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RESUMEN

La presente investigacion evalla la calificacion crediticia de los microcréditos otorgados
por la Cooperativa de Ahorro y Crédito Fernando Daquilema Ltda. en el 2023, por medio
de la comparacion de criterios de desempefio entre el modelo de regresion y arboles de
decision a fin de seleccionar el modelo con mejor precision predictiva. La investigacion
tiene un enfoque cuantitativo, de tipo correlacional y explicativo. Los modelos se
compararon empleando métricas de precision, la matriz de confusion, curva ROC, las
variables influyentes y facilidad de implementacion. Para ello, se utilizaron los mismos
datos de entrenamiento (70%) y datos de prueba (30%). Los resultados, obtenidos con el
software estadistico R Studio, indicaron que ambos modelos ofrecen buenas predicciones.
La regresion logistica mostrd una precision ligeramente superior con el 87.71%, en
comparacion con el 85.40% de los arboles de decision. Ademas, el area bajo la curva -
AUC-, para la regresion logistica fue del 85%, mientras que para los arboles de decisién
fue del 81%. La pérdida logaritmica también indico diferencias, siendo del 31% para la
regresion logistica y del 38% para los arboles de decision. Finalmente, los dos modelos
proporcionaron resultados similares con una diferencia minima basada en las variables
explicativas utilizadas. La eleccion del modelo méas adecuado en una entidad financiera
dependeré de las variables que se consideran mas relevantes para la prediccion del riesgo
crediticio y la facilidad de implementacion con el sistema de informacién disponible en
la institucion.

Palabras clave: Arboles de decision, Calificacion del cliente, Comparacion,
Riesgo crediticio, Regresion logistica.
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ABSTRACT

This study looks at the credit rating of microcredits given by the Fernando Daquilema
Ltda. Savings and Credit Cooperative in 2023. It does this by comparing the performance
criteria of the regression model and decision trees in order to find the model that can
predict things the most accurately. The research has a quantitative approach of a
correlational and explanatory type. We compared the models using precision metrics, the
confusion matrix, the ROC curve, influential variables, and ease of implementation. We
used the same training data (70%) and test data (30%) for this comparison. The results,
obtained with the statistical software R Studio, indicate that both models offer accurate
predictions. Logistic regression showed a slightly higher accuracy of 87.71%, compared
to 85.40% for decision trees. Additionally, the area under the curve (AUC) for logistic
regression was 85%, while for decision trees it was 81%. The logarithmic loss also
indicated differences, being 31% for logistic regression and 38% for decision trees.
Finally, the two models provided similar results with a minimal difference based on the
explanatory variables used. The best model for a financial institution will depend on the
variables that are thought to be most useful for predicting credit risk and how easy it is to
use with the institution's current information system.

Keywords: Decision trees, Customer rating, Comparison, Risk credit, Logistic
Regression.
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CAPITULO 1

PROBLEMA

1.1.  Planteamiento del problema

La crisis del COVID-19 provoco una transformacion en la salud y estabilidad
financiera en todo el mundo, el impacto més dréstico se vio en los sistemas de ahorro y
crédito de tipo cooperativo. Cuando una oferta laboral escasea y la produccién se reduce,
se crea una crisis del nivel mas grave (Macias y Loor, 2022). Las limitaciones de
movilidad impuestas por el gobierno para evitar la pérdida de vidas han tenido un efecto
negativo también en la economia, generando un incremento de la morosidad por impago

de créditos que se han concedido (Luque y Pefiaherrera, 2021).

A nivel mundial, la gestion de riesgo crediticio es una preocupacion central,
especialmente en sectores microempresarios donde el acceso de crédito es vital para el
desarrollo econdémico. Algunas investigaciones destacan el aumento de la morosidad
como un desafio significativo que requiere la implementacién de modelos estadisticos
mas precisos para evaluar el riesgo crediticio. Aunque la regresion logistica ha sido un
enfoque comun, actualmente existe un crecimiento de interés en modelos alternativos

como las técnicas de machine learning (Martinez Fernandez, 2022).

En Ecuador, la situacion econémica de los ultimos afios ha tenido un impacto
importante en los clientes con crédito a la hora de cancelar sus obligaciones. Es asi como
ciertas entidades comerciales implementaron planes de refinanciamiento para mantener
sus niveles de morosidad dentro de parametros estables (Lopez, 2017). Las cooperativas
de ahorro y crédito juegan un papel fundamental para el desarrollo de econémico del pais,
enfrentan problemas relevantes, derivado de diversos factores como la pandemia,

terremoto y apreciacion de dolar (Congacha, 2023).

Debido a esto, resulta esencial adoptar modelos de evaluacion crediticia mas
eficaces en el contexto de microcréditos (InSight, 2008). A pesar de que se han
investigado varias técnicas, como el score crediticio, regresion logistica y arboles de
decision en riesgo crediticio, hay una carencia de investigaciones que muestren de forma

detallada la eficacia de la regresion logistica en comparacion con los arboles de decision.



La cooperativa Fernando Daquilema Ltda. enfrenta problemas similares, ya que
unos de los productos con un elevado indice de morosidad es la linea microcréditos
(Pacific Credit Rating [PCR], 2023). La metodologia actual utilizada por la institucién
para evaluar las solicitudes de crédito se basa principalmente en criterios subjetivos, sin
aprovechar la base de datos la base de datos interna para incorporar variables relevantes
ni utilizar ningun método estadistico (Congacha, 2023). Esto genera limitaciones en la
medicidn de riesgo crediticio. Aunque se han estudiado enfoques para el control de riesgo
de crédito, como la matriz de cosechas, indicadores financieros, modelo logit. No existen
estudios que comparen a fondo la efectividad del modelo de regresion y arboles de

decision basados en precision y facilidad de implementacion.

La técnica mas utilizada para prediccion de una calificacion crediticia en el ambito
financiero es analisis discriminante y regresion logistica, siendo la mas utilizada la
regresion logistica. Sin embargo, en la actualidad, los arboles de decision han ganado la
popularidad en la calificacion crediticia y ahora se utilizan cominmente para ajustar datos

y predecir incumplimientos (Hernandez, 2004).

Tanto la regresion como los arboles de decision son métodos ampliamente
empleados en diversas areas de investigacion, principalmente en la medicién de riesgo
crediticio. Sin embargo, cada uno tiene sus propias ventajas y desventajas, lo que lleva a
distintos criterios de evaluacion. Esta variedad de enfoques ha generado un debate sobre
cual método es mas eficaz para estimar la calificacion crediticia, lo que representa un
desafio considerable. La controversia surge debido a las conclusiones contradictorias en
los estudios; algunos indican que la regresion es superior, mientras que otros defienden
los arboles de decision. Este dilema no solo se centra en la precision del modelo, sino

también en su aplicacion e interpretacion.

Ante esta ausencia de un analisis comparativo que evalla la efectividad de la
regresion logistica y los arboles de decision en la estimacion de la calificacion crediticia
genera incertidumbre en la gestion de riesgo crediticio. Por consiguiente, este estudio, se
propone responder a la siguiente pregunta: ¢Cuél de los dos modelos entre regresion
logistica y arboles de decision, es mas eficaz en la estimacion de la calificacion crediticia

en los microcréditos de la cooperativa Fernando Daquilema Ltda.?



1.2.  Preguntas de investigacion

La presente investigacion formula las siguientes preguntas clave que guiaran el estudio:

¢Qué procesos realizar para transformar la cartera de microcréditos en una base

de datos estructurada y til para la aplicacion de modelos de prediccion?

¢Cudl es la eficacia y precision de los modelos de regresion y arbol de decisién en

la estimacion de la calificacion crediticia del microcrédito?

¢Qué métricas de desempefio se puede comparar entre el modelo de regresion y

arboles de decisién en la determinacion de la calificacion crediticia?

1.3.  Objetivos de investigacion

1.3.1. Objetivo General

Evaluar la calificacion crediticia de los microcréditos otorgados por la
Cooperativa de Ahorro y Crédito Fernando Daquilema Ltda. en el 2023, por medio de la
comparacion de criterios de desempefio entre el modelo de regresion y arboles de

decision.
1.3.2. Objetivos Especificos

1. Determinar las variables que influyen en la estimacion de la calificacion

crediticia de los microcréditos de COAC Fernando Daquilema Ltda. en el 2023.

2. Estimar la calificacion crediticia de los microcréditos de la COAC
Fernando Daquilema Ltda. A través de la aplicacion de los modelos de regresion y

arboles de decision.

3. Analizar la calificacion crediticia de microcréditos otorgados en la
COAC Fernando Daquilema Ltda. por medio de la comparacion de la precision
predictiva y facilidad de implementacion entre los modelos de regresion y arboles de

decision.



1.4. Justificacion

La investigacion compara modelos de regresion y arboles de decision para evaluar
la calificacion crediticia en microcréditos en la Cooperativa de Ahorro y Crédito
Fernando Daquilema Ltda., abarcando el periodo comprendido entre enero y diciembre
de 2023. Este marco temporal es fundamental para analizar la evolucion y dindmica de la
cartera de microcréditos, con un enfoque especifico en esta linea crediticia. Se excluye el
analisis de otras lineas de crédito, lo cual es necesario para profundizar en un segmento
critico que ha mostrado altos indices de morosidad, tanto en esta cooperativa como en

otras entidades financieras.

La eleccion de la Cooperativa Fernando Daquilema para el desarrollo de esta
investigacion se fundamenta en su destacada trayectoria tanto a nivel local como nacional.
La cooperativa no solo ofrece productos y servicios financieros a sectores vulnerables,
sino que su cartera de microcréditos es un componente esencial de su operacion. Este
estudio es conveniente, ya que representa una oportunidad para aplicar los modelos
propuestos en un entorno real, con el objetivo de identificar el modelo mas efectivo para

la evaluacion de solicitantes de crédito.

La trascendencia social de este estudio radica en su capacidad para facilitar el
acceso a microcréditos para emprendedores de bajos ingresos mediante métodos mas
eficientes y justos. Esto mejorara la inclusion financiera como acceso a servicios y
productos financieros que ofrece la institucion, esto generara oportunidades de empleo y

desarrollo en los sectores rurales, impactando positivamente la economia local y nacional.

La investigacion tendra implicaciones préacticas significativas en el disefio de
estrategias y programas para optimizar la evaluacion crediticia. Esto permitira desarrollar
modelos especificos para la cooperativa Fernando Daquilema Ltda. y otras entidades

financieras, facilitando una gestion mas efectiva del riesgo crediticio.

Este estudio también ampliara el conocimiento actual de los métodos predictivos
en microcréditos, tratando una carencia en el contexto local y nacional respecto a la
comparacion de modelos de regresion y arboles de decision sobre cual de los dos modelos
es mejor en la estimacion de la calificacion crediticia y en base que métricas de precision.
Los resultados obtenidos podrian ser aplicables a principios mas amplios, facilitando que
otros investigadores examinen metodologias comparativas en diferentes contextos segln

los objetivos del estudio.



Desde una perspectiva metodoldgica, esta investigacion se centra en el desarrollo
y aplicacion de modelos de regresion y arboles de decision para estimar la calificacion
crediticia, lo que mejoraré la comprension de las relaciones entre variables cualitativas,
cuantitativas y el riesgo crediticio. Este enfoque no solo aportara recomendaciones
valiosas para futuras investigaciones en diversos contextos como la metodologia de
comparacion y poblaciones, sino que también destaca la relevancia de la estadistica en el
desarrollo del modelo de prediccion crediticia. Las herramientas analiticas y estadisticas
facilitan la identificacion de patrones y la evaluacion de modelos de prediccion, siendo

esenciales para mitigar el riesgo de incumplimiento.

Por altimo, esta investigacion se alinea con el Objetivo de Desarrollo Sostenible
(ODS) 8 y la Linea de Investigacion del Programa de Postgrado: “Aplicacion de la
Estadistica en la solucion de problemas del entorno”, a la que se adscribe la investigacion,
su propdsito es mejorar las condiciones de vida mediante un crecimiento econémico que
sea sostenido, inclusivo y sostenible. Ademas, de fomentar el empleo pleno, productivo
y el trabajo decente para todos. También apoya el Plan Nacional de Desarrollo 2021-2025
al promover la inclusion financiera y el acceso a servicios econémicos de alta calidad,
destacando los objetivos 2 y 3. Esta alineacion contribuye a un enfoque integral que
integra el crecimiento econdmico, la inclusion social y la sostenibilidad. Como también
el apoyo hacia el desarrollo de capacidades productivas y el emprendimiento que son
fundamentales para la creacion de empleo y la mejora de la calidad de vida en las zonas

rurales.



