderada de todas las
entradas, es decir se agrupan las entradas y pesos en dos
vectores (x1,x2,...,xR) Yy (wqj, w,j,..., Wgj), CONn este se calcula la
suma realizando el producto escalar sobre los dos vectores

denominado también funcion lineal del tipo hiperplano.

R
j=1

La funcién de propagacion puede ser mas compleja que
simplemente una suma de productos. Las entradas y los pesos
pueden ser combinados de diferentes maneras antes de pasarse
el valor a la funcion de activacion. El algoritmo especifico para la
propagacion de las entradas neuronales esta determinado por la
eleccion de la arquitectura.

b) Funcion de activacién o transferencia

Esta regla se encuentra en funcion de la suma ponderada de
los registros ingresados y de los sesgos (bias), denotandose de

la siguiente forma:

a;(t) = fi(by, hi(1))

En la funcion de activacion el valor de la salida de
combinacion puede ser comparada con algun valor umbral para
determinar la salida de la neurona. Si la suma es mayor que el

valor umbral, neurona generara una sefial. Si la suma es menor
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que el valor umbral, ninguna sefial sera generada. Normalmente
el valor umbral, o valor de la funcion de transferencia, es

normalmente no lineal.

Funciones de transferencia mas utilizadas:

Funcion Rango Gréfica
Identidad y=x s, 99) M i
» My p——
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} =
s 2 r V&
Sigmoidca . (0, +1] f
1+e™ [-1,+1] -~
y=1gh(x) ;
Gaussiana y=Ae™™ [0,+11 _ﬂf\
—
: Jo
Sinusoidal y=Asen(@x + @) (-1,+1] Q Q Q

Figura 10. Funciones de transferencia mas utilizadas

Funciones de activacion del SAS:

El valor producido por la funcibn de combinacién se
transforma mediante una funcion de activacién, lo que implica no
hay pesas u otros parametros estimados. Varios tipos generales
de funciones de activacion se utilizan comunmente (SAS
Enterprise miner 13.1).

2 _
- Arc Tan: H, = = tan"1n,

A

HP _ ng
- Elliot: Hy = T
- Hyperbolic Tangent: H; = tanh(ny)
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1

- Logistic: Hy = ————

- Gauss: Hy = exp(—0.5 * n2)

- Sine:  Hjy = sin(ny)

- Cosine: H, = cos(ny)

- Exponencial: H, = exp(ny)
- Square:H,, = n?

. 1
- Reciprocal: Hj =—
k

1

- Softmax:  Hy = M exp(n;)
"

¢) Funcién de salida (Competitividad)

Cada elemento de procesamiento tiene permitido una Unica
salida yi(t) que puede estar asociada con un numero elevado de
otras neuronas. Usualmente, la salida es directamente equivalente

al valor resultante de la funcidon de activacion.

yi(®) = Fi(a;(®) = a;(t)

Algunas topologias de redes neuronales, sin embargo,
modifican el valor de la funcién de transferencia para incorporar un
factor de competitividad entre neuronas que sean vecinas. Las
neuronas tienen permitidas competir entre ellas, inhibiendo a otras

neuronas a menos que tengan una gran fortaleza.

d) Funcién de error y el valor propagado hacia atras

En la mayoria de algoritmos de entrenamiento de redes
neuronales necesitamos calcular la diferencia entre la salida actual
y la esperada. Esta diferencia es transformada por la funcion de
error correspondiente a la arquitectura particular. El error de la
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neurona se propaga normalmente dentro del algoritmo de
aprendizaje de otra neurona. Este término de error es algunas
veces denominado error actual. El error actual es propagado hacia
atras a la capa anterior, siendo este valor o bien el valor actual de
error de esa capa obtenido al escalarlo de alguna manera (lo
habitual es usando la derivada de la funcion de transferencia) o
bien es tomado como la salida esperada (esto sucede en algunas
topologias). Normalmente el valor que se propaga hacia atras, una
vez escalado por la funcion de aprendizaje, se multiplica por los
pesos de la neurona para modificarlas antes de pasar al ciclo

siguiente.

2.3.3.4. Escalamiento y limitacion

“El valor de salida de la funcion de activacion puede ser
procesado de manera adicional mediante un escalamiento y
limitacion. El escalamiento simplemente multiplica el valor de la
funcion de transferencia por un factor de escala y después se le

suma un desplazamiento”. (Piedra, 2007)

El mecanismo de limitacion asegura que el resultado del
escalamiento no excede una cota superior o inferior. Esta
limitacién se realiza de manera adicional a los limites que puede
imponer la funcion de transferencia original. Normalmente este
tipo de escalamiento y limitacidbn es principalmente usado en
topologias para verificar modelos neuronales biolégicos. (Piedra,
2007)

2.3.3.5. Funcién de una Red Neuronal
a) Funcionamiento de una Red Neuronal

Una red neuronal originalmente no dispone de ningun tipo de

conocimiento util almacenado; por ese motivo, para que ejecute
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una tarea es preciso entrenarla o lo que en estadistica seria como

“estimar parametros”.

b) Procedimiento estadistico

Primero se selecciona un conjunto de datos, o patrones de
aprendizaje en términos de RNA, luego se procede a desarrollar
la arquitectura neuronal, nimero de neuronas, tipo de red.
Después se debe seleccionar el modelo y los numeros de
variables dependientes e independientes, una vez realizado lo
anterior se procede a la fase de aprendizaje o estimacion del
modelo y a la fase de prueba, con la cual se evaluara el modelo.

Finalmente se validan los resultados. (Ver figura 11)

Desarrollo de
la arquitectura

neuronal

L 4
Tarea a
resoher -,
AFraes:d?:a'e Fase de Test O galico?
Seleccidn de g !y

los patrones
de aprendizaje

Seleccidn de los
patrones de Test
5l

Sistema
Meuronal

Desarrollo

Salida

Figura 11. Diagrama de flujo redes neuronales

c) Modelos
Segun (Serrano & Martin, 1995) existen diversos modelos que
aparecen en estudios académicos y en bibliografia especializada.

Entre ellos se encuentran:
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- Adaline

- Crecimiento dindmico de células

- Gas Neuronal Creciente

- Mapas Autoorganizados (RNA)

- Maquina de Bolzman

- Maquina de Cauchy

- Memorias asociativas

- Perceptron

- Perceptron multicapa

- Propagacion hacia atras (Backpropagation)
- Red de contrapropagacion

- Redes ART (Adaptative Resonance Theory)
- Redes de Elman

- Redes de Hopfield

- Redes de neuronas de aprendizaje competitivo

- Redes de neuronas de base radial

Técnicas de Entrenamiento del SAS:

El nodo de red neuronal proporciona una amplia variedad de
técnicas de formacion, incluyendo tanto las técnicas de
optimizacién convencionales, y técnicas de la literatura de la red
neural. Las técnicas de optimizacibn convencionales mas

populares incluyen los siguientes:

- Trust-Region: El método Trust-Region se recomienda para
las pequefias y medianas problemas de optimizacion con

hasta 40 parametros (SAS Enterprise miner 13.1).

- Levenberg-Marquardt: Es muy rapido y fiable para
pequefias redes de minimos cuadrados, pero requiere una
gran cantidad de memoria (cuadratica en el nUmero de hasta
100 parametros estimados) (SAS Enterprise miner 13.1).
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- Cuasi-Newton techniques: Son buenos para redes
medianas. Ellos requieren memoria cuadratica, pero solo
alrededor de la mitad que el de Levenberg-Marquardt.
Técnicas cuasi-Newton por lo general requieren mas
iteraciones que Levenberg-Marquardt, pero cada iteracion
requiere menos calculos de punto flotante (SAS Enterprise
miner 13.1).

- Conjugate gradient techniques: Son buenos para redes de
gran tamafio cuando no hay suficiente memoria para las
técnicas anteriores - los requisitos de memoria son
solamente lineal. Por lo general requieren mas iteraciones
gue cualquiera de las técnicas anteriores, pero cada iteracion
requiere menos célculos de punto flotante. Técnicas de
gradiente conjugado puede ser una buena opcion si usted
tiene una unidad de disco muy rapido, se utiliza la técnica
para grandes problemas de mineria de datos con mas de 500

parametros (SAS Enterprise miner 13.1).

d) Fases enla modelacién con las redes neuronales

Fase de entrenamiento: se usa un conjunto de datos o
patrones de entrenamiento para determinar los pesos
(parametros) que definen el modelo de red neuronal (Marin J. M.,
s.f.). Las redes estaran listas para ser entrenadas, una vez que
los pesos y bias han sido inicializados; pueden ser entrenadas
para aproximar funciones (regresion no lineal), asociar o
clasificar patrones...“Durante el entrenamiento los pesos y bias
de la red son ajustadas iterativamente para minimizar la funcion
de error de la red; por defecto la funcidon de desempefio para

redes con conexiones hacia atras es el cuadrado medio del error
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(MSE), es decir el promedio del al cuadrado entre las salidas de

la red a y los objetivos t”. (Aguilar, 2009)

Para determinar como ajustar los pesos, todos los
algoritmos de entrenamiento utilizan la funcion del gradiente de
desempefio, que a su vez se determina mediante la técnica de
retro propagacion, que involucra la realizacion de hacer calculos

hacia atras de la red. (Aguilar, 2009)

Fase de Prueba: Durante el entrenamiento, puede que el
modelo se ajuste demasiado a las particularidades presentes en
los patrones, perdiendo su habilidad de generalizar su
aprendizaje a casos nuevos (sobreajuste). Para evitar el
sobreajuste, lo ideal es utilizar un grupo complementario al de
entrenamiento (grupo de validacidon) que permita controlar el

proceso de aprendizaje. (Marin J. M., s.f.)