CAPITULO I1I

FUNDAMENTACION TEORICA

La fundamentacion teorica de esta investigacion se estructura en tres componentes
esenciales. En primer lugar, la seccion de antecedentes analiza investigaciones previas
que han abordado la comparacion de diferentes técnicas para la estimacién de la
calificacion crediticia, destacando los hallazgos relevantes y las metodologias utilizadas.

A continuacién, el marco tedrico proporciona un aporte conceptual, delineando
los principios y teorias que sustentan el anélisis de los modelos de regresion y arboles de
decision como herramientas analiticas para la calificacion crediticia, asi como las

interrelaciones entre las variables que afectan a los prestatarios de microcréditos.

Por ultimo, el marco legal examina las normativas y regulaciones aplicables a la
medicion de la calificacidn crediticia, asegurando que la investigacion sea sustentada bajo

los parametros legales.

2.1. Antecedentes de investigacion

En cuanto a los estudios anteriores que respaldan esta investigacion, es
fundamental destacar aquellos que han utilizado tanto técnicas estadisticas
convencionales como modelos de machine learning para comparar su efectividad en
desarrollar un modelo 6ptimo de estimacion de calificacion crediticia. Estos estudios
ofrecen una evaluacion de las ventajas y limitaciones de cada método, proporcionando un

contexto robusto para el analisis comparativo de esta investigacion.

Curto (2023) llevé a cabo un estudio en Espafia en colaboracién con la
Universidad de Valladolid. Compard diversas técnicas de prediccion de aprendizaje
automatico, se incluyen la regresion logistica, el modelo probit, el arbol de decision y la
red neuronal. Los resultados demostraron que los modelos logit y probit ofrecen
resultados practicamente idénticos. Ademas, se evidencido que no hay diferencias
significativas entre los resultados del modelo logit y su equivalente de aprendizaje
automatico, la regresion logistica. Se han empleado varios criterios de evaluacién, como
la tasa de acierto promedio en la validacion cruzada, la tasa de acierto global, la matriz
de confusion y diversas métricas derivadas de esta ultima, como la sensibilidad, la

especificidad, el valor F1, asi como la curva ROC y su area bajo la curva (AUC).



Bennell et al. (2006) llevaron a cabo un estudio en Reino Unido en colaboracién
con escuela de negocios de Aberystwyth. Utilizaron un conjunto completo de datos de
agencias de calificacion y paises durante el periodo 1989-1999, donde demostraron que
las redes neuronales artificiales representaron una tecnologia superior para calibrar y
predecir calificaciones soberanas en relacion con el modelado probit ordenado. Los
resultados de las calificaciones crediticias soberanas presentados corroboran los hallazgos
de otros investigadores de que las ANN son clasificadores altamente efectivos.

Ozturk et al. (2016) Exploraron el rendimiento de prediccion de varias técnicas
de inteligencia artificial para predecir calificaciones crediticias soberanas en una muestra
heterogénea. Los resultados sugieren que los clasificadores de IA superan a la técnica
estadistica convencional en términos de prediccion precisa. Segun la medida de
prediccion precisa de uno y dos niveles, el rendimiento de prediccion de los clasificadores
de 1A supera el 90% de precision, mientras que el rendimiento del método estadistico

convencional es de alrededor del 70%.

Sezgin (2006) enfoco en el proceso de calificacion crediticia interno, utilizando
datos reales de un banco turco sobre empresas manufactureras para construir varios
modelos predictivos, incluyendo regresion logistica, probit, analisis discriminante y
arboles de clasificacion y regresion. Se destaca la importancia de seleccionar una muestra
Optima para mejorar el rendimiento de los modelos, asi como la conversion de variables
continuas en variables escaladas ordenadas para evitar problemas de escala. La
evaluacion del rendimiento de los modelos se realizé tanto dentro como fuera de la
muestra, utilizando técnicas de validacion sugeridas por el Comité de Basilea. Se
concluye que, en la mayoria de los casos, el modelo de clasificacion y arboles de regresién

supera a las otras técnicas.

Caner (2023) evaluo el desempefio de modelos de riesgo crediticio estandar como
regresion logistica y Probit, junto con modelos avanzados como Random Forest y
LightGBM. Se utilizaron métricas como la curva ROC, el valor de recuperacion y la
matriz de confusion para medir la efectividad de los modelos. Los resultados mostraron
que la regresion logistica superd al probit en la prediccion del riesgo crediticio,
obteniendo un AUC de 0,77 y una recuperacion de 0,73, mientras que Probit tuvo un
AUC de 0,67 y una recuperacion de 0,42. LightGBM destac6 con un AUC de 0,89 y una

recuperacion de 0,88, siendo superior al Random Forest en términos de recuperacion.


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/classification-machine-learning

Bensic et al. (2005) analizaron caracteristicas relevantes para la calificacion
crediticia de préstamos a pequefias empresas en un conjunto de datos con condiciones
economicas especificas a traves de métodos como regresion logistica, redes neuronales y
arboles de decision CART. Compararon la precision de los modelos extraidos, probando
cuatro algoritmos de redes neuronales. Aunque no se encontraron diferencias
estadisticamente significativas entre los modelos, el modelo probabilistico de redes
neuronales obtuvo la mayor tasa de acierto y el menor error tipo I. Este modelo también
mostrd la mayor asociacion con los datos y el menor costo total de clasificacion erronea

en todos los escenarios estudiados.

Manvitha y Rekha (2023) compararon el porcentaje la precision de la humedad de
las hojas utilizando modelos de regresion logistica frente al modelo de arbol de decision,
donde el modelo de regresién obtuvo una precision de 91.89% en comparacion con la
precision de arbol de decisidn con 80.24%.

Reddy y Karthikeyan (2022) desarrollaron un estudio en Pakistan en participacion
conjunta con conferencia internacional sobre matematica, ciencias actuariales,
informaética y estadistica MACS. Evaluaron que tan bien es el algoritmo de arbol de
decision y regresion logistica en la clasificacion de fotografias de fuego y humo,
utilizaron métricas como precision, recuperacion, puntuacion f y nimero de precision
para evaluar el rendimiento del algoritmo. En comparacién entre ambos modelos, el arbol
de decisiéon funciond mejor con 90.54% de precision frente al modelo de regresion

logistica con 87.75%.

Boer et al. (2023) compararon algunos modelos de clasificadores entre ellas el
modelo de arbol de decision y regresion logistica, en los resultados obtuvieron que el
modelo de regresion logistica mostré mejor precision con su métrica en promedio de

92.61% frente a los deméas modelos que resultaron con sus métricas por debajo de 90%.

Aji y Dhini (2019) sefialaron que el score crediticio es una evaluacion de la
viabilidad de las solicitudes de crédito, en ese estudio utilizo el enfoque de mineria de
datos en donde se utiliz6 dos clasificadores las cuales son: arbol de decision y random
forest. El clasificador con mayor precision es random forest con un 72.95%, en cambio,
la peor precision la realizé fue arbol de decisién con un 68.7%. La mejor sensibilidad

realizada por random forest complementada con Ada-boost con 0.73. Se consideraron



como el mejor modelo en terminos de prevenir el error tipo 1l que podria impactar en el

aumento de la morosidad en una institucién financiera.

Wang et al. (2022) predijeron el incumplimiento para préstamos personales de un
experimento sobre un conjunto de datos que incluyd méas de 20 mil préstamos personales
en linea, las principales variables o caracteristicas que incluyen en la industria de los
prestatarios son: los ingresos, los antecedentes educativos, la edad, la ciudad, el género,
los bienes raices y el puntaje crediticio de Zhima. En este estudio utilizo 6 tipos de
clasificadores como es: arbol de decision, random forest, Naive Bayes, KNN, SVM,
Neural Network, siendo la més afectiva la clasificacion Random Forest con 94.5% de

efectividad.

También existe estudios sobre la comparacion de diferentes técnicas para la
estimacion de la calificacion crediticia a nivel Latinoamérica. A continuacién, menciona

algunos autores que llevaron a cabo este estudio.

Gonzalez (2023) menciono que la forma efectiva de gestionar el riesgo crediticio
es a través del uso de modelos estadisticos que, a partir de una muestra de clientes
clasificados como buenos o0 malos, permiten predecir la probabilidad de incumplimiento,
al utilizar modelos avanzados, las entidades financieras pueden tomar decisiones
fundamentadas, establecer niveles de riesgo, asignar capital de manera eficiente y cumplir

con los requisitos regulatorios.

Hernandez (2004) indicd que la técnica mas utilizada para prediccion de una
calificacion crediticia en el ambito financiero es andlisis discriminante y regresion
logistica, siendo la mas utilizada la regresion logistica porque vincula la puntuacion y la
probabilidad de incumplimiento. Sin embargo, en la actualidad, los arboles de decision
han ganado la popularidad en la calificacidn crediticia y ahora se utilizan comunmente

para ajustar datos y predecir incumplimientos.

Gonzélez (2023) realiz6 un estudio en México, en donde compard el desempefio
de dos algoritmos de aprendizaje supervisado, el arbol de decision y la regresién logistica,
en la prediccion de riesgo crediticio. Se evalud la eficacia de los modelos de regresion
logistica frente a los arboles de decision en la prediccion de riesgo crediticio, encontrando

que la regresion logistica demostrd una mayor eficacia con un 0.93 de exactitud, mientras



que los arboles de decision obtuvieron una eficacia de 0.83 de exactitud al entrenar ambos

modelos con el mismo nimero de muestras.

Martinez Fernandez (2022) realiz6 la comparacion de modelos de Machine
Learning aplicado al riesgo de crédito a partir de las métricas que miden el rendimiento
de los algoritmos que nos permiten calcular la probabilidad de incumplimiento de los
clientes de la cartera, segun los analisis realizados, la metodologia mas adecuados para
predecir la probabilidad de incumplimiento corresponden a la regresion logistica y
Gradient Boosting, ya que sus métricas en los datos de muestras y validacion fueron
mejores que al promedio obtenido en los deméas modelos.

Izquierdo Cruz (2019) compard dos enfoques para evaluar el incumplimiento en
una cartera de crédito especializada en financiamiento de motocicletas de una institucion
financiera del sector real. Por un lado, se empleo arboles de decisién como una técnica
exploratoria de autoaprendizaje no paramétrica. Por otro lado, se utilizan modelos de
eleccion discreta que se centran en el comportamiento individual al relacionar la decisién
de eleccion con diversos factores. Ambos enfoques se enmarcan en modelos
probabilisticos. Se observo que, en términos de tasas de clasificacion correcta, los arboles
de decision presentan un rendimiento por debajo del 60%, mientras que los modelos

discretos logran un 62.4% y 61.6% para los modelos logit y Probit respectivamente.

Rodriguez Avellaneda (2018) evaluo la efectividad de varios modelos como
regresion probit, arboles de decisién, llegando a una conclusion de que el modelo méas
efectivo para la prediccion de riesgo crediticio fue arboles de decision, con un minimo
error de 11,3% el cual permitio contar con un ajuste adecuado, demostrando la efectividad

de este tipo de modelos en el sector microcrédito.

Ossa y Jaramillo (2021) compararon la precision de un modelo de regresion
logistica frente a algunos modelos de Machine Learning para la estimacion del riesgo de
crédito, como resultado obtuvo que el modelo més equilibrado al momento de evaluacion
fue el Random Forest, dado que fue el que presentd el mejor ajuste basandose en las

métricas de exactitud evaluadas.

Gonzales et al. (2022) plantearon la comparacion de dos modelos para evaluacion
de riesgo crediticio para el prestamo de productos prepago. Los modelos presentados

fueron arboles de decision y regresion logistica las cuales fueron comparados por medio

10



de la curva de ROC y el método de validacion cruzada K-Fold. EI mejor modelo para
viabilidad de un préstamo de producto solicitado es el rbol de decision, ya que al realizar
una comparacién con el modelo de regresion logistica y su validacion cruzada el indicador
de exactitud fue del 86%.

Salazar Vergara (2021) indicé que la caracterizacion de la variable es muy
importante, porque permite descomponer las variables que componen el problema de
investigacion. Las variables independientes que aportaria para explicar la variable
dependiente se basan en de acuerdo con su significancia estadistica para su contribucion
a la prediccién del nivel de riesgo, las cuales son: tipo de crédito, nivel educativo, plazo
del crédito, tasa de interés, calificaciones de riesgo, edad, género, ubicacion geografica,
situacion legal, empleo, ingresos, disponibilidad para embargo, historial de morosidad y

saldo pendiente.

Tamara et al. (2019) buscaron desarrollar un sistema de calificacion crediticia que
identifique las variables mas influyentes en la toma de decisiones sobre la aprobacion de
créditos en entidades financieras especificas. Se emplearon dos técnicas estadisticas, la
regresion logistica y las redes neuronales, las cuales han sido ampliamente utilizadas en
estudios de prondstico recientes. El estudio analizé doce variables y cre6 dos modelos,
dividiendo una base de 43,086 obligaciones en un 70% para entrenamiento y un 30% para
verificacion. La precision del modelo fue del 71.65% en la prediccion de clientes de
manera exacta, con un aumento al 72.04% en la base de revision, indicando una exactitud

similar en ambas particiones.

Barreno (2012) desarrollé una investigacion en Perd en junto con la Universidad
de Lima. Demostr6 una metodologia para la comparacion de los modelos de clasificacion
de regresion logistica y arboles de clasificacion en el estudio de la desercion universitaria,
en ambas metodologias usaron los mismos datos de entrada y los datos de prueba para su
evaluacion. Los resultados obtenidos fueron similares en ambos casos con 94%

aproximadamente de clasificacion correcta.

En ecuador también existe investigaciones que emplean métodos estadisticos y
algoritmos de prediccidn para analizar la calificacion crediticia en los socios que solicitan

un préstamo.
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Peréz et al., (2022) desarrollaron un algoritmo de aprendizaje automatico que
predice la probabilidad de pago de un deudor y estabiliza una estrategia de cobranza de
deudas. Se recopila, limpia y preprocesa un conjunto de datos no balanceados con
7.447.856 registros para entrenar un clasificador aleatorio de Forest, una maquina de
refuerzo de gradiente, una regresion logistica y un perceptron multicapa utilizando una
técnica de submuestreo aleatorio. El desempefio de los modelos se compara utilizando las
métricas de evaluacion de sensibilidad, especificidad y AUC. El algoritmo con mejor
rendimiento es el Gradient Boosting Machine con una sensibilidad de 0,97, una

especificidad de 0,93 y un AUC de 0,98 en el conjunto de validacion.

Buitron et al., (2022) se entrenan modelos lineales para predecir la probabilidad
de pago de un cliente a una agencia de cobranza de deuda ecuatoriana los primeros tres
meses después de firmar un acuerdo de pago. Especificamente, se implementan una red
neuronal de avance, regresion logistica y modelos de conjunto de refuerzo de gradiente
utilizando la metodologia de mineria de datos SEMMA, que comprende los pasos de
muestrear, explorar, modificar, modelar y evaluar. Ademas, al analizar los resultados de
los modelos, se identifican que las redes neuronales funcionan mejor que los modelos

competidores en términos de precision de clasificacion.

Chiluiza et al., (2023) llevaron a cabo un estudio en donde el objetivo consiste
aplicar la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) y
los modelos Random Forest (XGBoost), Regresion Logistica y Redes Neuronales de
aprendizaje supervisado, para implementar un modelo predictivo que permita evaluar el
riesgo crediticio. Con el resultado de la aplicacion del modelo predictivo, se concluye que
el uso de herramientas de Machine Learning ayuda a optimizar la evaluacién del riesgo
crediticio en las entidades financieras. Una vez utilizada la metodologia CRISP-DM para
el analisis, desarrollo y evaluacion de los modelos, se concluy6d que el modelo més

eficiente es el Random Forest.
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2.2. Marco Teorico

Para garantizar su eficiente funcionamiento, es esencial que toda institucion
financiera enfoque sus esfuerzos en gestionar los diversos riesgos a los que se enfrenta
como parte de su labor. Dado que la concesion de créditos representa la principal fuente
de ingresos en el ambito financiero, resulta fundamental que se realice una evaluacion
adecuada de los riesgos asociados a esta actividad, con el objetivo de maximizar su
otorgamiento a individuos o empresas que ofrezcan garantias solidas para minimizar la
probabilidad de incumplimiento en la recuperacion de los fondos prestados (Ayus et al.,
2010).

2.2.1. Factores influyentes en la medicion de la calificacion crediticia en

microcréditos

El proceso de identificacion es el reconocimiento de todos los factores que, al
presentar comportamientos adversos, originan un incremento en el riesgo de crédito, lo
que significa, identificar tanto el riesgo potencial en la concesion de créditos nuevos,

como el posible deterioro de la calidad crediticia de operaciones ya desembolsadas.

Actualmente, las entidades financieras se basan en los 5 c¢ para evaluar las
solicitudes de crédito, las cuales son: capacidad, caracter, colateral y condiciones (Vargas
y Mostajo, 2014). Estas caracteristicas de mediciones forman los diferentes factores o
variables que influye en la concesion de un préstamo, y por consiguiente utilizando
técnicas estadisticas evaluar la significancia de cada una de ellas. Aunque no existe un
namero 6ptimo de variables para la construccion de modelos estadisticos, ya que la
seleccidn de variables varia segun el estudio y depende de la naturaleza de los datos y de
factores culturales o econémicos que pueden influir en la calidad del modelo (Abdou y
Pointon, 2011).

Las variables cualitativas como estado civil, edad y el tipo de vivienda (propia, de
familiares o alquilada), ademéas de variables relacionadas intrinsecamente con la
operacion crediticia como el plazo, el nimero de créditos con la entidad financiera y el
saldo deudor en el sistema financiero, son las que generan un modelo correctamente
ajustado (Calixto y Casaverde, 2011). Los atributos como Capital financiero, nivel
educativo, estado civil y la edad como datos basicos, sus operaciones y pagos generados,
son factores que influye para la construccion de modelos de prediccion (Borrero y
Bedoya, 2020).
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Reconocer el riesgo crediticio significa aceptar que cada transaccion de crédito
esta acompafiada de un grado de incertidumbre. Esto se debe a la presencia de varios
factores que pueden influir en la capacidad y disposicion del prestatario para cumplir con
sus compromisos. Entre estos factores se encuentran la calidad crediticia del prestatario,
su historial de pagos, su capacidad para generar ingresos suficientes que cubran sus
deudas, la situacion econémica general, y otros riesgos especificos relacionados con el
sector o industria en la que el prestatario opera (Pérez, 2017).

Las variables mas importantes que se utilizan actualmente en la industria para
predecir default son: Calificacion crediticia del deudor, relacion deuda-ingreso, relacion
préstamos-valor, historial de empleo, historial de pago, antiguiedad del historial crediticio,

tipo de crédito, movimiento de cuentas bancarias, Ahorros y certificados (Garcia, 2024).

Abdou y Pointon (2011), algunas de las variables consideradas para un modelo de
estimacion de calificacion crediticia incluyen: variables financieras como rentabilidad,
liquidez y préstamos bancarios; informacion personal como edad, salario e historial
bancario; historial crediticio, que abarca el tiempo de empleo y el tiempo con el banco; y

variables de actividad econdmica.

2.2.2. Estimacion de riesgo crediticio

El riesgo crediticio es una inquietud esencial en el sector financiero, en particular
para las entidades que conceden préstamos. Este riesgo se relaciona con la posibilidad de
que un prestatario incumpla sus compromisos de pago, lo cual podria ocasionar pérdidas
econdmicas para el prestamista. Por consiguiente, es vital comprender y evaluar de
manera adecuada el riesgo crediticio antes de extender crédito a cualquier individuo,

empresa u otra entidad (Hernandez, 2004).

Una sociedad financiera comercial es una entidad cuyo propdsito principal es
recolectar fondos a corto plazo para llevar a cabo operaciones de préstamo que faciliten
la venta de bienes y servicios. Para las empresas que ofrecen servicios de crédito, es
esencial contar con liquidez para cumplir con sus compromisos y mantener un flujo de
efectivo constante que les permita seguir operando. Asimismo, estas empresas se enfocan
en reducir el riesgo crediticio debido a la naturaleza de su actividad (Borrero y Bedoya,
2020).
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La estimacion precisa de riesgo de credito es la clave para la rentabilidad de una
organizacion. Si la entidad financiera no logra estimar de manera correcta un riesgo,
sobrevalora los préstamos y pierde su participacion de mercado o fija las tasas de interés
demasiado bajo para cubrir las pérdidas esperadas lo que conduce a malos resultados o
indicadores financieros, principalmente el indice de morosidad. Finalmente, el riesgo
crediticio es una parte vital del valor actual neto (VAN) de los instrumentos financieros,
podria incorporarse en varios sistemas de recomendacion orientados al cliente y

campanas de marketing que la organizacion podria implementar.

Para el proceso de clasificacion de los clientes con determinadas caracteristicas se
utiliza los modelos de clasificacion, dentro de ella se hace referencia a 2 enfoques las
cuales son: Aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado (Barreno Vereau,
2012). En este conjunto se encuentran varias variables independientes o explicativas
X1, X, ..., X, medidas en n observaciones, junto con una variable de respuesta Y también
medida en esas n observaciones. La naturaleza del aprendizaje supervisado radica en
utilizar un conjunto de datos previamente etiquetados, donde cada observacion tiene

asignadas clases o etiquetas (Dominguez Martin, 2021).

v Modelo Logit

Desde sus inicios, la regresion logistica ha sido ampliamente reconocida como un modelo
de clasificacién predictivo en estudios epidemiolégicos y clinicos a lo largo de las ultimas
décadas. Actualmente, se utiliza de manera frecuente en diversos campos como la
investigacién biomédica, economia, finanzas, criminologia, ingenieria, salud publica,
politica, biologia de la vida silvestre y psicologia. Sus aplicaciones van desde la
evaluacion de riesgos crediticios, la prediccion de resultados en elecciones politicas, la
asignacion de becas, hasta la anticipacion de casos de cancer de prostata y la probabilidad
de infeccion por VIH. (Vargas y Mostajo, 2014).

Para seleccionar el mejor subconjunto de variables es una tarea compleja,
particularmente cuando se dispone de un gran numero de variables predictoras y no se
cuenta con informacion precisa sobre la relacion exacta entre ellas. En ocasiones, la
cantidad total de posibles modelos puede ser inmensa; por ejemplo, cuando hay mas de
k=20 variables predictoras, evaluar todas las combinaciones posibles de subconjuntos de

variables puede resultar en un alto costo computacional. Por ende, las técnicas de
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optimizacion combinatoria y las estrategias de seleccion de modelos son de gran
importancia y resultan esenciales para explorar el espacio de soluciones (Acufia Collazos
etal., 2012).

Las estrategias mas empleadas para seleccionar el mejor subconjunto de variables
son los métodos "Stepwise". Este enfoque se basa en elegir el modelo éptimo de manera
secuencial, afiadiendo o eliminando una sola variable predictora en cada paso segun
ciertos criterios de evaluacion. Los tres algoritmos comunmente utilizados son: Backward
Elimination (Eliminacion hacia atras), Forward Selection (Seleccion hacia adelante) y
Stepwise Selection (Seleccion paso a paso). No obstante, estos métodos cuentan con una
fundamentacion tedrica limitada en lo que respecta a la decision sobre el orden en que las
variables se incluyen o excluyen en la construccién del modelo estadistico (Acufia
Collazos et al., 2012).