“Generalmente, los pesos 6ptimos se obtienen optimizando
(minimizando) alguna funcién de energia. Por ejemplo, un criterio
muy utilizado en el llamado entrenamiento supervisado, es
minimizar el error cuadratico medio entre el valor de salida y el

valor real esperado”. (Marin J. M., s.f)
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2.4.METODOLOGIA CRISP-DM PARA MODELADO DE PROCESOS DE

DATA MINING

Rodriguez (2010) Menciona que son diversos lo modelados de
proceso que han sido propuestos para el desarrollo de proyectos de Data
Mining, entre ellos figuran: DMAMC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar,
Controlar) usado por Seis Sigma, SEMMA (siglas en ingles de Muestreo,
Exploracion, Modificacién, Modelado y Evaluacion) desarrollada por SAS
Enterprise Miner, y CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) incorporado por IBM SPSS Modeler. La presente investigacion
utilizé la metodologia CRISP-DM para el modelamiento de los datos
(Rodriguez O. , 2010).

Se puede describir a CRISP-DM como un proceso jerarquico
dividido en cuatro niveles de abstraccion, que a su vez estan conformados
por un conjunto de tareas que parten de un nivel general hacia lo
especifico (ver figura 12) y que organiza el desarrollo de un proyecto de
Data Mining en una serie de seis fases (ver figura 13).

Fases ? - % Modelo Genérico
CRISP

- I? ﬁ = :
I -
e

L N | Modelo
OO éo é] Especifico

Instancias de Proceso 0 0

Tareas Cenerales

Tareas Especializadas

Figura 12. Esquema de los 4 niveles de CRISP-DM (CRISP-DM consortium, 2000)

Una de las ventajas de este proceso es que la sucesion de fases no
es necesariamente rigida. Cada fase es estructurada en varias tareas

generales de segundo nivel. Las tareas generales se proyectan a tareas
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especificas, donde finalmente se describen las acciones que deben ser

desarrolladas para situaciones especificas, pero en ningdn momento se

propone como realizarlas.

2.4.1. Fase de Comprension del Negocio

N B Y "R
[+ nsid Y ~ i ‘\'\ P . &E;‘«__ 2. N N
omprension %, Lomprension %, FCPA@cion %, mogelado 3 Evaluacion  » Implantacion 3
del negocio  # delosdatos # deles datos ¢ P Vi
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objetivos del éxito dal
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Valoracion Inventario Requisitos, Riesgos y Terminologia Cosles
dela ds | | supuestasy contingercias banefi ciays
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e oy TN TN Pt |
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Determnar Metas de Criterios
los cbjetives Data Mining ||  de éxite
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Raalizar el Plan de Valaracién
plan del proyacto Inicial
proyecto
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s s

Figura 13. Fase de comprension del negocio CRISP-DM (CRISP-DM consortium, 2000)

Para Rodriguez (2010) Esta fase inicial llamada también
como fase de comprension del problema, es quizas la mas
importante porque se enfoca en la comprension de los objetivos y
requisitos del proyecto desde un plano empresarial o institucional,
con el fin de poder convertirlos en un problema de Data Mining y
en un plan preliminar cuya meta sea el alcanzar los objetivos del
negocio. Para poder realizar un adecuado modelamiento es
necesario que se entienda cual es el problema a resolver, ya
gque si no se es capaz de comprender dichos objetivos no se
podra obtener resultados fiables asi se cuente con algoritmos

muy sofisticados (Rodriguez O. , 2010).
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Las principales tareas que comprenden son:

Determinar los objetivos del negocio: “Esta es la primera
tarea a desarrollar y tiene como metas, determinar el problema
gue se pretende resolver, porqué la necesidad de utilizar
mineria de datos y definir los criterios de éxito” (Rodriguez O. ,
2010). Todo analista de datos tiene como principal objetivo
comprender lo que el cliente quiere lograr; “sino determinamos
correctamente los objetivos del negocio se estaria haciendo un
mal direccionamiento, que traeria consigo gastar un gran
esfuerzo produciendo respuestas correctas a preguntas

incorrectas o erradas” (Dataprix, s.f.).

Evaluacion de la situacion: Implica evaluar recursos,
restricciones, presunciones entre otros factores que deberan ser
considerados antes de iniciar el proceso de mineria de datos.
“Aspectos como: ¢ Qué conocimiento previo disponemos acerca
del tema?, ¢ Contamos con la cantidad de datos requerida para
resolver el problema?, ¢ Cudles es la relacion coste/beneficio de
aplicar DM?, etc. ayudaran a definir los requisitos del problema,
tanto en términos de negocio como en términos de mineria de
datos” (Rodriguez O. , 2010).

Determinacion de los objetivos de DM: Tiene como finalidad
representar los objetivos del negocio en términos de las metas
de un proyecto de mineria de datos. “Por ejemplo, si el objetivo
del negocio es el desarrollo de una campafa publicitaria para
incrementar la asignacion de créditos hipotecarios, la meta de
DM sera determinar el perfil de los clientes segun su capacidad
de endeudamiento” (Rodriguez O. , 2010).

Produccion de un plan del proyecto: La ultima tarea de esta

fase tiene como meta describir el plan intencionado para alcanzar
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los objetivos de mineria de datos y asi alcanzar los objetivos del
negocio. En esta fase se debe especificar los pasos a ser
realizados durante el resto del proyecto, incluyendo la seleccion

herramientas y técnica en cada paso (Rodriguez O. , 2010).

2.4.2. Fase de comprension de los datos

Para Rodriguez (2010) Esta fase “Comprende la recoleccion
inicial de datos con el objetivo de establecer un primer contacto con
el problema, familiarizandose con ellos, identificar su calidad y
establecer las relaciones més evidentes que permitan definir las

primeras hipotesis” (ver figura 14).
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Figura 14. Fase de comprensioén de los datos CRISP-DM (CRISP-DM consortium, 2000)

La comprension de los datos junto con la preparacion de los
mismos y el modelado, son las que demandan un mayor esfuerzo
y tiempo en un proyecto de DM. En el caso de que la organizacion
cuente con una base de datos corporativa, es preferible crear una
nueva base de datos ad-hoc al proyecto de DM, pues durante el
desarrollo del proyecto, es posible que se generen frecuentes

accesos a la base de datos con el fin de realizar consultas y de ser
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necesario, algunas modificaciones, lo cual podria generar muchos
problemas (Rodriguez O. , 2010).

Las principales tareas a desarrollar son:

Recoleccion de datos iniciales: Tiene como objetivo primordial
la recoleccion de datos iniciales y su adecuacion para un
procesamiento futuro; para ello se debe elaborar informes en
donde se liste los datos adquiridos, localizacion, las técnicas que
se utilizaron en su recoleccién y los problemas y soluciones

inherentes a este proceso (Rodriguez O. , 2010).

Descripcion de los datos: “Involucra establecer volumenes de
datos (numero de registros y campos por registro), su
identificacion, el significado de cada campo y la descripcion del
formato inicial” (Rodriguez O. , 2010).

Exploracion de datos: Tiene como finalidad encontrar una
estructura general para los datos. La salida de esta tarea es un
informe de exploracién de datos que involucre la aplicacion de
analisis estadisticos simples, que revelen propiedades en los
datos recién adquiridos, la creacion tablas de frecuencia y

construccion de gréficos de distribucion (Rodriguez O. , 2010).

Verificacion de la calidad de los datos: Una forma de evitar
posibles problemas a futuro es mediante la realizaciéon de un
analisis de la calidad de los datos disponibles antes de proceder
al modelado. “En esta tarea, se realiza verificaciones de los datos
y para ello se debe examinar la calidad de estos dirigiendo
preguntas como: ¢ Estan los datos completos?, ¢ Son correctos,
0 contienen errores?, ¢ Hay valores omitidos en los datos?...etc.”

(Dataprix, s.f.).
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2.4.3. Fase de preparaciéon de datos

Rodriguez (2010) menciona que “Una vez realizada la
recoleccion inicial de datos, se procede a su preparacion para
adaptarlos a las técnicas de Data Mining que se utilicen
posteriormente, tales como técnicas de visualizacion de datos,
de busqueda de relaciones entre variables u otras medidas
para exploracion de los datos”. Esta fase incluye las tareas
generales de seleccion de datos, limpieza de datos, generacion de
variables adicionales, integracion de diferentes origenes de datos
y cambios de formato (ver figura 15). La preparacion de los datos
guarda relacion con la fase de modelado al punto de interactuar
permanentemente, puesto que en funcién de la técnica de
modelado elegida, los datos requieren ser procesados de

diferentes formas (Rodriguez O. , 2010).
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Figura 15. Fase de preparacion de los datos CRISP-DM (CRISP-DM consortium, 2000)
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Las principales tareas a desarrollar en esta fase del proceso son:

Seleccién de datos. En esta etapa se debe decidir qué datos
seran usados para el analisis, se selecciona un subconjunto de
los datos adquiridos en la fase anterior, apoyandose en
criterios previamente establecidos en las fases anteriores:
calidad de los datos en cuanto a completitud y correccion de los
datos y limitaciones en el volumen o en los tipos de datos que

estan relacionadas con las técnicas de DM seleccionadas.

Limpieza de los datos: Es una de las tareas que mas tiempo
y esfuerzo consume, debido a la diversidad de técnicas
(normalizacibn de los datos, discretizacion de campos
numericos, tratamiento de valores ausentes, reduccion del
volumen de datos, etc.) que pueden aplicarse para optimizar la
calidad de los datos a objeto de prepararlos para la fase de
modelacién (Rodriguez O. , 2010).

Estructuracién de los datos: “Incluye las operaciones de
preparacion de los datos tales como la generacién de nuevos
atributos a partir de atributos ya existentes, integracion de
nuevos registros o transformacion de valores para atributos
existentes” (Rodriguez O. , 2010).

Integracion de los datos: Esta tarea involucra crear de nuevas
estructuras, a partir de los datos seleccionados, por ejemplo,
creacion de nuevos registros, generacion de nuevos campos a
partir de otros existentes, fusién de tablas o nuevas tablas donde
se resumen caracteristicas de mudltiples registros o de otros

campos en nuevas tablas de resumen (Rodriguez O. , 2010).

Formateo de los datos: Consiste en realizar transformaciones

sintacticas de los datos pero sin cambiar su significado, con la
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finalidad de poder emplear alguna técnica de DM en particular,
como “la reordenacion de los campos y/o registros de la tabla o
el ajuste de los valores de los campos a las limitaciones de las
herramientas de modelacion (eliminar comas, tabuladores,
caracteres especiales, maximos y minimos para las cadenas de

caracteres, etc.” (Rodriguez O. , 2010).