La regresion logistica o modelo logit se emplea cuando se requiere anticipar
resultados binarios, como determinar si un correo es spam o0 no, 0 Si una empresa quebrara
0 no, considerando que existen multiples factores que pueden afectar estos resultados.
Dado que solo hay dos posibles resultados, 0 o 1, se le denomina regresién binomial.
Aqui, el valor de la variable dependiente representa una probabilidad que oscila entre 0 y
1, por lo que al redondearla se obtienen valores de 0 0 1 (Castafio y Ramirez, 2005). La

regresion se fundamenta en la Ecuacion 5.
Funcion Logistica

(TAS, 2023) la expresion matematica del algoritmo comienza con una ecuacion
lineal, que es la razon principal por la que se encuentra la regresion en el nombre del
algoritmo de regresiéon logistica; sin embargo, el algoritmo agrega logaritmos a la
ecuacion y pasa la ecuacién a través de la funcion sigmoide. Este método permite que el
algoritmo convierta el resultado de una ecuacién lineal en una probabilidad; por lo tanto,
en problemas de clasificacion binaria, el algoritmo estima las salidas de valor real en el
rango de [0,1].

Para obtener un modelo de regresion logistica a partir de modelos lineales, es
necesario seguir una serie de pasos que se describen detalladamente en el siguiente

apartado
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Los pasos de operacion matematica del algoritmo de regresion logistica se pueden
explicitar en las siguientes ecuaciones. Comienza con la representacion especifica de la
férmula del algoritmo de regresién logistica como se muestra en la Ecuacion 1.

1
1+e—(ﬁo+2?=1 ﬁiXi)

P (Xﬂl,xz,)g, o Xy) =

Ecuacion 1 Algoritmo de Regresion Logistica

La formula que muestra en la Ecuacién 2 corresponde a la funcion lineal de la
regresion Logistica.

n
y = Bo +z, 1ﬁiXi
i=

Ecuacion 2 Ecuacion Lineal
P = Bo + Xizq BiXi
Ecuacion 3 Funcion lineal de Regresion Logistica

En lugar de intentar sustituir directamente el valor de probabilidad por el valor Y,
se intenta resolver este problema colocando el valor impar, como se visualiza en la
Ecuacion 4.

P
5 =V = Bo+ XiLi BiXi

Ecuacion 4 Funcion Logit

El valor de probabilidad solo puede tomar valores de 0 a infinito positivo, y el
valor y también puede tomar valores de menos infinito. En otras palabras, incluso si se
sustituye el valor de probabilidad por el valor Y, el valor de probabilidad puede dar una
salida de valor real restringida; por lo tanto, esta situacion hara que el modelo funcione
en un rango restringido de valores y los resultados del modelo no seran éptimos. Se toma
el logaritmo del valor de la probabilidad, como se muestra en la Ecuacion 5y los valores
restantes pueden ser cualquier valor entre menos infinito y mas infinito para resolver el
problema.

n

- BiX;
=1

1

—1 (P )— +
y =log{1—=5) = Fo

Ecuacion S Logit o predictor lineal
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Se multiplica ambos lados de la ecuacién por la exponencial tal como se visualiza

en la Ecuacion 6 y se resuelve para la probabilidad.

exp [log (5)| = exp(Bo + Tty £iX1)

Ecuacion 6 Predictor lineal, multiplicado por exponencial
El resultado de la ecuacidn anterior se expresa en la Ecuacion 7, conocido como

Regresion logistica.

1
1+e_(30+27i1=1 BiXi)

o(t)=P =

Ecuacion 7 Regresion Logistica

Donde tes (By + Y11 BiX;)

El resultado de la solucién de la formula es la funcién logistica, también llamada
funcién sigmoide. Como muestra la ecuacion anterior, la funcion sigmoide es una funcion
de restriccion utilizada en algoritmos de regresion logistica. Esto se muestra en la Figura
1. Utilizando los datos de variables independientes para el entrenamiento del algoritmo,
los valores producidos por el modelo se clasifican mediante la restriccion de valores entre
Oyl

La funcion crea una curva en forma de S, lo que permite que el algoritmo de
regresion logistica resuelva problemas no lineales. El algoritmo de regresion logistica con
la funcion sigmoide clasifica los valores cercanos a 1 como positivos, mientras que los

valores cercanos a 0 se clasifican como desfavorables (TAS, 2023).

El método del estimador de maxima verosimilitud se prefiere como funcién de
costo, ya que el algoritmo de regresion logistica se puede utilizar para problemas no
lineales. La estimacion de maxima verosimilitud estima los parametros 6ptimos en los

que opera un modelo en el proceso de entrenamiento.
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Figura 1

Funcion Logistica

Funcion Logistica

0.8

0.2

Nota. Grafica de la funcion logistica. Fuente: Elaboracion propia

Los valores de coeficiente determinados por el método de estimacion de maxima
verosimilitud permiten que el modelo maximice la probabilidad de observacion. La
verosimilitud es la medida de qué tan bien se ajusta el modelo al observar el conjunto de
datos, y la estimacion de maxima verosimilitud tiene como objetivo encontrar los valores
de los coeficientes que mejor se ajusten a los datos. El algoritmo itera los valores de los
coeficientes hasta que alcanza la maxima posibilidad en el proceso de optimizacién para
encontrar esta maxima probabilidad (TAS, 2023).

Planteamiento del modelo
La variable respuesta Y es una variable dicotomica que toma valores 0y 1,

y = {1: Si se presenta el evento Piy;=1) =P
~ | 0:Sinosepresentael evento P(y;=0)=1-P,

Para estimar los parametros del modelo de regresion logistica se emplea método
de méxima verosimilitud. A diferencia de los modelos lineales estimados por minimos
cuadrados, los modelos de regresion logit son modelos no lineales, por lo tanto, se

requiere procedimientos interactivos para su estimacion (Barreno Vereau, 2012).
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Interpretacion del Modelo Logistico

Pefia (2013) menciona que los parametros del modelo son f,, la ordenada en el
origen,y By = (B, - , Bp), las pendientes. A veces también se utiliza como parametros
exp (By) Y exp(B;), que se denominan los odds ratios de probabilidad como se muestra
en la Ecuacion 8 y Ecuacion 9, e indican cuanto se modifican las probabilidades por

unidad de cambio en las variables x. En efecto, se deduce que:

p

Odds = 0; = 7 ?ip. = exp(Bo) * Hexp ()"
l

J=1

Ecuacion 8 Razon entre probabilidades

El cociente de las ratios de probabilidades (odds ratio) es:

odds ratio = —- = efx
Ok

Ecuacion 9 Razon entre Odds

Pefia (2013) describe que el cociente indica cuanto se modifica la ratio de
probabilidades cuando la variable X, aumenta una unidad. Debido a que el coeficiente de
cada variable asociado es igual al odds ratio, (Barreno Vereau, 2012) menciona que estos
valores indican cuanto mas probable es el éxito que el fracaso, dado un cambio unitario

en la variable asociada. Por ende, se puede realizar las siguientes interpretaciones:

Si odds ratio (X,) < 1indica que el evento de interés disminuira por cada
incremento unitario de la variable X,, manteniendo constantes las otras variables
(Barreno Vereau, 2012).

Si odds ratio (X},) = 1 indica que el evento de interés mantendra sin variacion por
cada incremento unitario de la variable X;, manteniendo constantes las otras variables.
En este caso, el evento de interés, que es riesgo se mantendrd constante en cada

incremento unitario de la variable X, (Barreno Vereau, 2012).

Si odds ratio (X;) > 1 indica que el evento de interés, probabilidad de que un
cliente tenga un riesgo alto, aumentara por cada incremento unitario de la variable X},

manteniendo constantes las otras variables (Barreno Vereau, 2012).
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Prueba de hipotesis para los coeficientes del modelo

Poma Salcedo (2002), generalmente la estimacion del modelo de regresion
logistica, al igual que en el modelo de regresion lineal multiple, se realiza con diferentes
propositos, los cuales son: Evaluar si el coeficiente de una variable explicativa es igual a
cero, Verificar si los coeficientes de un grupo de variables explicativas iguales a cero,

determinar la calidad del ajuste global del modelo.
Prueba de Wald

Esta prueba se usa para evaluar la significancia estadistica de cada variable
explicativa o regresor, el estadistico de prueba para n pequefio y n grande se visualiza en
Ecuacion 10, Ecuacion 11y la hipotesis planteada es la siguiente:

HO: ﬁ] - O
Hll ﬁj * 0

El estadistico de prueba:

@)
W=

Ecuacion 10 Estadistico de Wald
Bajo Hy, W~ )((21) y para n grande se aplica la siguiente formula:
zZ = Aﬁ—{ ~N <Aﬁ—{, 1)
5(B)  \6(B)
Ecuacion 11 Estadistico Wald para n grande

Entonces z?2 se distribuye como una )((2511) con parametros de no centralizacion.

Si la variable explicativa es categorica, los grados de libertad es igual al nimero de

categorias menos uno.

Prueba Chi-Cuadrado

(Poma Salcedo, 2002) indica que esta prueba sirve para verificar si los coeficientes
de un grupo de variables explicativas son iguales a cero, el estadistico de esta prueba se

visualiza en Ecuacion 12 y la hipdtesis estadistica planteados son:
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Hy: B1,= Bz = = Bq =0
Hl:,B]- # 0,Almenosunj=12,...,q

La estadistica de prueba para esta hipotesis es la siguiente:

X; = _z[ln(l‘p—q) - L"(Lp)]
Ecuacion 12 Estadistico Chi- cuadrado

Bajo H, la estadistica planteada sigue una distribucién Chi cuadrada con q grados
de libertad. Esta estadistica también se usa para verificar si una variable independiente
muestra una asociacion significativa con la variable respuesta ante la presencia de otras

variables.
Prueba Chi-Cuadrado de Pearson

Esta estadistica sirve para determinar la calidad del ajuste global del modelo de
regresion la cual se visualiza en Ecuacion 13. Esto se basa en la comparacion de los

valores reales y; con sus respectivas probabilidades predichas, m;

Las hipotesis estadisticas definidas para esta prueba es la siguiente:
Ho: Bo,= B2 == P =0
Hy: ﬁj # 0,Almenosunj =12, ...,q
La prueba se basa en la estadistica de Chi-cuadrado de Pearson. Definida por:
n
X = Z i
=1

Ecuacion 13 Chi-cuadrado de Pearson

Donde:
= — )
vy = Diag(V) = #;,(1 — &)
Bajo H, la estadistica y? = ¥, :—i tiene una distribucion asintdtica Chi-cuadrado con

(n —(k+ 1)) grados de libertad.
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Desvianza

Otra manera de probar el ajuste global del modelo es mediante la estadistica
Ilamada Desvianza, es analogo a la suma de cuadrados de los residuales del modelo de

regresion lineal maltiple que se aprecia en la Ecuacién 14.
El planteamiento de hipotesis es la siguiente:
Hy: B, =B, == P =0
Hy:Bj # 0,Almenosunj =1,2,...,k

Se usa para evitar la inestabilidad de estadistica Chi-cuadrado de Pearson y la desvianza

esta dado por:

n
— 2
D, = d;
i=1
Ecuacion 14 Estadistica Desvianza

Donde:

j=12,..,1n

4 {v—Zlog(ﬁi) siy;=1
i

V-2log(1—p;) siy;=0

Bajo H, la Desvianza es la misma que la distribucion Chi-cuadrado de Pearson.

Es decir, se distribuye )((Zn_(k+1)) y mide la discrepancia entre el modelo bajo
investigacion y el modelo saturado.

La estadistica D, = Y7, d para el modelo de regresion logistica esta dada por

la Ecuacion 15.

D = =2%(y;log(#;) + (1 —y;)log(1 —17;))

Ecuacion 15 Desvianza para Regresion Logistica

Cuando el modelo bajo investigacion es verdadero se compara el valor D con el

valor critico szl_p de una distribucion y? a un nivel de significancia igual a o, por lo

tanto: Si D > )(,Zl_p el modelo se rechazay SiD < )(El_p el modelo no se rechaza. Donde p =

k+1.
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La prueba de Wald se utiliza para determinar la significancia estadistica de cada
variable explicativa en un modelo. Por otro lado, la prueba Chi-cuadrado evalla la
significancia de los coeficientes en un modelo logistico, verificando si las variables
explicativas mejoran el ajuste. La estadistica Chi-cuadrado de Pearson se emplea para
evaluar la calidad del ajuste general del modelo, al comparar los valores observados con
las probabilidades estimadas. De manera similar, la Desviancia también mide el ajuste
global y es comparable a la suma de cuadrados de los residuos en la regresion lineal
maultiple, permitiendo evaluar qué tan bien el modelo se adapta a los datos observados
(Poma Salcedo, 2002).

v Modelo de arbol de decision binario

Los clasificadores con estructura de arbol binario se desarrollan mediante una
serie de divisiones recursivas del conjunto inicial, denominado X, en dos subconjuntos
descendentes. Como se muestra en la Figura 2jError! No se encuentra el origen de la
referencia., los subconjuntos X2 y X3 son disjuntos, es decir, X = X,UX;. De manera
similar, los conjuntos X4 y X5 también son disjuntos, ya que X, U Xs = X,. Los
subconjuntos que no se subdividen nuevamente se denominan conjuntos terminales. Se
representa los subconjuntos terminales con un rectangulo y los no terminales (o de
decision) con un circulo. Los subconjuntos terminales constituyen una particion de X.
Los subconjuntos no terminales se generan a partir de divisiones basadas en condiciones

aplicadas a alguna de las coordenadas x = (xy, x, ..., xp) (Arana, 2021).

Los arboles de decision pertenecen a la clase de aprendizaje automatico
supervisado, utilizan con frecuencia porque son faciles de implementar, pueden
interpretarse facilmente, se aplican a variables cualitativas, cuantitativas, continuas y

discretas y brindan resultados confiables (Kaur y Wasan, 2006).

Un arbol de decision es un modelo de prediccion que utiliza reglas binarias (si/no)
para dividir las observaciones segun sus atributos, lo que permite prever el valor de una
variable de respuesta (Amat, 2020). Los métodos basados en &rboles han ganado
importancia en el area de la prediccion, ya que proporcionan resultados sélidos para una
amplia gama de problemas. Este documento examina coémo se construyen y aplican los
arboles de decision para clasificacion, los cuales son elementos clave en modelos
predictivos més avanzados, como los bosques aleatorios y las maquinas de aumento de
gradiente (Villalba et al., 2023).

24



Las ventajas de la construccion del modelo de arboles de decision son la
simplicidad, potencia y estabilidad. EI primer factor consiste en la comprensién ya sea de
persona natural o a la vez una institucion, de como funciona y que es lo que predice, por
su parte la potencia nos da entender una medida en su capacidad de discriminar
correctamente los solicitantes de un préstamo en clientes buenos y malos; y por ultimo la
estabilidad hace referencia a la duracion en el tiempo sobre su capacidad de
discriminacion y de esa manera pueda identificar los cambios en la calidad de cartera

bruta frente a la cartera improductiva de la entidad financiera (Arana, 2021).

Villalba et al. (2023) los arboles de decisién son modelos predictivos féciles de
interpretar, incluso cuando las relaciones entre los predictores son complejas, y pueden
manejar tanto predictores numéricos como categoricos, lo cual depende de la biblioteca
utilizada, sin necesidad de variables ficticias. Aunque los modelos basados en un solo
arbol pueden visualizarse incluso con un gran numero de predictores, su capacidad
interpretativa es especialmente til para la exploracion de datos, permitiendo identificar
automaticamente los predictores mas relevantes de forma rapida y eficiente. Ademas, los
arboles de decision son aplicables tanto a problemas de regresion como de clasificacion.
Sin embargo, presentan ciertas limitaciones: son sensibles a datos de entrenamiento
desequilibrados, perdiendo precision cuando una clase domina sobre la otra; también, al
trabajar con predictores continuos, pueden perder parte de la informacién al clasificar los
valores en divisiones de nodos, y no pueden extrapolar méas alla del rango de valores

observados en los datos de entrenamiento.

Bae et al. (2021) recomienda el uso de algoritmos de balanceo de datos como
SMOTE, ROSE y ADASYN. Dada la naturaleza particular de los datos y el objetivo del
estudio, se ha elegido el algoritmo ROSE. Esto se debe a que el paquete ROSE
proporciona funciones especialmente disefiadas para abordar problemas de clasificacion

binaria en contextos de clases desequilibradas (Lunardon et al., 2014).
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Figura 2

Estructura de arbol de decision

Division 1

Divisién 2 Division 3

X,

Division 4

Nota. Estructura de drbol de decision obtenida. Fuente: (Arana, 2021)

El clasificador basado en arbol binario predice la clase para un caso por ejemplo
para predecir si un cliente que solicita un préstamo presenta caracteristicas de riesgo alto
0 riesgo bajo, a partir de las condiciones de la primera division, se determina si X se asigna
al subconjunto X2 o X3. Si x se asigna al subconjunto X3, se sometera a las condiciones
de la tercera division para decidir si ahora pertenece al subconjunto X6 o X7. Si x
continla a través de las divisiones sucesivas y sus respectivas condiciones,
inevitablemente terminara en un subconjunto terminal como se muestra en la Figura 2. El
proceso completo de construccion de un clasificador de arbol binario consta de tres

elementos:

1. La seleccion de condiciones asociadas a cada division a partir de un conjunto de
posibles condiciones.

2. La decision sobre cuando seguir dividiendo cada nodo o convertirlo en un nodo
terminal.

3. La asignacion de una clase especifica a cada nodo terminal.
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Dado que los datos proporcionados para el presente estudio son de tipo cualitativo
categdrico, como género, tipo de producto y estado de crédito, el modelo de arboles de
decision binaria se presenta como el método adecuado para los objetivos de la

investigacion, ya que permite construir un modelo adecuado y facil de interpretar
2.2.3. Analisis de comparacion entre el modelo de regresion y arboles de decision.

Para el andlisis comparativo, se emplea una metodologia uniforme para aplicar
cada modelo de clasificacion evaluado. Las etapas que se compara incluyen la
preparacion de los datos de entrada, donde se preparan y transforman los datos para

asegurar su calidad y compatibilidad.

La evaluacion del modelo, que consiste en medir la significancia de las variables
y modelo global; la interpretacion del modelo, en la cual se identifican y analizan las

variables mas influyentes en las predicciones

Por dltimo, la prueba del modelo para comparar los dos modelos se utiliza las
siguientes métricas de precision: como la matriz de confusion, exactitud del modelo, tasa
de error, sensibilidad, especificidad, tasa de falsos positivos, tasa de falsos negativos,
pérdida logaritmica, curva ROC, el area bajo la curva (AUC) para evaluar su robustez y

consistencia en diversos escenarios (Barreno, 2012).

Barreno, (2012), la preparacion de datos es esencial para desarrollar modelos de
regresion y arboles de decision. En modelos de regresion, es crucial transformar variables
cualitativas para que sean interpretables por el algoritmo. La conversién de variables con
dos categorias es sencilla, pero las variables dummy con més categorias presentan desafios
interpretativos. Los arboles de decisién no requieren una transformacién exhaustiva,

aunque esta puede mejorar la precision de los resultados.

La evaluacion del modelo para la regresion se realiza mediante analisis individual
de variables y el modelo completo, utilizando pruebas estadisticas y la matriz de
confusion. En contraste, los arboles de decision se evaltan principalmente con la matriz

de confusion, lo que limita las opciones estadisticas.

La interpretacion de resultados varia entre ambos métodos. La regresion logistica,
basada en una funcion exponencial, es menos intuitiva que la regresion lineal, requiriendo
reemplazo de valores en la ecuacion final. En cambio, los arboles de decision ofrecen una

interpretacion mas accesible mediante reglas de decision claras.
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La prueba del modelo es crucial, evaluando resultados con datos de prueba, la
regresion logistica evalla resultados mediante matriz de confusion, mientras que arboles

de decision también realiza mediante esta métrica.

Matriz de confusion

Es una matriz de dimension 2x2 que compara las predicciones del modelo frente
la clase real a la que pertenecen los individuos de los datos de la prueba tal como se

visualiza en la tabla 1.

Tabla 1

Matriz de confusion

Valor Valor predicho

Real Positivo Negativo
Positivo Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Negativo Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (VN)

Nota. Estructura de matriz de confusion (Martinez Fernandez, 2022)

Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones obtenidas por el
modelo, mientras que cada fila representa la clase real como se muestra en la Tabla 1. En
la diagonal principal se pueden observar los individuos clasificados correctamente
(Verdaderos positivos y negativos), mientras que la diagonal secundaria nos indica los

errores de la clasificacion (falsos positivos y negativos) (Martinez Fernandez, 2022).

Verdaderos positivos (VP): Cantidad de observaciones clasificados

correctamente.

Verdaderos negativos (VN): Cantidad de observaciones clasificados

correctamente como negativos.

Falsos positivos (FP): Cantidad de observaciones clasificados incorrectamente

COmMo positivos.

Falsos negativos (FN): Cantidad de observaciones clasificados incorrectamente

como negativos.
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Métricas de evaluacion
Las métricas para evaluar el rendimiento y la calidad de los modelos derivan de
los valores de la matriz de confusion las cuales son:

Exactitud: Proporcion de predicciones correctas

VP+VN _ VP +VN

Exactitud = Total _ VP + FP + FN + VN

Ecuacion 16 Exactitud del modelo

En el caso de tener clases desbalanceados, si el modelo predice siempre la clase
mayoritaria, siempre tendria un excelente nivel de Accuracy, esta situacién ocurre en el
nivel de un andlisis de datos descriptivo y puede confundir a un observador ingenuo; por
eso es necesario analizar el nivel de Accuracy que se muestra en la Ecuacién 16 de la

mano de otros indicadores Ossa y Jaramillo (2021).

Tasa de Error: Proporcion de observaciones clasificadas incorrectamente.

Ecuacion 17 Tasa de Error de clasificacion

Sensibilidad: Conocido también como tasa de verdaderos positivos, es la
proporcién de casos positivos que fueron correctamente identificados

VP vp

Sensibilidad = =
ensiiad Total positivos VP + FN

Ecuacion 18 Tasa de verdaderos positivos

Especificidad: Conocido también como tasa de verdaderos negativos, es la

proporcién de casos negativos correctamente identificados.

VN VN
Total negativos VN + FP

Especificidad =

Ecuacion 19 Tasa de verdaderos negativos

Tasa de falsos positivos: Probabilidad de que se dé un resultado positivo cuando
el valor verdadero es negativo:
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FP FP

TFP=1- ificidad = =
especificida Total negativos VN + FP

Ecuacion 20 Tasa de falsos positivos

Tasa de falsos negativos: Probabilidad de que la prueba pase por alto un
verdadero positivo, es decir, que se dé un resultado negativo cuando el verdadero valor

es positivo.

i1 FN FN
TFN = 1 — sensibilidad = —— =
Total positivos VP+FN

Ecuacion 21 Tasa de falsos negativos
Pérdida logaritmica

El log-loss mide la discrepancia entre las probabilidades predichas por un modelo
y las etiquetas verdaderas de los datos. Un valor de log-loss mas bajo indica mejores
predicciones (Ambar, 2023).

El log-loss toma como entrada un vector de etiquetas verdaderas y una matriz de
probabilidades de prediccion. Para un conjunto de K clases y un conjunto de N puntos de

datos, el log-loss se calcula utilizando la Ecuacion 22.

LLOSS(u;0) = — = ¥y T, (loy = K]+ Ln(uyy.))
Ecuacion 22 Pérdida Logaritmica
Donde:
[o; = k] =1sio; = kyO0,de lo contrario
Curva de ROC

Al realizar una clasificacion de individuos basada en la probabilidad de
pertenencia a una clase, es esencial definir un umbral de decisién conocido como punto
de corte. Este punto determina el nivel de probabilidad a partir del cual un individuo se
asigna a una clase especifica. Por lo general, el valor predeterminado de la mayoria de los
algoritmos de clasificacion es 0.5, lo que implica que si la probabilidad estimada es igual
0 mayor a 0.5, el individuo se clasificara en la clase 1, y si es menor a 0.5, se clasificara
en la clase 0. Por consiguiente, la prediccion realizada por el algoritmo de clasificacion
esta sujeta al valor del punto de corte, lo que resulta en diferentes matrices de confusién

y métricas para cada valor posible (Martinez Fernandez, 2022).
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La curva ROC (Receirver Operating Characterristic) es una representacion
grafica, como se visualiza en la Figura 3, donde el eje Y corresponde a la tasa de
verdaderos positivos (sensibilidad) y el eje X corresponde a la tasa de falsos positivos (1

— especificidad) de cada uno de los posibles puntos de corte (Martinez Fernandez, 2022).