2.4.4. Fase de Modelado
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Figura 16. Fase de modelado CRISP-DM (CRISP-DM consortium, 2000)

Rodriguez (2010) manifiesta que en esta fase de CRISP-
DM, se seleccionan las técnicas de modelado mas apropiadas para
el proyecto de Data Mining especifico, y que estas “se eligen en
funcion a criterios como: ser apropiada al problema, disponer de
datos adecuados, cumplir los requisitos del problema, tiempo
adecuado para obtener un modelo, conocimiento de la técnica”.
Ademas afade que, previo al modelado de los datos, se debe
establecer un método de evaluacion de los modelos que permita
establecer el grado de bondad de ellos; después de concluir estas

tareas, se procede a la generacion y evaluacion del modelo (ver

72



figura 16).

Las principales tareas a desarrollar en esta fase son:

Seleccion de la técnica de modelado: Consiste en seleccionar
la técnica de DM mas apropiada al tipo de problema a resolver.
“Para ello se debe considerar el objetivo principal del proyecto y
la relacion con las herramientas de DM existentes” (Rodriguez
0., 2010).

Generaciéon del plan de prueba: “Antes de construir un
modelo, se debe generar un procedimiento para probar la calidad
y validez del modelo”. En tareas de mineria de datos supervisados
como la clasificacién, es comdn usar tasas de errores como
medida de calidad, y para ello se separan los datos en dos
conjuntos; es decir, se construye un modelo basado en el conjunto
de entrenamiento para después medir la calidad del modelo

mediante el conjunto de validacion (Rodriguez O. , 2010).

Construccion del Modelo: Una vez seleccionada la técnica, se
ejecuta sobre los datos que ya han sido tratados para generar uno
0 mas modelos. “La seleccion de los mejores pardmetros es un
proceso iterativo y se basa en los resultados generados. Estos
deben ser interpretados y su rendimiento justificado” (Rodriguez
0., 2010).

Evaluacion del modelo: Una vez definido el conjunto de
modelos iniciales, los ingenieros de DM interpretan los modelos
de acuerdo al conocimiento preexistente y a los criterios de éxito

preestablecidos (Rodriguez O. , 2010).

73



2.4.5. Fase de Evaluacion

Rodriguez (2010) Menciona que en esta fase se evalla el
modelo, teniendo en cuenta el cumplimiento de los criterios de éxito
del problema; considera ademas, que la fiabilidad calculada para el
modelo se aplica solamente para los datos con los que se realizé
el andlisis. De acuerdo a los resultados obtenidos, es preciso
revisar el proceso para poder repetir algin paso anterior por si se
haya cometido algun error (Ver figura 17). “Si el modelo generado
es valido en funcion de los criterios de éxito establecidos en la fase
anterior, se procede a la explotacion del modelo” (Rodriguez O. ,
2010).
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Figura 17. Fase de evaluacién CRISP-DM (CRISP-DM consortium, 2000)

Las tareas que conforman esta fase son las siguientes:

- Evaluacion de los resultados: En esta etapa, se formalizara
su evaluacién en funcion de si los resultados del proyecto
cumplen con los criterios del rendimiento comercial y busca
determinar si hay alguna razén de negocio para la cual, el
modelo sea deficiente, o si es aconsejable probar el modelo en

un problema real si el tiempo y restricciones lo permiten.
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Ademas de los resultados directamente relacionados con el
objetivo del proyecto, ¢es aconsejable evaluar el modelo en
relacion a otros objetivos distintos a los originales?, esto podria

revelar informacion adicional. (Dataprix, s.f.)

Proceso de revision: “En esta tarea, los modelos resultantes
pasan a ser satisfactorios y a satisfacer las necesidades de
negocio. Ahora es apropiado hacer una revision mas cuidadosa
de los compromisos de la mineria de datos para determinar si
alguna tarea ha sido pasada por alto” (Rodriguez O. , 2010).
Esta revision también cubre cuestiones de calidad -por ejemplo:
¢,Construimos correctamente el modelo? ¢Usamos soélo los
atributos que nos permitieron usar y que estan disponibles para

analisis futuros?

Determinacion de futuras fases: Estd en funcion de los
resultados de la evaluacién y la revisidn de proceso. En esta
tarea, el equipo de proyecto decidira si debe terminar el proyecto
y si es apropiado tomar medidas sobre el desarrollo, tanto iniciar
mas iteraciones, 0 comenzar nuevos proyectos de DM; también
incluye los analisis de recursos restantes y del presupuesto, que

puede influir en las decisiones (Dataprix, s.f.).
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2.4.6. Fase de Implementacion
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Figura 18. Fase de implementacién CRISP-DM (CRISP-DM consortium, 2000)

Rodriguez (2010) hace mencién que una vez que el modelo
ha sido validado, se transforma el conocimiento obtenido en
acciones dentro del proceso de negocio y esto se logra cuando el
analista recomienda acciones basadas en la observacion del
modelo y sus resultados, o también cuando se aplica el modelo en
diferentes conjuntos de datos. Un claro ejemplo son casos de
analisis de riesgo crediticio, deteccién de fraudes, entre otros.
Explica ademas que “La mayoria de veces un proyecto de Data
Mining no concluye en la implantacién del modelo, pues se debe
documentar y presentar los resultados de manera comprensible
para el usuario, con el objetivo de lograr un incremento del
conocimiento”. Por otra parte, en la fase de explotacién se debe
asegurar el mantenimiento de la aplicacion y la probable difusion
de resultados (Rodriguez O. , 2010).
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Las tareas que se ejecutan en esta fase son las siguientes:

Plan de implementacién: “Esta tarea toma los resultados de
la evaluacion y concluye wuna estrategia para Ssu
implementacién. Si un procedimiento general se ha identificado
para crear el modelo, este procedimiento debe ser
documentado para su posterior implementacion” (Rodriguez
0., 2010).

Monitorizacion y Mantenimiento: Una preparacion detallada
de una estrategia de mantenimiento previene a que se pase
largos periodos innecesarios de uso incorrecto de resultados.
“Para supervisar el desarrollo de los resultados de la mineria de
datos, el proyecto necesita un plan detallado de proceso de
supervision” (Dataprix, s.f.).

Informe Final: Es la conclusién del proyecto de DM realizado,
este informe puede ser una presentacion final que incluya y
explique los resultados logrados con el proyecto o puede ser
s6lo un resumen de los puntos importantes del proyecto y la
experiencia lograda (Rodriguez O. , 2010).

Revision del proyecto: Es el paso final del método CRISP-DM
y ofrece la oportunidad de formular sus impresiones finales e
incorporar los conocimientos adquiridos durante el proceso de
mineria de datos. En este punto se evalla qué fue correcto e
incorrecto, qué es lo que se hizo bieny qué es lo que se requiere
mejorar (Rodriguez O. , 2010).
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. MATERIALES Y METODOS

3.1 Tipo de investigacion

La presente investigacion es aplicada con propdosito predictivo y valor

explicativo.

3.2 Poblacion

La poblacion de estudio estad constituida por 3000 clientes que
forman parte de la cartera de crédito personal de la Cooperativa de Ahorro
y Crédito a julio del 2013.

3.3 Técnicas e instrumentos de recoleccién de los datos

En la presente investigacion la principal fuente de informacion fue
conformada por el historial crediticio de los clientes pertenecientes a la
cartera de crédito personal, obtenida de la base de datos de la Cooperativa
de Ahorro y Crédito objeto de estudio. Cabe resaltar que la informacion
brindada a los investigadores no incumple o infringe la ley del secreto
bancario, pues no se muestra nombres, apellidos o cualquier otro dato que
identifique los clientes.

Entrevista personal al Administrador de cooperativa de ahorro y

crédito objeto de estudio.

3.4 Andlisis estadistico de datos

En la presente investigacion la base de datos estuvo constituida por
el historial crediticio de 3000 clientes que forman parte de la cartera de
crédito personal de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, contiene en total
30 variables clasificadas en 27 variables cuantitativas y 3 variables
cualitativas. Por criterio de los investigadores, el analisis estadistico se
llevé a cabo considerando todas las variables en estudio.
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Al inicio fue necesario evaluar la relacion entre la variable
dependiente y las variables independientes con el objeto de encontrar al
menos una variable explicativa que permita la construccion del modelo; asi

como probar la normalidad de las variables.

Antes de modelizar, se particion6 la poblacion para trabajar el
entrenamiento y la validacién del modelo, de esta manera se planteé que
un 50% de los casos fueran destinados al conjunto de entrenamiento
(construccion del modelo) y el otro 50% al conjunto de validacion (ajuste y
comparaciéon de los modelos); no se consider6 asignar un porcentaje al
conjunto de testeo por la limitacién de no contar con una mayor cantidad
de datos. En la modelizacién predictiva del conjunto de datos de
entrenamiento se generaron facilmente modelos que predijeran el valor del
TARGET (variable Respuesta) a partir de un conjunto de valores de
entrada; sin embargo, estas predicciones solo fueron precisas para el
propio conjunto de entrenamiento. El intento de generalizar las
predicciones de este conjunto de datos a un conjunto independiente pero
con una distribucién similar puede producir resultados con un deterioro
significativo de la precision, con el fin de evitar este problema se utilizé el
conjunto de validaciébn como forma de evaluar independientemente la

performance de un modelo.

Para tratar los valores faltantes que se presentaron en el modelo se
trabajé con el método de valores faltantes para variables de clase: moda,
constante, distribucion, éarbol de clasificacion (con o sin reglas

subrogantes).

En el modelamiento de datos se utilizaron las técnicas de Regresion
Logistica, Arboles de Clasificacion y Redes Neuronales para la estimacion
de la probabilidad de default (PD), una vez hallado los modelos predictivos
se procedié a comparar y evaluar utilizando estadisticos como: Matriz de

confusién (sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo, precision o
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error de clasificacion), la curva ROC, indice de GINI, el estadistico de
Kolmogorov-Smirnov (KS) y la Curva de Porcentaje Acumulado de
Respuesta Capturada (CAPC) para poder determinar el mejor modelo
predictivo en eficiencia y predictibilidad para el otorgamiento del crédito

personal en la cooperativa de ahorro y crédito.

El analisis se realizd mediante el software estadistico SAS versiéon
9.4, SAS Enterprise Miner Workstation 13.1, R Project 3.2.0 y Excel.
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4.1.

RESULTADOS Y DISCUSIONES

Comprension del negocio

a) Determinar los objetivos del negocio

Maximizar la rentabilidad
Optimizar la asignacion de crédito.
Automatizar el sistema de aprobacion de crédito

Minimizar el riesgo de incumplimiento de pago del crédito.

b) Determinacion de los objetivos de mineria de datos

Objetivo General

Construir un modelo de Credit scoring que permita predecir el

otorgamiento de crédito personal en la cooperativa de ahorro y crédito.

Objetivos Especificos

Identificar al menos una variable explicativa que pueda ser
considerada en la construccion de un modelo de Credit scoring.
Construir modelos mediante las técnicas de Arboles de
Clasificacion, Redes Neuronales y Regresion Logistica que
permitan predecir la probabilidad de incumplimiento del crédito
personal.

Determinar el mejor modelo basado en indicadores eficiencia y
predictibilidad.
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¢) Produccion de un plan del proyecto

Figura 19: Plan del proceso de Mineria de Datos
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Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

d) Herramientas y Técnicas

Se requiere una estacion de trabajo que cuente con algunas
caracteristicas técnicas aceptables como: memoria RAM de por lo
menos 4Gb, 1Gb de espacio en el disco duro, acceso al Data
Warehouse de la organizacién. Para la presente investigacion se utilizé
el SAS 94 y el SAS Enterprise Miner 13.1, que cuentan con
herramientas de conectividad a Excel y a sistemas de gestion de bases
de datos.

Para el modelamiento de datos se utilizé las técnicas de Regresion
Logistica, Arboles de Clasificacion y Redes Neuronales.
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4.2. Comprension de los datos

a) Recoleccién de datos iniciales

Los datos fueron obtenidos de la cartera de crédito personal de la

Cooperativa de ahorro y crédito con fecha de corte a Julio del 2013.

b) Descripcion de los datos

El nimero de registros que conforma la base de datos es de 3000

clientes, contiene en total 30 variables clasificadas en 27 variables

cuantitativas, 3 variables cualitativas.

Variables Cualitativas

Target: Indicador de Calificacion de Default (Variable Dependiente)
IndBancarrota: Indicador de Bancarrota.

ID: Cddigo de identificacion del cliente.

Variables Cuantitativas

NumCob: Numero de Cobranzas

NumRepNeg: Numero de Reportes Negativos

NumVer06: Numero de Verificaciones en 6 los Ultimos meses.
NumVerFinac24: Numero de Verificaciones Financieras en los
altimos 24 meses.

TTransUltVer: Tiempo transcurrido desde la dltima Verificacion.
LCred50: Numero de Lineas de Crédito utilizadas al 50%.
LCred75: Numero de Lineas de Crédito utilizadas al 75%.
LCredCM24: Numero de Lineas de Crédito con calificacion mala
en los ultimos 24 meses.

LCredRepNeg: Numero de Lineas de Crédito con calificacion mala
0 Reportes Negativos.

PLCredSal: Porcentaje de Lineas de Crédito con Saldo.

TLCredAb: Nimero Total de Lineas de Crédito abiertas.
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TLCredAb03: Numero Total de Lineas de Crédito abiertas en los
altimos 3 meses.

TLCredAb12: Numero Total de Lineas de Crédito abiertas en los
altimos 12 meses.

TLCredAb24: Numero Total de Lineas de Crédito abiertas en los
altimos 24 meses.

TLCredMor306024: Numero Total de Lineas de Crédito con
morosidad de 30 o 60 dias en los ultimos 24 meses.
TLCredMor60: Namero Total de Lineas de Crédito con morosidad
de hasta 60 dias.

TLCredMor6024: Numero Total de Lineas de Crédito con
morosidad de 60 dias o mas en los ultimos 24 meses.
TLCredMor60M: Numero Total de Lineas de Crédito con
morosidad de 60 dias 0 mas.

TLCredMor9024: Numero Total de Lineas de Crédito con
morosidad de 90 dias o mas en los ultimos 24 meses.

STLCred: Suma Total de todas las Lineas de Crédito.
PLCredAb24: Porcentaje de Lineas de Crédito abiertas en los
altimos 24 meses.

PLCredAb: Porcentaje de Lineas de Crédito abiertas

TLCredSat: Numero Total de Lineas de Crédito Satisfactorias.
PLCredSat: Porcentaje de Lineas de Crédito Satisfactorias.
SumTLCred: Suma Total de Saldo en todas las Lineas de Crédito.
TTransPLCred: Tiempo transcurrido desde la apertura de la
Primera Linea de Crédito.

TTransULCred: Tiempo transcurrido desde la apertura de la Ultima

Linea de Crédito.
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c) Exploracion de los datos

Tabla 1: Andlisis descriptivo de la cartera de crédito personal en la

Cooperativa Ahorro y Crédito

Variable Missing Media D::t\gr?g;érn Minimo Mediana Maéaximo Asimetria Curtosis
NumCob 0 0.857 2.161 0 0 50 7.557 111.837
NumRepNeg 0 1.43 2.731 0 0 51 5.045 50.938
NumVer06 0 3.108 3.479 0 2 40 2.58 12.821
NumVerFinac24 0 3.555 4.478 0 2 48 2.807 13.051
TTransUltVer 188 3.108 4.638 0 1 24 2.387 5.627
LCred50 99 4.078 3.108 0 3 23 1.443 3.351
LCred75 99 3.122 2.605 0 3 20 1.508 3.687
LCredCM24 0.567 1.324 0 0 16 4.377 28.583
LCredRepNeg 0 1.409 2.46 0 0 47 4.58 48.243
PLCredSal 41 0.648 0.266 0 0.696 3.361 -0.181 4.016
TLCredAb 3 7.88 5.422 0 7 40 1.236 2.195
TLCredAb03 0 0.275 0.582 0 0 7 2.806 12.668
TLCredAb12 0 1.821 1.925 0 1 15 1.624 3.685
TLCredAb24 0 3.882 3.397 0 3 28 1.608 4.380
J-CredMor3060 g 0.726 1.164 0 0 8 1382 1.409
TLCredMor60 0 1.522 281 0 0 38 3.308 17.762
TLCredMor6024 0 1.068 1.806 0 0 20 3.08 14.350
TLCredMor60M 0 2.522 3.407 0 1 45 2.564 12.701
TLCredMor9024 0 0.815 1.61 0 0 19 3.624 19.701
STLCred 40 31205.9 29092.91 0 24187 271036 2.061 8.093
PLCredAb24 3 0.564 0.48 0 0.5 6 2.779 18.533
PLCredAb 3 0.496 0.207 0 0.5 1 0.379 -0.019
TLCredSat 4 13.512 8.932 0 12 57 0.851 0.690
PLCredSat 4 0.518 0.235 0 0.526 1 -0.124 -0.484
SumTLCred 40 20151.1 19682.09 0 15546 210612 2.277 10.964
TTransPLCred 0 170.114 92.814 6 151 933 1.031 2.860
TTransULCred 0 11.874 16.321 0 7 342 6.448 80.310

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013.

d) Verificacion de calidad de datos

- Existen variables con valores missing las cuales son:

TTransUItVer: 188 valores missing

LCred50: 99 valores missing
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LCred75 99 valores missing
PLCredSal: 41 valores missing
TLCredAb: 3 valores missing
STLCred: 40 valores missing
PLCredAb24: 3 valores missing
PLCredAb: 3 valores missing
TLCredSat: 4 valores missing
PLCredSat: 4 valores missing
SumTLCred: 40 valores missing

- Se identificé que la mayoria de variables son Asimétricas con
excepcion de: PLCredAb, PLCredSat, que tienen una
distribucion Normal (ver anexo 3).

- Se identific6 que la mayoria de variables cuantitativas
presentaron datos outliers con la excepcion de: SumTLCred,
PLCredSat, STLCred (ver Anexo 2).

4.3. Preparacion de los datos

a) Seleccion de datos
Se selecciond 28 variables excluyendo la TARGET y ID
b) Limpieza de datos

Tabla 2: Imputacion de las variables con datos Missing

Variables Im'putar Nombre Variable Variable Missing
Método Imputada Imputada
TTransUItVer CONSTANT IMP_TTransUItVer 0 188
LCred50 DISTRIBUTION IMP_LCred50 . 99
LCred75 DISTRIBUTION IMP_LCred75 . 99
PLCredSal DISTRIBUTION IMP_PLCredSal . 41
TLCredAb DISTRIBUTION IMP_TLCredAb . 3
STLCred CONSTANT IMP_STLCred 0 40
PLCredAb24 CONSTANT IMP_PLCredAb24 0 3
PLCredAb DISTRIBUTION IMP_PLCredAb . 3
TLCredSat  DISTRIBUTION IMP_TLCredSat . 4
PLCredSat CONSTANT IMP_PLCredSat 0 4
SumTLCred CONSTANT IMP_SumTLCred 0 40

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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c) Estructuracion de los datos

Se realizaron 4 métodos de transformacion para la técnica de

Regresion Logistica:

Transformaciones simples

Log: La variable se transforma al tomar el logaritmo natural de la
variable.

Square Root: La variable se transforma por la raiz cuadrada de la
variable.

Inverse: La variable se transforma mediante el uso de la inversa
de la variable.

Square: La variable se transforma por el cuadrado de la variable.
Exponential: La variable se transforma utilizando el logaritmo
exponencial de la variable.

Standardize: La variable ha sido estandarizada restando la media

y dividiendo por la desviacion estandar.

Transformaciones por Agrupacion

Bucket: Los cubos se crean dividiendo los valores de datos en
intervalos igualmente espaciados sobre la base de la diferencia
entre los valores maximo y minimo.