Figura 3
Ejemplo de Curva ROC

1,00+ s

0,757

Regular
0.50+

Sensibilidad

0,25+

0,00+

1 I
0,00 0,25 0,50 0,75 1.0
1 - Especificidad

Nota. Curva Roc. Fuente: (Martinez Fernandez, 2022).

La manera de cuantificar el rendimiento de curvas de ROC es a través del area

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

_ sensibilidad — (1 — especificidad) + 1
B 2
Ecuacion 23 Area bajo la curva -AUC

AUC

Este valor indica la capacidad del modelo para diferenciar entre las clases. Es
importante destacar que un clasificador perfecto tendria un area de 1, mientras que un
clasificador sin capacidad predictiva tendria un area de 0,5. A medida que el AUC se
aproxima a 1, mayor seré la capacidad del modelo para discriminar entre las clases como
riesgo alto y riesgo bajo. En cambio, si la curva ROC coincide con la diagonal de

referencia, el modelo se considera no discriminativo (Martinez Fernandez, 2022).
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a) indice de Youden

J = Sensibilidad + Especificidad — 1

Ecuacion 24 indice de Youden

Los posibles valores del indice Youden obtenido mediante Ecuacion 24 se
encuentran en el rango [0,1], donde valores proximos a 0 indican que el modelo tiene una
baja capacidad discriminatoria, mientras que valores cercanos a 1 sugieren que no hay
falsos positivos y que todas las observaciones se clasifican correctamente. Por ende, para
tener un buen modelo es deseable alcanzar un valor elevado del indice de Youden
(Martinez Fernandez, 2022).

En la Figura 4 se presenta un ejemplo con el punto de corte 6ptimo determinado
mediante el indice de Youden, que es 0.65. Clasificando segun este punto de corte, se
logra la mayor sensibilidad y especificidad para el modelo, con valores de 0.84 y
0.81(Martinez Fernandez, 2022).

Figura 4
Ejemplo de Punto de corte Optimo

Curva ROC
|
Q| J=0.65(0.84;0.81)
L]
Z S
=
:'ﬁ
-
0w S
(Y]
N -
o
=
| | |
1.0 0.5 0.0
Specificity

Nota. Curva de ROC, punto de corte optimo: 0.65, especificidad: 0.81 y sensibilidad:

0.84. Fuente: Elaboracion propia
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2.1. Marco Legal

En el articulo 310 de la constitucion establece que el sector financiero publico
tendra como finalidad la prestacion sustentable, eficiente, accesible y equitativa de
servicios financieros. El crédito que otorgue se orientara de manera preferente a
incrementar la productividad y competitividad de los sectores productivos que permitan
alcanzar los objetivos del Plan de Desarrollo y de los grupos menos favorecidos, a fin de

impulsar su inclusion activa en la economia (Banco Central del Ecuador [BCE], 2020).

De la misma manera en el articulo 311 de la constitucién indica que el sector
financiero popular y solidario se compondrd de cooperativas de ahorro y crédito,
entidades asociativas o solidarias, cajas y bancos comunales, cajas de ahorro. Las
iniciativas de servicios del sector financiero popular y solidario y de las micro, pequefias
y medianas unidades productivas, recibiran un tratamiento diferenciado y preferencial del
estado, en la medida en que impulsen el desarrollo de la economia popular y solidaria
(BCE,2020).

Superintendencia de la Economia Popular y Solidario (SEPS, 2023) en su articulo
N.° 5 establece que los elementos generales que deben tomarse en cuenta para calificar a
los activos de riesgo en las distintas categorias. A efectos de identificar el perfil de riesgo
de los sujetos de crédito comercial a continuacion se describe las caracteristicas de los
factores de riesgo para cada una de las nueve categorias. Sin embargo, estas caracteristicas
no son determinantes para clasificar a un sujeto de crédito en una u otra categoria de
riesgo, ya que en el analisis en conjunto de los factores seran los que determinen la

calificacion

De acuerdo con la normativa de control para la gestion del riesgo de crédito y la
constitucion de provisiones en fundaciones y corporaciones civiles cuyo principal
objetivo es otorgar créditos, en conformidad con el articulo 8 del reglamento general de
la ley organica de apoyo humanitario para enfrentar la crisis sanitaria generada por el
COVID-19, de la RESOLUCION Nro. SEPS-IGT-IGS-INR-INTIC-INGINT-0293 en la
SUBSECCION IV: DE LA CALIFICACION DE RIESGOS:

Articulo 14.- Criterios de calificacion. - Las entidades estan obligadas a clasificar
su cartera de crédito basandose en la morosidad y el segmento de crédito correspondiente,

siguiendo los criterios establecidos en la resolucion mencionada SEPS (2023).
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Articulo 15.- Segmentos de crédito y tasas de interés activas. - Para segmentar la
cartera de crédito, las entidades deben acatar las disposiciones del Capitulo IX "Normas
que regulan la segmentacion de la cartera de crédito de las entidades del Sistema
Financiero Nacional™ del Titulo Il "Sistema Financiero Nacional”, del Libro | "Sistema
Monetario y Financiero", de la Codificacion de Resoluciones Monetarias, Financieras, de
Valores y Seguros. La definicion de montos y plazos se realizara considerando las
condiciones y la capacidad de pago de cada sujeto de crédito, asi como la tecnologia
crediticia que desarrolle cada entidad para tal fin. Adicionalmente, las entidades deben
observar y considerar las disposiciones relacionadas con las tasas de interés establecidas
por la autoridad competente (BCE,2020).
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CAPITULO III

METODOLOGIA

3.1. Descripcion del area de estudio

El estudio se lleva a cabo en la Cooperativa de Ahorro y Crédito (COAC)
“Fernando Daquilema”, situada en Riobamba, provincia de Chimborazo, en la region
central de Ecuador como se muestra en la Figura 5, con 19 sucursales a nivel nacional.
Esta entidad legalmente constituida en el pais se dedica a actividades de intermediacion
financiera y responsabilidad social con mas de 159.000 socios en todo territorio nacional,

operando bajo la supervisién de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria.

La cooperativa se rige por las leyes y regulaciones establecidas en la Ley Organica
de la Economia Popular y Solidaria y del Sector Financiero Popular y Solidario, asi como
por su Reglamento General y las Resoluciones de la Superintendencia de Economia

Popular y Solidaria.

Esta organizacion fue establecida el 25 de julio de 2005 en la parroquia de Cacha.
Bajo el liderazgo de sus nuevos ejecutivos y dirigentes, se propuso convertirse en un
vehiculo financiero para la comunidad Puruwa, la confianza de sus socios se basa en el
apego a los valores cristianos y culturales originarios. Estos principios han permitido que
la institucion sea una herramienta fundamental para que numerosos socios eviten caer en

manos de prestamistas ilegales, ademas de fomentar una cultura de ahorro.

La Cooperativa de Ahorro y Crédito "Fernando Daquilema™ ofrece una amplia
gama de productos y servicios financieros, como cuentas de ahorro (cuenta corriente,
ahorro programado), inversiones (deposito a plazo fijo) y diversos tipos de créditos
(microcréditos, créditos moviles, para vivienda, consumo, agropecuarios e
institucionales). Su calificacion de riesgo es A- reflejando una mejora continua en la
calidad de servicios e indicadores financieros y sociales, con el objetivo de brindar

beneficios de calidad a sus socios y a la colectividad en general.

El Departamento de Riesgos, en conjunto con el area comercial, son responsables
de gestionar y administrar la informacion de diversos portafolios de la cooperativa antes
mencionada, siendo uno de ellos la cartera de créditos. Esta cartera contiene informacion
tanto cualitativa como cuantitativa sobre las personas que solicitaron un préstamo, la cual

constituira la fuente de todas las variables consideradas en el presente estudio. Para esta
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investigacion se utilizé los datos de los socios de la agencia matriz que solicitaron un

crédito durante el periodo 2023 que conforman 14774 observaciones.

Figura 5

Area de estudio.

N 889w

86°W

a4y
Longitud

|829W

80w

T85W

76°W

Chimborazo

@ Riobamba

Nota. Ubicacion area de estudio COAC Fernando Daquilema Ltda. Fuente: Elaboracion

propia

3.2. Enfoquey tipo de investigacion

Enfoque

Este estudio adopta un enfoque cuantitativo, centrado en la recopilacion y analisis

de datos numeéricos de diversas variables mediante técnicas estadisticas (Mohajan, 2020).

Este enfoque permite identificar relaciones y patrones entre variables sociodemograficas,

condiciones especificas de préstamo y calificacion crediticia, con el propésito de

desarrollar un modelo predictivo eficiente.

La recoleccion y analisis objetivo de datos garantiza una evaluacion rigurosa de

las variables involucradas. Ademas, este método destaca por su precision para identificar

patrones significativos y establecer relaciones entre las variables involucrados, aspectos

esenciales para construir un modelo predictivo confiable. La informacion obtenida

proporcionard una base sélida para la toma de decisiones y la implementacion de

estrategias efectivas de gestion de riesgo crediticio en la institucion.
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Tipo de Investigacion

Este estudio se caracteriza por ser una investigacion correlacional, cuyo objetivo
es examinar la relacién entre dos 0 mas variables y determinar cémo se interrelacionan
en el contexto de la evaluacion crediticia (Cauas, 2015). En este caso, se busca identificar
las relaciones entre factores como el género, estado civil, condiciones de crédito, entre

otras variables, y su calificacion crediticia.

La investigacion explicativa tiene como finalidad ofrecer una explicacion y
determinacion de fendmenos. Dentro del contexto cuantitativo, es posible realizar
estudios predictivos que permitan establecer relaciones causales entre diferentes variables
y anticipar como el cambio en una variable afecta en otras (Ramos Galarza, 2020). Esta
investigacion aplica este méetodo, ya que tiene como objetivo esclarecer coémo diversos
factores financieros y sociodemograficas influyen en la estimacion de la calificacion. A
través de la aplicacion de estas variables comparar la eficacia de ambos modelos que

optimicen la evaluacion en la concesion de créditos.

3.3.  Definicion y operacionalizacion de variables

En esta investigacion, la variable dependiente de la investigacién se refiere a la
calificacion crediticia de un cliente que solicita un crédito, mientras que la variable
independiente corresponde a la comparacion de modelos de regresion y arboles de
decision. Las definiciones especificas se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2

Definicion de variables

Variable Definicion

Se compara principales métricas de
Variable Independiente o ‘ o .
' ) precision,  variables  significativas y
Comparacion de modelo de regresion y
facilidad de implementacion en el contexto
arboles de decision . '
microcréditos.

Variable Dependiente: Se refiere a la calificacion crediticia del
Calificacion crediticia de los socios de  cliente, que indica si presenta un riesgo alto
la Cooperativa Fernando Daquilema o bajo en sus obligaciones financieras.

Ltda.

Nota. Definicion de variables de investigacion. Fuente: Elaboracion propia
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Operacionalizacion de variables

Variable Independiente: Factores cualitativas y cuantitativas de los socios de la
Cooperativa Fernando Daquilema Ltda. la cual se visualiza en la Tabla 3

Tabla 3

Operacionalizacion de variable independiente

Variable Dimension Indicadores Instrumento

. Base de datos
Caracteristicas  Edad, Sexo, Estado

. de la
personales civil _
Cooperativa.
Factores Tipo de producto,
sociodemograficos, tipo de o Plazo, Tasa de Base de datos
. . Condiciones de
actividad economica, y _ Interés, Estado de de la
o Crédito ‘ ‘
condiciones especificas de crédito, Colateral, Cooperativa
su operacion crediticia Mora, Saldo capital
‘ Base de datos
Tipo de
o Empleo, Ingreso de la
actividad

Cooperativa

Nota. Variables con relacion a la estimacion de la calificacion crediticia segin (Salazar

Vergara, 2021).