Quantile: Los datos se dividen en grupos que tienen
aproximadamente la misma frecuencia en cada grupo.

Optimal Binning for Relationship to Target Transformation: Los
datos se agrupan con el fin de optimizar la relacién a la variable

respuesta.
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4.4.

b)

Modelado

Seleccion de latécnica de modelado
Se utilizaron las técnicas de Regresion Logistica, Arboles de Clasificacion

y Redes neuronales para el modelado predictivo.

Generacion del plan de Prueba

Se particionoé la poblacion plantedndose que un 50% de los datos fueran
destinados al conjunto de entrenamiento y el otro 50% al conjunto de
validacion; no se considerd asignar un porcentaje al conjunto de testeo por

la limitacion de no contar con una mayor cantidad de datos.

Construccion y Evaluacion del modelo

Arboles de Clasificacion
Se plante6 construir tres tipos de Arboles de Clasificacion (CHAID, CART

y C4.5), la comparaciéon de los mismos puede verse a continuacion:

Tabla 3: Indicadores de los modelos de Arboles de Clasificacién

Modelos ECM RECM ROC GINI KS CAPC SENS ESP VPP VPN Exactitud dg"’;f‘or
Arbol CHAID 0.124 0.352 0.731 0.463 0.384 26.597 0.160 0.978 0.588 0.853  0.841 0.159
Arbol CART 0.127 0.357 0.722 0.444 0.371 24.667 0.160 0.978 0588 0.853  0.841 0.159
Arbol C45  0.127 0.357 0.715 0.430 0.371 25545 0.160 0.978 0.588 0.853  0.841 0.159

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

Leyenda:

ECM: Error cuadratico medio KS: Estadistico Kolmogorov-Smirnov
RECM: Raiz cuadrada del Error cuadratico medio CAPC: Capacidad de respuesta Capturada
ROC: Curva ROC SENS: Sensibilidad

GINI: indice Gini E5SP: Especificidad

VPP: Valor predictivo positivo VPN: Valor predictivo negativo
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Figura 20: Curvas ROC y CAPC para los modelos de Arboles de Clasificacion
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Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

En la Figura 20, se puede observar que el arbol CHAID (construido a partir
de la base de datos original) es el que tiene el indicador de captura mas
alto; sin embargo los indicadores no son tan buenos como podria

esperarse.

Regresion Logistica

Se generaron cinco modelos de Regresion Logistica, cuatro modelos se
construyeron con la base original usando las transformaciones Normal,
Bucket, Cuantil y Maximo Normal, y el dltimo modelo se construyd con
agrupacion interactiva para seleccionar las variables de acuerdo al valor

de la informacion.

Tabla 4: Indicadores de los modelos de Regresion Logistica

Tasa

Modelo ECM RECM ROC GINI KS CAPC SENS ESP VPP VPN Exactitud de Error

Reg Log Trans  0.116 0.341 0.461 0.199 0.722 30.400 0.168 0.975 0.575 0.854  0.841 0.159
Reg Log Bucket 0.125 0.354 0.459 0.199 0.715 24.000 0.108 0.980 0.519 0.846  0.835 0.165

Reg Log Quartil  0.139 0.373 0.499 0.200 0.747 10.000 0.000 1.000 - 0.833 0.833 0.167
Reg Log Optimal 0.122 0.349 0.444 0.184 0.789 26.800 0.192 0.959 0.485 0.856 0.831 0.169
Reg Log A.l. 0.117 0.342 0.792 0.584 0.451 30.800 0.160 0.974 0.548 0.853 0.838 0.162

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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Leyenda:

ECM: Error cuadratico medio

RECM: Raiz cuadrada del Error cuadratico medio
ROC: Curva ROC

GINI: indice Gini

VPP: Valor predictivo positivo

KS: Estadistico Kolmogorov-Smirnov
CAPC: Capacidad de respuesta Capturada
SENS: Sensibilidad

ESP: Especificidad

VPN: Valor predictivo negativo

Figura 21: Curvas ROCy CAPC para los modelos de Regresion Logistica
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Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

En la Figura 21, se puede observar que hay dos modelos con indicadores
aceptables; uno de ellos ha sido formado usando la variable transformada,
mientras que el otro ha recurrido a las variables resultantes de la

agrupacion interactiva.

Redes Neuronales

Los modelos de Redes Neuronales que se compararon inicialmente se
construyeron sobre las muestras original y agrupacion interactiva. La
muestra original consideré en la seleccion de las variables utilizar la
Regresion Logistica y Random Forest (donde se utiliz6 dos tipos de
técnicas de optimizacion Levenberg-Marquardt y Gradiente Conjugado

con la funcion de activacion Softmax con tres hidden layers.)
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Tabla 5: Indicadores de los modelos de Redes Neuronales

Modelos ECM RECM ROC GINI KS CAPC SENS ESP VPP VPN Exactitud deTESrfor

Red N. ALl 0.119 0.346 0.785 0570 0.431 28.400 0.104 00984 0565 0.846 0.837  0.163

Red N. Con. Gra. Sof 3 0.125 0.353 0.768 0.535 0.424 27.600 0.260 0.940 0.464 0.864 0.827  0.173
Red N. Lev. Mar. Sof 3 0.120 0.346 0.779 0.558 0.450 29.200 0.124 00975 0500 0.848 0.833  0.167
Red Neuronal L. 0.128 0.358 0.747 0.493 0.381 26.000 0.156 0.964 0.464 0.851 0.829  0.171

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

Leyenda:

ECM: Error cuadratico medio

RECM: Raiz cuadrada del Error cuadratico medio
ROC: Curva ROC

GINI: indice Gini

VPP: Valor predictivo positivo

KS: Estadistico Kolmogorov-Smirnov

CAPC: Capacidad de respuesta Capturada
SENS: Sensibilidad

ESP: Especificidad

VPN: Valor predictivo negativo

Figura 22: Curvas ROC y CAPC para los modelos de Redes Neuronales
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Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

En la Figura 22, se puede apreciar que hay dos modelos con indicadores

aceptables, uno ha sido formado usando las variables por seleccion de

Random Forest con la técnica de optimizacién Levenberg-Marquardt y la

funcién de activacion Softmax con tres hidden layers; mientras que el otro

modelo ha recurrido a las variables resultantes de la agrupacion interactiva.
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4.5.

Evaluacioén

45.1. Evaluaciéon de resultados

Luego de haber identificado el o los mejores modelos de cada

técnica, se procedioé a determinar el mejor modelo basado en los

indicadores de eficiencia y predictibilidad.

Tabla 6: Indicadores de los mejores modelos seleccionados

. Arbol Reg. Log Reg. Log Red N. Lev. Red N.

Variables CHAID Trans. Al Mar. Sof. 3 Al
Target X X X X X
IndBancarrota X
NumCob X X
NumRepNeg X
NumVer06 X X
NumVerFinac24 X X X X X
TTransUltVer X
LCred50
LCred75 X X
LCredCM24 X
LCredRepNeg X X
PLCredSal X X X X X
TLCredAb
TLCredAb03 X
TLCredAb12
TLCredAb24
TLCredMor306024 X X X X X
TLCredMor60 X X
TLCredMor6024 X X X X
TLCredMor60M X X
TLCredMor9024 X
STLCred X
PLCredAb24 X
PLCredAb
TLCredSat X X
PLCredSat X X X X X
SumTLCred
TTransPLCred X X X X X
TTransULCred X
ECM 0.124 0.116 0.117 0.120 0.119
RECM 0.352 0.341 0.342 0.346 0.346
ROC 0.731 0.789 0.792 0.779 0.785
GINI 0.463 0.579 0.584 0.558 0.570
KS 0.384 0.441 0.451 0.450 0.431
CAPC 26.597 30.400 30.800 29.200 28.400
SENS 0.160 0.168 0.160 0.124 0.104
ESP 0.978 0.975 0.974 0.975 0.984
VPP 0.588 0.575 0.548 0.500 0.565
VPN 0.853 0.854 0.853 0.848 0.846
Exactitud 0.841 0.841 0.838 0.833 0.837
Tasa de Error 0.159 0.159 0.162 0.167 0.163

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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Leyenda:

ECM: Error cuadratico medio KS: Estadistico Kolmogorov-Smirnov
RECM: Raiz cuadrada del Error cuadratico medio CAPC: Capacidad de respuesta Capturada
ROC: Curva ROC SENS: Sensibilidad

GINI: indice Gini ESP: Especificidad

VPP: Valor predictivo positivo VPN: Valor predictivo negativo

Figura 23: Curvas ROC y CAPC de los mejores modelos seleccionados.
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Fuente: Elaborado en base a datos de la cooperativa de ahorro y crédito, Julio del 2013

En la Figura 23 se puede observar las variables predictoras y los
estadisticos de resumen de los mejores modelos, para el estudio
realizado se afirma que el modelo éptimo para identificar la
probabilidad de clientes buenos de los malos es la regresion
logistica por agrupacion interactiva (Reg. Log. A.l.) ya que presenta
un error cuadréatico medio de 0.117, curva de ROC con 0.792, indice

de Gini de 0.584 y una respuesta capturada del 30.8%.
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a) Anélisis del modelo optimo
El modelo seleccionado, basado en tasa de error de clasificacién para los

datos de validacion es el modelo entrenado con los siguientes parametros:

- NumVerFinac24: Numero de Verificaciones Financieras en los Ultimos
24 meses

- PLCredSal: Porcentaje de Lineas de Crédito con Saldo

- TLCredMor306024: Numero Total de Lineas de Crédito con morosidad
de 30 o0 60 dias en los ultimos 24 meses

- TLCredMor6024: Numero Total de Lineas de Crédito con morosidad
de 60 dias 0 mas en los ultimos 24 meses

- TLCredSat: Porcentaje de Lineas de Crédito Satisfactorias

- TTransPLCred: Tiempo transcurrido desde la apertura de la Primera

Linea de Crédito
b) Prueba de Desvianza para los coeficientes de los parametros
HO: ﬁi == O

Hl:ﬁi *0

Tabla 7: Desvianza de los coeficientes

Términos
independientes  Chi-Square DF Pr>ChiSq
& covariables

1.351,68 1.099,61 252,07 6 <.0001

So6lo términos
independientes

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

Segun la Tabla 7, se muestra que el nivel de significancia 0.05> 0.0001,
por lo tanto existe prueba suficiente para afirmar que los coeficientes (Bi)

de los parametros son diferentes de cero.
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c) Andlisis de Efectos por pardmetro

Hy:

BNumvVerFinacza = 0
BrLcredsal = 0
BrLcredMor306024 = 0
BricredMore024 = 0
Bricredsat = 0
ﬁTTransPLCred #0

Tabla 8: Andlisis de Efectos de cada coefici

Hy:

ﬁNumVerFinacZz} #0
BrLcredsal # 0
BrLcredMor3o06024 # 0
ﬁTLCredMor6024 #0
ﬁTLCredSat #0
BTTransPLCred #0

ente (B,) de los parametros

Efecto DF -Wald Pr>ChiSq
Chi-Square
WOE_NumVerFinac24 1 17.0510 <.0001
WOE_PLCredSal 1 50.1412 <.0001
WOE_TLCredMor306024 1 26.8937 <.0001
WOE_TLCredMor6024 1 20.6274 <.0001
WOE_TLCredSat 1 8.7961 0.0030
WOE_TTransPLCred 1 12.0731 0.0005

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

Segun la Tabla 8, el estadistico de Wald contrasta la hipétesis de que un

coeficiente aislado es distinto de 0 y sigue una distribucién con media 0

y varianza 1, por lo cual se observa que los coeficientes son diferentes

de 0 ya que el p-valor es menor a 0.05 po

r tanto son significativos
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d) Estimacion de parametros

Tabla 9: Andlisis de estimaciones de Maxima Verosimilitud

Parametro Estimate Standard Wald Estimador Estandarizado Exp(Est)
Error Chi-Square  Pr>ChiSq
Intercept -1.6379 0.0814 404.52 <.0001 0.194
WOE_NumVerFinac24 -0.7952 0.1926 17.05 <.0001 -0.1707 0.452
WOE_PLCredSal -1.0395 0.1468 50.14 <.0001 -0.2967 0.354
WOE_TLCredMor306024  -0.6983 0.1346 26.89 <.0001 -0.2139 0.497
WOE_TLCredMor6024 -0.5232 0.1152 20.63 <.0001 -0.2313 0.593
WOE_TLCredSat -0.3773 0.1272 8.80 0.0030 -0.1443 0.686
WOE_TTransPLCred -0.8455 0.2433 12.07 0.0005 -0.1651 0.429

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

En la Tabla 9, se muestran los coeficientes estimados f, el
estadistico Wald que se distribuye de acuerdo a una X?; por tanto

todos los coeficientes son significativos por tener un X2 > 4,

Tabla 10: Estimaciones del ratio Odds

Efecto Point Estimate
WOE_NumVerFinac24 0.452
WOE_PLCredSal 0.354
WOE_TLCredMor306024 0.497
WOE_TLCredMor6024 0.593
WOE_TLCredSat 0.686
WOE_TTransPLCred 0.429

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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La oportunidad relativa de cada variable del modelo es:

El cociente entre la oportunidad de los que incumplen el crédito expuestos
al Numero de Verificaciones Financieras en los ultimos 24 meses es de
0.452, por tanto la oportunidad de que ocurra el evento es menor para lo

gue no tienen verificaciones.

El cociente entre la oportunidad de los que incumplen el crédito expuestos
al Porcentaje de Lineas de Crédito con Saldo es de 0.354, por tanto la
oportunidad de que ocurra el evento es menor para lo que no tienen lineas

de crédito con saldo.

El cociente entre la oportunidad de los que incumplen el crédito expuestos
al Numero Total de Lineas de Crédito con morosidad de 30 o 60 dias en
los ultimos 24 meses es de 0.497, por tanto la oportunidad de que ocurra
el evento es menor para lo que no tienen lineas de crédito con morosidad

de 30 o0 60 dias en los ultimos 24 meses.

Es el cociente entre la oportunidad de los que incumplen el crédito
expuestos al Numero Total de Lineas de Crédito con morosidad de 60 dias
0 mas en los ultimos 24 meses es de 0.593, por tanto la oportunidad de
gue ocurra el evento es menor para lo gue no tienen lineas de crédito con

morosidad de 60 dias o0 mas.

Es el cociente entre la oportunidad de los que incumplen el crédito
expuestos al Porcentaje de Lineas de Crédito Satisfactorias es de 0.686,
por tanto la oportunidad de que ocurra el evento es menor para lo que no

tienen lineas de crédito satisfactorias.

Es el cociente entre la oportunidad de los que incumplen el crédito
expuestos al Tiempo transcurrido desde la apertura de la Primera Linea
de Crédito es 0.429, por tanto la oportunidad de que ocurra el evento es

menor para lo que no tienen apertura de linea de crédito.
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e)

Interpretacion del Modelo

pi

1-p;

logit (p;) = log

logit (p;) = —1.6379 — 0.7952 *x NumVerFinac24 — 1.0395 = PLCredSal
—0.6983 * TLCredMor306024 — 0.5232 * TLCredMor6024
—0.3773 * TLCredSat — 0.8455 * TTransPLCred

Para la variable NumVerFinac24, manteniendo constante el resto de los
predictores, un cambio de 0 a una verificacion financiera en los ultimos 24
meses produce una disminucion de 0.7952 unidad logit en la variable
TARGET.

Para la variable PLCredSal, manteniendo contante el resto de los
predictores, un cambio de una unidad de porcentaje de lineas de crédito
con saldo produce una disminucion de 1.0395 unidades logit en la variable
TARGET.

Para la variable TLCredSat manteniendo constante el resto de los
predictores, un cambio de una unidad en el porcentaje de lineas de crédito
Satisfactorias produce una disminucion de 0.3773 unidad logit en la
variable TARGET.

Para la variable TLCredMor6024 manteniendo constante el resto de los
predictores, un cambio de una unidad en el numero de lineas de crédito
con morosidad de 60 dias en los ultimos 24 meses produce una
disminucién de 0.5232 unidad logit en la variable TARGET.

Para la variable TTransPLCred manteniendo constante el resto de los
predictores, un cambio de un dia en el tiempo transcurrido desde la
apertura de la linea de crédito produce una disminucion de 0.8455 unidad
logit en la variable TARGET.
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Para la variable TLCredMor306024 manteniendo constante el resto de los

predictores, un cambio de una unidad en el numero de lineas de crédito

morosas de 30 a 60 dias en los ultimos 24 meses produce una disminucion
de 0.6983 unidad logit en la variable TARGET.

f) Matriz de Confusién

Tabla 11: Matriz de Confusion del modelo de Regresion Logistica por

Agrupacion interactiva

Clase Predicha

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

Sensibilidad= 0.160
Especificidad= 0.9736

Exactitud= 0.838

De la Tabla 11 se obtuvo que el nimero total de predicciones
correctas fue del 83.8%, asimismo la proporcion de clientes que

cayeron en default fue 16% vy los clientes que cumplieron con el

crédito otorgado fue del 97.36%.

1 0
Clase 40 210 250 | Negativo
Real 33 1217 | 1250 | Positivo
73 1427 1500
Negativo | Positivo

Donde
1: incumplimiento
0: cumplimiento

99



4.5.2. Puntos de Corte (Cut - Off)

Una vez identificado el modelo con mejores indicadores se realizo
el scoring de los clientes que validaron el modelo de acuerdo a la
Probabilidad de Default, luego se estableci6 20 percentiles los
cuales permitieron clasificar el otorgamiento de crédito en
intervalos de aprobacion, revision y aceptacion.

Por ser el objetivo de la cooperativa de ahorro y crédito maximizar
la rentabilidad, se establecio6 los puntos de corte asignando un 30%
para rechazo automético, 5% para decision del analista de crédito

y un 65% para aprobacion automatica.

Tabla 12: Puntuacion para calificacion de scoring

Intervalo\Rano Frecuencia % Decision

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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A partir de la tabla 12 se obtuvo que 972 clientes serian aptos para
el otorgamiento de crédito, 80 clientes se derivarian al area de
analisis crediticio y que 448 clientes se les denegaria el crédito por

no cumplir con los requisitos del modelo.

Tabla 13: Matriz de Confusion del scoring

Clase Predicha
1 0
1 173 77 250 | Negativo
Clase Real
0 355 895 1250 | Positivo
528 972 1500
Negativo | Positivo Donde
1: incumplimiento

0: cumplimiento

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013

Sensibilidad= 0.692

Especificidad= 0.716

Valor predictivo positivo (VP+)= 0.328
Valor predictivo negativo (VP-)= 0.921
Exactitud= 0.712

Tasa de Error= 0.288

De la Tabla 13 se obtuvo que la proporcién de clientes que cayeron
en default fue del 69.2% a diferencia de lo encontrado en la matriz
de confusion del modelo de regresion logistica que predice que el
16% de clientes no son aptos para otorgarles crédito, por lo que
se afirma que el score realizado con la probabilidad de default de
acuerdo a los objetivos de la cooperativa es mas eficiente para

predecir el otorgamiento del crédito.
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CONCLUSIONES

- Se identifico mas de una variable explicativa durante la construccion
de los modelos scoring; sin embargo, fueron seis las variables
(NumVerFinac24, PLCredSal, TLCredMor306024, TLCredMor6024,
TLCredSat y TTransPLCred) que permitieron determinar la
probabilidad de incumplimiento del crédito personal.

- Se construyé un total de doce modelos utilizando las técnicas de
Arboles de Clasificacion, Regresion Logistica y Redes Neuronales
donde se detalla explicitamente en el capitulo IV. Resultados y

Discusiones - Modelado (pag. 95).

- Se determiné que el mejor modelo basado en indicadores de eficiencia
y predictibilidad fue el modelo de Regresion Logistica por Agrupacion
Interactiva obtenido con los datos sin transformaciones (Reg. Log A.l),
ya que presentd un CAPC del 30,8%, un GINI del 0.584 y un ROC del
0.792.