La Tabla 3 presenta un conjunto de variables que podrian ser significativas para
la calificacion crediticia, basandose en investigaciones estudios que destacan la
relevancia de estos factores en dicho proceso. Durante el desarrollo de las fases del

estudio se procedera a la operacionalizacién de las variables especificas de la cooperativa.

La tabla en referencia se estructura en torno a una variable central desglosada en
diversas dimensiones que capturan sus aspectos especificos y relevantes. Cada dimensién
se evalla mediante indicadores concretos que representan manifestaciones observables
de la variable, lo que permite una medicion precisa. Finalmente, se define un instrumento
de recoleccion de datos que facilitara la obtencion de informacion sistematica y confiable
sobre los indicadores establecidos (Bauce et al., 2018).

Variable Dependiente: Calificacion crediticia de los socios de la Cooperativa Fernando

Daquilema Ltda. la composicion y su definicion se encuentra en la Tabla 4.
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Tabla 4

Operacionalizacion de la variable Dependiente

Variable Dimension Indicadores Instrumento
. . Historial crediticio durante '
Calificacion ‘ Riesgo Alto, Base de datos de
o los primeros 12 meses de ‘ ' '
crediticia Riesgo Bajo la Cooperativa

vida crediticia

Nota. Definicion de la variable dependiente. Fuente: Elaboracion propia

3.4. Procedimientos

Para realizar esta investigacion, que se enfoca en evaluar la calificacion crediticia
de los microcréditos concedidos por la Cooperativa de Ahorro y Crédito Fernando
Daquilema Ltda., se emplea la comparacion de criterios de desempefio entre el modelo
de regresion y los arboles de decision. Por lo tanto, el proceso de investigacion se divide
en tres fases distintas. Cada fase se corresponde con uno de los objetivos especificos, lo
que permite un analisis detallado y una evaluacion profunda de los datos y de los modelos

utilizados.

Fase 1. Determinacion de las variables que influyen en la estimacion de la
calificacion crediticia de los microcréditos de COAC Fernando Daquilema Ltda. en

el 2023.

En la primera fase del estudio, se centra en Determinar las variables que influyen
en la estimacion de la calificacion crediticia de los microcréditos de COAC Fernando
Daquilema Ltda., comienza con la recoleccion de datos relacionados con el perfil
sociodemogréfico, actividad econdmica y caracteristicas de los microcréditos otorgados
a los socios gue solicitaron un préstamo en la entidad. Esta recoleccidn se realizara con
total confidencialidad de acuerdo con las politicas internas de la institucién para su

relevancia en el analisis.

Una vez recolectado y para asegurar la calidad de los datos se procede a un
tratamiento riguroso. Esto implica, la eliminacion de valores andmalos o incompletos,
conversion de variables en factores, discretizacion de variables. La codificacion de
variables categdricas se realiza en dos categorias 0 y 1y cuando posee mas de 2 categorias

se utiliza la técnica de one-hot conocida como variables dummy,
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En la Tabla 5 se visualiza las variables a las que se aplica estas metodologias como

la recodificacion, discretizacion y conversion a variable dummy. Este paso es importante,

ya que asegura la precision en el andlisis y contribuye a alcanzar cada uno de los objetivos

planteados. Por consiguiente, se lleva a cabo un analisis de los datos mediante técnicas

estadisticas, usando tablas y graficos para obtener una comprension general de las

caracteristicas de los clientes. Esto permite identificar relaciones y patrones que puedan

estar vinculados con la calificacion crediticia.

Tabla 5

Recodificacion de las variables

Nombre Etiqueta Valores Medida Observacion
: 1: Masculino .
GENERO Genero 0: Femenino Nominal
Casado/a
ESTADO Estado Soltero/a .
CIVIL Civil D|v_qu|aQO/a Nominal variable
Uniodn Libre Dummy
Viudo
MONTO Monto de Minorista (0 - 5000) Convertir a
ORIGINAL Crédito Acumulacién Simple (5001 - 20000) Ordinal variable
Otorgado  Acumulacion Ampliada (20001 - 100000) Dummy
TASA DE Tasa de 1: Tasa de Interés Baja (10% - 17,50%) Continua
INTERES Interés 0: Tasa de Interés Alta (Mayor a 18,78%)
CONDICION  Condicién 0: Legal Nominal
OPERATIVA de Crédito 1: Normal
TIPODE  Tipode Microempress Nominal  varible
PRODUCTO Producto Otro producto Dummy
Deuda Baja (0 - 5000) Convertir a
E)-CE)EJ-S,I& J:nga Deuda Moderada (5001 - 20000) Ordinal variable
Deuda alta (Superior a 20000) Dummy
NIVEL DE Nivel de 1: Alto Riesgo Nominal
RIESGO Riesgo 0: Bajo Riesgo
ESTADO DE  Estado de 1: Normal Nominal
OPERACION  Crédito 0: Novada
FRECUENCIA Frecuencia 0: Mensual Nominal
DE PAGO de Pago 1: Otra frecuencia
ACTIVIDAD — Actividad (:S%Tv‘ai::(i:i)o Nominal C\?Q;ligglié :
ECONOMICA  Economica Produccion Dummy
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DESTINO Destino de

0: Activos Fijos

FINANCIERO Crédito 1: Capital de trabajo Nominal
ESTADO DE  Estado de 0: Nuevo Nominal
CREDITO Crédito 1: Recurrente
. Sin Garante Convertir a
GLIFEEN[?I'EI A g;?;)n??a Auto Liguidables Nominal variable
Hipotecaria Dummy
Avance de Crédito Reciente Convertir a
P(,:AUGCZ\TISA:S Pago de Crédito Mediano Nominal variable
Crédito Crédito por terminar Dummy

Nota. Variables recodificadas, discretizadas y conversion a dummy segun (Sandoval,
2015) y (Rocha [iigo, 2020) para su posterior analisis. Fuente: Elaboracién propia

Fase 2. Estimacion de la calificacion crediticia de los microcréditos de la COAC
Fernando Daquilema Ltda. A través de la aplicacion de los modelos de regresion y

de arboles de decision.

La segunda fase tiene como objetivo estimar la calificacion crediticia de los
microcréditos en la Cooperativa Fernando Daquilema Ltda. Esta seccion inicia dividiendo
el conjunto de datos en dos grupos: uno de entrenamiento, que abarca el 70% de los datos
y se utiliza para ajustar los modelos, y otro de prueba, que incorpora el 30% restante para

evaluar el rendimiento de los modelos desarrollados.

Se trabaja con una base de datos conformada por 14774 observaciones y 24
variables. Ademas, se estudia a todos los clientes donde cancelaron las 12 cuotas iniciales.
Dado que, en este periodo, es posible verificar si el cliente muestra un comportamiento
de pago responsable y mantiene una situacién financiera estable. EI modelo de regresion
logistica al brindar una férmula matematica basada en la funcion exponencial (Ecuacion
7) predice probabilidades en un rango de 0 a 1, mientras que el arbol de decision clasifica

a los clientes en categorias siguiendo la estructura de la Figura 2.

El punto de corte optimo para la regresion logistica es 0.5. Esto indica si la
probabilidad es menor o igual a 0.5, el cliente se clasifica como de bajo riesgo; si es mayor
a 0.5, se clasifica como de alto riesgo. Una vez obtenida las predicciones, se evalla la
precision predictiva de cada modelo mediante matriz de confusion (Tabla 1), exactitud
del modelo (Ecuacion 16), tasa de error (Ecuacién 17), sensibilidad (Ecuacion 18),
especificidad (Ecuacion 19), tasa de falsos positivos (Ecuacion 20), tasa de falsos
negativos (Ecuacion 21), pérdida logaritmica (Ecuacion 22), curva ROC vy area bajo la
curva (AUC) (Ecuacion 23).

41



Fase 3. Analisis de la calificacion crediticia de microcréditos otorgados en la COAC
Fernando Daquilema Ltda. por medio de la comparacion de la precision predictiva

y facilidad de implementacion entre los modelos de regresion y arboles de decision.

La fase final de la investigacion se centra en analizar la calificacion crediticia de
los microcréditos otorgados en la Cooperativa Fernando Daquilema Ltda. mediante la
comparacion de la precision predictiva y la facilidad de implementacion entre el modelo

de regresion y el arbol de decision.

Se analiza la siguiente metodologia para la comparacion: Preparacion de los datos,
la evaluacion del modelo, interpretacion del modelo y por dltimo prueba del modelo que
comprende la aplicacion de las siguientes métricas: Matriz de confusion, exactitud del
modelo, tasa de error, sensibilidad, especificidad, tasa de falsos positivos, tasa de falsos
negativos, pérdida logaritmica, curva ROC, el area bajo la curva (AUC). Estas métricas
proporcionan una vision clara sobre el rendimiento de cada modelo. Ademas, se

comparan las variables significativas que influyen en la calificacion crediticia.

Este andlisis comparativo facilita la seleccion del modelo 6ptimo basados en su
precision, factores influyentes y facilidad de implementacién y sugiere ajustes en las
politicas internas segln las necesidades de la cooperativa. Para llevar a cabo este estudio
se utiliza software estadistico R Studio con librerias que permiten el desarrollo de cada

etapa del andlisis de datos.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos en relacion con cada uno
de los objetivos especificos planteados. En primer lugar, se identifican y analizan las
variables que influyen en la estimacion de la calificacion crediticia de los microcréditos
otorgados por la cooperativa Fernando Daquilema Ltda. en el afio 2023, evaluando su
impacto y significancia dentro del modelo predictivo.

A continuacion, se llevan a cabo estimaciones de las calificaciones crediticias
empleando tanto el modelo de regresion y éarboles de decisién, documentando

minuciosamente los resultados obtenidos.

Finalmente, se realiza una comparacion entre ambos modelos en términos de
precision predictiva, variables influyentes y facilidad de implementacion, lo que permite
determinar cual de los dos modelos es mas idoneo para estimar la calificacion crediticia

en microcréditos de la cooperativa.

4.1.Determinar las variables que influyen en la estimacion de la calificacion

crediticia de los microcréditos de COAC Fernando Daquilema Ltda. en el 2023.

La base de datos de clientes que solicitaron un préstamo en la linea de
microcrédito en la Cooperativa Fernando Daquilema Ltda. abarca el periodo desde enero
hasta diciembre de 2023. Esta base de datos incluye informacién sociodemogréfica y
socioeconémica de los prestatarios. La informacion original con todas las variables y
observaciones sin realizar ningun tratamiento esta conformada por 14,774 registros y 45

variables.
Preparacion de los datos

Bohdrquez et al. (2020) la manipulacion de los datos se centra en la eliminacion
de valores ausentes, la transformacion y normalizacién de las variables, asi como en el
balanceo de las observaciones y la especificacion del periodo de analisis. La base de datos
completa proporcionada por la COAC Fernando Daquilema Ltda., esta disponible en el
siguiente archivo bdc.R. A partir de ella, se procedio a operacionalizar las diferentes

variables sociodemograficas y socioeconémicas.
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Datos faltantes

Los datos de la institucion financiera son completos, por lo que no fue necesario

emplear instrumentos adicionales para su construccion.
Transformacion de variables

En la base de datos, existen variables de naturaleza cualitativa categorica. Por
consiguiente, es imprescindible convertir estas variables a un formato cuantificable para
su utilizacion en modelos de regresion y arboles de decision. Este requisito se fundamenta
en el hecho de que muchos algoritmos requieren que los datos de entrada sean numéricos
para realizar predicciones de manera efectiva (Herrera Chirinos, 2024). Con el fin de
realizar un andlisis mas efectivo de los algoritmos en este estudio, se transformaran las
variables con méas de tres categéricas en variables dummy o conocido también
codificacion One-hot (Rocha Ifiigo, 2020). Las variables cualitativas que convirtieron a

cuantitativas, siguiendo la teoria expuesta en este parrafo, se detallan en la Tabla 5.