- Se establecié los puntos de corte en 20 percentiles con frecuencia

uniforme, asignando un 30% para rechazo automatico, 5% para

decision del analista de crédito y un 65% para aprobacién automatica.
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VI,

SUGERENCIAS

Se sugiere enfocarse en la fase de la comprension del negocio; si no
se logra desarrollar esta capacidad, ningun algoritmo por muy
sofisticado que sea, permitira obtener resultados fiables.

A fin de lograr una herramienta dinamica y aceptable, el modelo credit
scoring construido se debera calibrar al menos cada tres meses para
que se mantenga actualizado, acorde con las necesidades de la
institucion y resulte efectivo en sus operaciones en el transcurso del

tiempo.

Se sugiere que el scoring disefiado para la cartera de crédito personal
sea implementado mediante un software para su aplicacién a fin de
que las operaciones crediticias sean mas agiles y eficientes; al
automatizar la evaluacion de los clientes se mejorara el proceso de

concesion de créditos, fundamental en toda institucion financiera.

Si bien esta investigacion concluyé que la regresion logistica por
agrupacion interactiva es el mejor modelo capaz de predecir
eficientemente, cabe aclarar que existe una gran variedad de técnicas
utilizadas para la construccion de modelos credit scoring y que dejan
por tanto numerosas vias de investigacion por donde seguir

avanzando.

103



BIBLIOGRAFIA

Acufia, E. (2004). Clasificacion Usando Arboles de Decisién. Obtenido de

http://math.uprm.edu/~edgar/clasifall9.pdf

Aguilar, J. (2009). Laboratorio: Redes con conexiones hacia adelante. Obtenido
de
http://www.flacsoandes.edu.ec/comunicacion/aaa/imagenes/publicacione
s/pub_30.pdf

AIS Goup. (03 de Noviembre de 2011). Herramientas idéneas para el control de
riesgos y la evolucion de la calidad de las carteras. Obtenido de
http://www.ais-int.com/wp-content/uploads/2011/11/04-Herramientas-
Idoneas-Control-Riesgo.pdf

Araujo, R., & Masci, P. (Octubre de 2007). BASILEA Il en América Latina.

Bank for international settlements. (s.f.). Marco regulador internacional para
bancos (Basilea IIl). Obtenido de http://www.bis.org/bcbs/basel3_es.htm

Bensic, M., Sarlija, N., & Zekic-Susac, M. (2005). Small Business Credit Scoring:
A Comparison of Logistic Regression. Obtenido de
http://bib.irb.hr/datoteka/182478.zekic-sarlija-bensiclTI2004_revised.pdf

Bessis, J. (2002). Risk management in banking. Chichester: John Wiley & Sons.

Brachfield, P. (diciembre de 2015). Politicas de crédito normales, restrictivas o
flexibles.  Obtenido de  http://www.perebrachfield.com/el-blog-de-
morosologia/riesgo-de-credito/politicas-de-credito-normales-restrictivas-
o-flexibles

COFIA. (2 de Marzo de 2011). El riesgo en la organizacion cooperativa de ahorro

y crédito. Obtenido de
http://www.aciamericas.coop/IMG/pdf/riesgoeorganizacioncooperativaayc
pdf

Comité de Supervision Bancaria de Basilea. (1988). International Convergence
of Capital Measurement and Capital Standards (pp.1). Basilea.

Comité de Supervision Bancaria de Basilea. (2004). Convergencia internacional
de medidas y normas de capital (pp. 1). Basilea.

104



Cortijo, F. (2001). Técnicas supervisadas IlI: Aproximacion no paramétrica.
Obtenido de http://iie.fing.edu.uy/ense/asign/recpat/material/tema3_00-
01/nodel.html

Creditos y Cobranzas. (Marzo de 2010). Obtenido de
http://creditosycobranzasdinero.blogspot.pe/2010/01/politicasdecredito.ht
ml

CRISP-DM consortium. (2000). CRISP-DM 1.0. Obtenido de https://www.the-
modeling-agency.com/crisp-dm.pdf

Dataprix. (s.f.). Obtenido de http://www.dataprix.com/comprensi%C3%B3n-del-
negocio

De Lara, A. (2005). Medicion y control de riesgos financieros. Mexico: Limusa.

Emprendedor.pe. (6 de Junio de 2013). Obtenido de
http://emprendedor.pe/finanzas/878-tipos-de-creditos-en-peru.html/

Fermac Risk. (2014). Credit Scoring, Validacién de Modelos y Stress Testing
Nivel I. Obtenido de http://www.fermacrisk.com/credit-scoring-nivel-1

Ferndndez, G. (2002). Data Mining Using SAS Applications. Chapman & Hall /
CRC.

Gamez, M., & Garcia, N. (2000). Rating de pequefias y medianas empresas
mediante Arboles de Clasificacion. Obtenido de
http://www.uclm.es/ab/fcee/D _trabajos/2-2000-2.pdf

Gonzalez, F., & Montoya, J. (Setiembre de 2006). Marketing y Riesgo. Llega el
Marketing Score. Obtenido de
http://pdfs.wke.es/9/4/7/5/pd0000019475.pdf

Herran, L. (24 de Julio de 2009). Repositorio institucional PIRHUA- Universidad
de Piura. Obtenido de Evaluacion crediticia aplicando un modelo de Credit
Scoring en el &ambito microempresarial : caso CMAC Paita:
https://pirhua.udep.edu.pe/bitstream/handle/123456789/1325/ECO_030.p
df?sequence=1&isAllowed=y

Hosmer, D., & Lemeshow, S. (1989). Applied Logistic Regression. Ed. John
Wiley. New York.

Jorion, P. (1999). Valor en Riesgo. México: Limusa S.A de C.V.

Kraneau, E. (2007). Fundamentos Teoéricos de las Redes Neuronales.

105



La Economia. (25 de julio de 2011). Buros de Crédito en el Perd. Obtenido de
http://laeconomia.pe/buro-de-credito.html

Leung, S. (2008). Analisis Comparativo entre Arboles de Clasificacién. Obtenido
de http://techi322.wordpress.com/2008/04/16/analisis-comparativo-entre-
arboles-de-clasificacion-2/

Marin. (2009). Analisis de Cluster y Arboles de Clasificacion. Obtenido de
http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/DM/tema6dm.
pdf

Marin, J. M. (s.f.). Introduccion a las redes neuronales aplicadas. Obtenido de
http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/DM/tema3dm.
pdf

McCulloch, W., & Pitts, W. (1943). Un calculo l6gico de la inminente idea de la
actividad nerviosa. boletin de matematica biofisica.

Molera, L., & Caballero, M. (2001). Prediccion del Exito en Estudios Universitarios
mediante Redes Neuronales. Obtenido de http://www.pagina-
aede.org/Murcia/EQ7.pdf

Molinero, L. (2004). Historia del Razonamiento Estadistico. Obtenido de
http://www.seh-lelha.org/pdf/historiastat.pdf

Montoya, J. (2010). SAS. Obtenido de http://www.sas.com/es_pe/home.html

Morgan, J., & Messenger, R. (1973). THAID: A Sequential Search Program for
the Analysis of Nominal Scale Dependent Variables, Technical report.
Institute for Social Research. University of Michigan.

Mtz. de Lejarza, I. (1998). Elementos Basicos de una Red Neuronal. Obtenido de
http://www.uv.es/~mlejarza/redes.htm

Nieto, S. (18 de Mayo de 2010). Obtenido de
http://mat.izt.uam.mx/mcmai/documentos/tesis/Gen.07-O/Nieto-S-
Tesis.pdf

Pefia, D. (2002). Andlisis de Datos Multivariantes. Mc Graw Hill / Interamericana
de Espafia S.A.

Piedra, N. (2007). Elemento Béasicos de una Red Neuronal II. (E. Publicado por
Advanced Tech Computing Group UTPL. Loja, Ed.) Obtenido de
http://advancedtech.wordpress.com/2007/09/26/elementos-baiscos-de-
una-red-neuron al-artificialparte-ii/

106



Puerta, A. (Junio de 2002). Imputacion basada en arboles de clasificacion.
Publicado por EUSTAT. Obtenido de
http://www.eustat.es/document/datos/ct_04_c.pdf

Quinlan, J. R. (1993). C4.5: Programs for Machine Learning. Elsevier, Burlington,
Canada: Morgan Kaufmann Publishers.

Rodriguez, M., & Global Methodology, M. (Noviembre de 2012). "Centrales
publicas de riesgo, burds de crédito y el sector microfinanciero en América
Latina”. Obtenido de
http://www.microrate.com/media/downloads/2013/06/MicroRate-
Centrales-P%C3%BAblicas-de-Riesgo-Bur%C3%B3s-de-Credito-y-el-
Sector-Microfinanciero-en-Am%C3%A9rica-Latina-v2.pdf

Rodriguez, O. (2010). Metodologia para el desarrollo de proyectos en mineria de
datos CRISP-DM. Obtenido de
http://www.oldemarrodriguez.com/yahoo_site_admin/assets/docs/Docum
ento_CRISP-DM.2385037.pdf

SAS Enterprise miner 13.1. (s.f.). SAS Enterprise miner 13.1 references help.

Schreiner, M. (11 de setiembre de 2002). Ventajas y desventajas del scoring
estadistico para las microfinanzas. Obtenido de
http://mwww.microfinance.com/Castellano/Documentos/Scoring_Ventajas__
Desventajas.pdf

Serrano, C., & Martin, B. (1995). Fundamentos de las redes neuronales
artificiales: Hardware y Software. Obtenido de
http://es.wikipedia.org/wiki/Red_neuronal_artificial

Soltan, A., & Mohammadi, M. (30 de Abril de 2012). A hybrid model using decision
tree and neural network for credit scoring problem. Obtenido de
http://www.growingscience.com/msl/Vol2/msl_2012_ 88.pdf

Superintendencia de Banca y Seguros. (s.f.). Basilea Il y Basilea Ill. Obtenido de
http://www.sbs.gob.pe/principal/categoria/basilea-ii-y-basilea-iii/1075/c-
1075

Superintendencia de Banca y Seguros. (s.f.). Central de riesgos de la SBS:
Conoce tus derechos.

Vigo, G. J. (2010). Método de clasificacion para evaluar el riesgo crediticio: una
comparacion. Obtenido de
http://cybertesis.unmsm.edu.pe/bitstream/cybertesis/3327/1/Vigo_cg.pdf

107



Webmining Consultores. (6 de Julio de 2011). Obtenido de
http://www.webmining.cl/2011/07/entrenamiento-validacion-y-prueba/

108



ANEXOS

Anexo 1: Diagrama de Correlacion
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Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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Anexo 2: Diagrama de Cajas de las Variables en Estudio
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Anexo 3: Histogramas de frecuencia de las Variables en Estudio
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Anexo 4: Diagrama del Proyecto en SAS Enterprise Miner

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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Anexo 5: Indicadores y variables de los modelos de Arboles de Clasificacion

Tabla 14: Indicadores y variables de los modelos de Arboles de Clasificacion

Variables Arbol Arbol Arbol
CHAID CART C4.5

Target X X X
IndBancarrota
NumCob
NumRepNeg
NumVer06
NumVerFinac24 X X X
TTransUltVer
LCred50
LCred75
LCredCM24
LCredRepNeg
PLCredSal X X X
TLCredAb
TLCredAb03
TLCredAb12
TLCredAb24
TLCredMor306024 X X X
TLCredMor60
TLCredMor6024 X X X
TLCredMor60M
TLCredMor9024
STLCred X X
PLCredAb24
PLCredAb
TLCredSat X X
PLCredSat X X X
SumTLCred X
TTransPLCred X X X
TTransULCred
Error cuadratico medio 0.124 0.127 0.127
Raiz del error cuadratico medio 0.352 0.357 0.357
Indice Roc 0.731 0.722 0.715
Coeficiente de Gini 0.463 0.444 0.430
Estadistico Kolmogorov-Smirnov 0.384 0.371 0.371
Sensibilidad (recuerdo) 0.160 0.160 0.160
Especificidad 0.978 0.978 0.978
Valor predictivo positivo (VP+) 0.588 0.588 0.588
Valor predictivo negativo (VP-) 0.853 0.853 0.853
Exactitud 0.841 0.841 0.841
Tasa de Error 0.159 0.159 0.159

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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Tabla 15: Indicadores y variables de los modelos de Regresion Logistica

Reg. Reg. Reg. Reg. Reg.
Variables Logistica|Logistica|Logistica|Logistica|Logistica

Trans. Bucket. | Quartil. | Optimal. 10
Target X X X X X
IndBancarrota X X X
NumCob
NumRepNeg
NumVer06
NumVerFinac24 X X X X X
TTransUltVer
LCred50
LCred75 X X X X
LCredCM24
LCredRepNeg
PLCredSal X X X X X
TLCredAb
TLCredAb03 X
TLCredAbl12
TLCredAb24
TLCredMor306024 X X X X X
TLCredMor60 X
TLCredMor6024 X X X X
TLCredMor60M X
TLCredMor9024
STLCred X
PLCredAb24 X
PLCredAb X
TLCredSat X X
PLCredSat X X X X X
SumTLCred X
TTransPLCred X X X X X
TTransULCred X
Error cuadratico medio 0.116 0.125 0.139 0.122 0.117
Raiz del error cuadratico medio 0.341 0.354 0.373 0.349 0.342
Indice Roc 0.789 0.733 0.500 0.769 0.792
Coeficiente de Gini 0.579 0.466 0.000 0.538 0.584
Estadistico Kolmogorov-Smirnov| 0.441 0.378 0.000 0.426 0.451
Sensibilidad (recuerdo) 0.168 0.108 0.000 0.192 0.160
Especificidad 0.975 0.980 1.000 0.959 0.974
Valor predictivo positivo (VP+) 0.575 0.519 - 0.485 0.548
Valor predictivo negativo (VP-) 0.854 0.846 0.833 0.856 0.853
Exactitud 0.841 0.835 0.833 0.831 0.838
Tasa de Error 0.159 0.165 0.167 0.169 0.162

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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Tabla 16: Indicadores y variables de los modelos de Redes Neuronales

Red Red Red Red
Variables Neuronal | Neuronal Neuronal | Neuronal
Log Al Lev. Mar. | Con. Gra.

Sof 3 Sof 3
Target X X X X
IndBancarrota
NumCob X X X
NumRepNeg X
NumVer06 X X X
NumVerFinac24 X X X X
TTransUItVer X X
LCred50 X
LCred75 X X
LCredCM24 X
LCredRepNeg X X X
PLCredSal X X X X
TLCredAb
TLCredAb0O3 X
TLCredAb12
TLCredAb24
TLCredMor306024 X X X X
TLCredMor60 X X X
TLCredMor6024 X X
TLCredMor60M X X X
TLCredMor9024 X
STLCred X X
PLCredAb24 X X X
PLCredAb X
TLCredSat X X X
PLCredSat X X X
SumTLCred
TTransPLCred X X X X
TTransULCred X X
Error cuadratico medio 0.128 0.119 0.120 0.125
Raiz del error cuadratico medio 0.358 0.346 0.346 0.353
Indice Roc 0.747 0.785 0.779 0.768
Coeficiente de Gini 0.493 0.570 0.558 0.535
Estadistico K-S 0.381 0.431 0.450 0.424
Sensibilidad 0.156 0.104 0.124 0.260
Especificidad 0.964 0.984 0.975 0.940
Valor predictivo positivo (VP+) 0.464 0.565 0.500 0.464
Valor predictivo negativo (VP-) 0.851 0.846 0.848 0.864
Exactitud 0.829 0.837 0.833 0.827
Tasa de Error 0.171 0.163 0.167 0.173

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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Tabla 17:

Clasificacion de Crédito de los Clientes

_Dataobs_ ID TARGET | Reg. TARGET |P_TARGET1 | SCORE | DECISION
2 116 0 0 0.04725 174 Aprobar
3 124 0 0 0.08736 155 Aprobar
6 291 0 0 0.08955 155 Aprobar
8 364 0 0 0.03945 179 Aprobar
9 388 0 0 0.02967 188 Aprobar
10 436 0 0 0.07785 158 Aprobar
16 611 0 0 0.18197 130
22 777 0 0 0.08983 155 Aprobar
24 911 0 0 0.05774 168 Aprobar
25 1039 0 0 0.37064 103 Rechazar
29 1258 0 0 0.41944 97 Rechazar
31 1402 0 0 0.15850 135 Aprobar
33 1437 0 0 0.02274 196 Aprobar
34 1482 0 0 0.04725 174 Aprobar
39 1548 0 0 0.04385 176 Aprobar
41 1559 0 0 0.04974 172 Aprobar
42 1827 0 0 0.40645 99 Rechazar
43 1864 0 0 0.12416 143 Aprobar
46 1927 0 0 0.07500 159 Aprobar
a7 1954 0 0 0.26019 119 Rechazar
48 2033 0 0 0.03229 185 Aprobar
50 2078 0 0 0.14255 140 Aprobar
52 2137 0 0 0.12208 144 Aprobar
54 2156 0 0 0.04725 175 Aprobar
61 2491 0 0 0.15249 136 Aprobar
62 2534 0 0 0.05197 171 Aprobar
64 2596 1 0 0.39844 99 Rechazar
66 2647 0 0 0.04872 173 Aprobar
67 2678 0 0 0.07018 162 Aprobar
68 2687 0 0 0.10672 149 Aprobar
69 2755 0 0 0.06582 165 Aprobar
70 2767 1 0 0.06187 166 Aprobar
71 2782 0 0 0.07407 160 Aprobar
73 2828 0 0 0.14968 138 Aprobar
74 2831 0 0 0.13072 142 Aprobar
75 2875 1 1 0.51116 86 Rechazar
76 2884 1 0 0.37699 103 Rechazar
77 2885 0 0 0.03008 187 Aprobar
78 2940 1 0 0.33035 108 Rechazar
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79 2986 0 1 0.54190 82 Rechazar
2944 124532 0 0 0.08845 155 Aprobar
2946 124596 0 0 0.04154 178 Aprobar
2949 124730 1 0 0.32744 109 Rechazar
2952 124817 1 0 0.40963 99 Rechazar
2953 124832 0 0 0.18669 130
2954 124837 0 0 0.44036 94 Rechazar
2955 124866 0 0 0.14676 138 Aprobar
2957 124922 0 0 0.26182 116 Rechazar
2958 124974 0 0 0.03312 184 Aprobar
2960 124989 0 0 0.03131 187 Aprobar
2963 125118 0 0 0.04397 176 Aprobar
2965 125245 0 0 0.06135 166 Aprobar
2966 125251 0 0 0.06864 161 Aprobar
2967 125260 0 0 0.18238 132
2969 125368 0 0 0.16608 134 Aprobar
2971 125399 0 0 0.09674 151 Aprobar
2974 125501 0 0 0.30279 112 Rechazar
2978 125638 0 0 0.14478 139 Aprobar
2980 125666 0 0 0.02907 189 Aprobar
2981 125727 0 0 0.38549 102 Rechazar
2983 125799 1 0 0.43723 96 Rechazar
2985 125930 0 0 0.05655 169 Aprobar
2986 125936 0 0 0.07021 161 Aprobar
2987 125989 0 0 0.03397 184 Aprobar
2988 126065 1 0 0.46016 93 Rechazar
2989 126190 0 0 0.14899 138 Aprobar
2990 126234 0 0 0.16819 134 Aprobar
2991 126271 1 0 0.06429 164 Aprobar
2993 126327 1 0 0.30486 111 Rechazar
2994 126332 1 0 0.41208 97 Rechazar
2995 126402 0 0 0.09268 154 Aprobar
2997 126448 0 0 0.01499 207 Aprobar
2998 126465 0 0 0.11541 147 Aprobar
2999 126487 0 0 0.16406 134 Aprobar

Fuente: Elaborado en base a datos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito, Julio del 2013
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