Las variables que se eliminaron de la base de datos incluyen: Sucursal, Fecha de
desembolso, Fecha de vencimiento, Codigo del asesor, Fecha diferido, Fecha de solicitud,
Fecha de Gltimo pago, Fecha de aprobacion, entre otras que no impactan en la estimacion
de la calificacion crediticia Bohorquez et al. (2020). Tras eliminar estas variables, la base
de datos se conforma por 24 variables, incluyendo tanto las variables originales como las

transformadas a variables dummy, las cuales se encuentran en el archivo: bdo.R.
A continuacion, se detalla la operacionalizacion de cada de ellas:

1. Cuotas pagadas (CUOTAS_PAGADAS): Para el andlisis se filtraron todos los
créditos cuyas cuotas pagadas sean superiores a los 12 meses. Luego se discretizo
dividiendo el nimero de cuotas pagadas por el plazo total del crédito (Otra
variable proporcionada por la institucion) en las siguientes categorias: Credito
reciente, Credito mediano y Crédito por terminar. Esta variable se transformé en

una variable dummy para facilitar el analisis de los datos.

2. Monto Original (MONTOORIGINAL): Es una variable numérica definida en
ddlares que hace referencia al valor de la operacion crediticia obtenida en la
entidad financiera. Dado que esta variable tiene una amplia gama de valores,

planteaba un desafio para la precision del algoritmo, lo que a su vez restringia la
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capacidad del modelo para detectar patrones mas especificos en todo el rango de
la variable (Sandoval, 2015). Por ende, se decidio realizar una discretizacién en
funcion a las categorias establecidas por la Junta de Politica y Regulacion
Financiera 2023, esto es: Microcrédito Minorista (0) valores entre (0 — 5000),
Acumulacion Simple (1) valores entre (5001 — 20000) y Acumulacion ampliada
(2) con valores superiores a 20000. Cabe indicar que segun la Resolucién No.
JPRF-F-2023-086 esa categorizacion fue modificada en noviembre de 2023 la

misma que entrd en vigor desde el marzo del 2024.

3. Tasa de Interés (TASA): Esta variable de tipo numérica representa el interés o el
costo en el que fue concedido un crédito. Se discretiz6 en tres categorias para

estudiar su comportamiento estadistico y obtener soluciones exactas.

Tabla 6

Variable Tasa de Interés

Tasa de interés

Min. 10.00
1st Qu. 17.50
Median 17.50

Mean 17.78
3rd Qu. 18.00

Max. 45.00

Nota. Estadistica descriptiva de la variable tasa de Interés; Fuente:

COAC Fernando Daquilema

La discretizacion se basé en los cuartiles obtenidos mediante analisis descriptivo
de esta variable, como se visualiza la Tabla 6, y se clasificé de la siguiente manera: Todos
los valores de tasa de interés entre 10% y 17.50% se clasificaron como Tasa de interés
baja, los valores entre 17.50% a 17.78% como tasa de interés media y los valores
superiores a 17.78 % como tasa de interés alta.

4. Total deuda (TOTALDEUDA): Variable numérica en ddlares que se refiere a la
deuda vigente que posee en la entidad financiera. Debido a que esta variable es de
tipo cuantitativa continua posee una alta gama de valores, lo que dificulta para la
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precision del algoritmo y a la vez restringe la capacidad del modelo. Por ende, se
discretizo de acuerdo con el nivel de ventas parametrizado por Banco Central del
Ecuador 2015 clasificando en tres categorias: Deuda Baja, Deuda moderada y

deuda alta, la cual fue convertida a la variable dummy.

Género (GENERO): Variable categorica que indica el tipo de género del
prestatario. En este caso masculino o femenino. La codificacion es (0) para el

género femenino y (1) para el género masculino.

Estado Civil (ESTADOCIVIL): Variable que poseia 5 categorias: casado, soltero,
divorciado, unién libre y viudo. Por ende, fue necesario realizar una
transformacion a la variable dummy. Estos valores toman dos valores por lo

general cero (0) y (1).

Estado de crédito (CESTATUS): Es una variable categérica que indica el estado
de un crédito, esta variable posee similitud con la variable nivel del riesgo, ya que,
al calcular la correlacion entre variables, se not6 la presencia de alta correlacion

entre ambas variables. Por lo que a esta variable CESTATUS se retir6 del analisis.

Condicion Operativa (CONDICIONOPERATIVA). Es una variable categorica
que indica si la operacion crediticia se encuentra en estado normal o legal, la

codificacion es: Legal (0) y Normal (1).

Tipo de producto (NTIPOPRODUCTO): Es una variable categérica que indica el
tipo de producto que oferta la entidad financiera las mismas que son anclados a la
linea de microcréditos. En la Tabla 7Tabla 7 se visualiza la distribucion de cada

uno de los productos:

Tabla 7

Distribucion de frecuencia tipo de producto

Tioo de producto Frecuencia Frecuencia
P P absoluta relativa
Micro Impulso 7930 53.7
Microempresa 4280 29.0
Agropecuario 725 4.9

Daqui Esperanza 939 6.4
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Conafis 17 0.1

Daqui Crecimiento 289 2.0
Randi_B2B 13 0.1
Reactivacion 340 2.3
Credi Iglesias 117 0.8
Eko Credito 109 0.7

Inclusion Emprendimiento 12 0.1

Daqui Empresario 2 0.0

Credi Listo 1 0.0

Nota. Distribucion de la variable tipo de producto, para su posterior

discretizacion. Fuente: COAC Fernando Daquilema Ltda.

Debido a la falta de suficientes observaciones en algunas categorias. Esto lleva a
que el modelo de presente dificultades en las predicciones precisas (Guerra et al., 2019),
se decidid discretizar en tres categorias con mayor frecuencia, tal como se muestra en la

Tabla 8 . Esta variable a la vez se transformo en la variable dummy.

Tabla 8

Distribucion de frecuencias tipo de producto discretizada

Tino de producto Frecuencia Frecuencia
b b absoluta relativa
Micro Impulso 7930 53.7
Microempresa 4280 28.96
Otro producto 2564 17.35

Nota. Distribucion de frecuencia de la variable tipo de producto

discretizada. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

10. Estado de operacion (ESTADOPERACION): Variable categorica hace referencia

al estado de la operacidn crediticia, se encuentra categorizado Normal (1), Novada

(0).

11. Frecuencia de pago (FRECUENCIA): Variable categorica que se refiere a la
forma de pago que se ajusta a la capacidad del socio. Segun lo estipulado en el

contrato entre el prestatario y prestamista al momento de adquisicion de crédito.
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Tabla 9

Distribucion de frecuencia modalidad de pago

Modalidad Frecuencia Frecuencia
de Pago absoluta relativa
Mensual 14727 99.7%

Trimestral 11 0.1%
Semanal 27 0.2%

Diaria 7 0.0%

Bi_Mensual 2 0.0%

Nota. Distribucion de frecuencia de la variable frecuencia de pago para su

posterior discretizacion. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

Segun la frecuencia de cada una de las categorias se observo que alguna de ellas

aporta poca informacion como se muestra en la Tabla 9. Por lo que se decidio discretizar

en dos categorias seguin Tabla 10, la codificacion corresponde (0) para categoria mensual

y (1) para otra frecuencia.

12.

13.

Tabla 10

Distribucion de frecuencia modalidad de pago discretizada

Frecuencia Frecuencia absoluta Frecuencia relativa
Mensual 14727 99.7%
Otra_frecuencia 47 0.32%

Nota. Distribucion de frecuencia de la variable frecuencia de pago discretizada.

Fuente: COAC Fernando Daquilema.

Actividad econdémica (NACTIVIDAD): Esta variable refleja la actividad
econdmica del cliente basado en su giro de negocio al momento de solicitar un
crédito. Inicialmente esta variable tenia maltiples actividades la cual complico la
codificacion precisa. Por tanto, se realiz6 una discretizacion en las categorias:
comercio, servicio y produccion. ldentificando a cada actividad economica y
agruparlas en las categorias mencionadas. Ademas, Esta variable se transformad

en una variable dummy.

Destino de credito (DESTINO): Es una variable categorica, la cual indica la

actividad a la que fue destinado los prestamos adquirido. Esta variable se
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categorizd segun la homologacion de destino de crédito del Banco Central del
Ecuador 2023. Esto es, Activos Fijos (0), Capital de trabajo (1).

14. Estado de crédito (ESTADOCREDITO): Variable categorica que indica si la
operacion crediticia fue un crédito nuevo o un crédito recurrente, su codificacion

numerica es (1) recurrente y 0 para Nuevo.

15. Garantia (TIPOGARANTIA): Se trata de variable categérica que indica si la
operacion crediticia concedida cuenta con respaldo patrimonial, como
autoliquidables, hipotecaria 0 a su vez sin garantia. Esta variable fue transformada

en una variable dummy.
Periodo de estudio

Para este tipo de estudio generalmente se analiza el comportamiento del pago del
cliente dentro de 3, 6, 12 meses. Segun la informacién proporcionada por los ejecutivos
de crédito, en la institucién financiera como politica interna establece que es necesario

evaluar el comportamiento de pago en un plazo no menor a 12 meses.
Variable dependiente

El problema de clasificacion surge cuando el conjunto de datos es desequilibrado,
cuando el nimero de observaciones en un grupo es significativamente mayor que en el
otro grupo. La Tabla 11 muestra la frecuencia de cada grupo, donde se observo que el
riesgo normal (calificacion A) tiene la mayor concentracion con un 82.7%, seguido por
el nivel de riesgo pérdida (Calificacion E) con un 13.2% Yy porcentajes menores para los

niveles de riesgo potencial, deficiente y dudoso.

Tabla 11

Distribucion de frecuencia nivel de riesgo

Nivel de Riesgo Total Porcentaje
Riesgo Normal 12212 82.7%
Riesgo Potencial 296 2.0%
Riesgo Deficiente 196 1.3%
Riesgo Dudoso 122 0.8%
Riesgo Pérdida 1948 13.2%

Nota. Distribucion nivel de riesgo. Fuente: COAC Fernando Daquilema.
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Figura 6

Distribucion de riesgo de crédito segun la calificacion

CALIFICACION CREDITICIA

10000 T

Género

Riesgo Normal
Riesgo Potencial
. Riesgo Deficiente

. Riesgo Dudoso

Riesgo Perdida

Frecuencia

5000 T

(13.2%)

296 196 122

O | T ' |
Riesgo Normal Riesgo Potencial Riesgo Deficiente Riesgo Dudoso Riesgo Perdida
Calificacion Crediticia

Nota. Distribucidon de nivel de riesgo segun su calificacion para su posterior

discretizacion. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

La variable dependiente se define como la probabilidad de incumplimiento, lo que
implica la clasificacion de los clientes en dos categorias: Bajo Riesgo (Calificacion A),
que incluye a aquellos clientes que cumplen con sus obligaciones a tiempo, y Alto Riesgo,
que engloba a los clientes que presentan problemas debido al incumplimiento de sus
obligaciones. Dentro de esta Gltima categoria se incluyen las subcategorias de Potencial,

Deficiente, Dudoso y Pérdida. La Figura 6 muestra la frecuencia de cada clase.

El objetivo de este estudio es clasificar a los clientes segin su probabilidad de
incumplimiento. Para ello, la variable respuesta utilizada en la prediccion es la
calificacion crediticia, la cual se presenta en dos categorias: bajo riesgo y alto riesgo,
como se ilustraen la Tabla 12 y Figura 7. La distribucion de estas categorias muestra que
el 82.7% de los clientes pertenece a la categoria de bajo riesgo y hace referencia a los
clientes que han mantenido una buena calificacidn crediticia en las primeras 12 cuotas.
El 17.3% restante corresponde a la categoria de alto riesgo, lo que significa que son

clientes que han presentado problemas en el cumplimiento de sus obligaciones crediticias.

50



Tabla 12

Distribucion de frecuencia nivel de riesgo discretizada

Nivel de Riesgo Total Porcentaje
Bajo Riesgo - A 12212 82.7%
Alto Riesgo - BCDE 2562 17.3%

Nota. Distribucion de frecuencia de la variable Nivel de riesgo discretizada.

Fuente: COAC Fernando Daquilema.

Figura 7

Distribucion de la variable dependiente

CALIFIC, CREDITICIA

Género

- Bajo Riesgo - A
- Alto Riesgo - BCDE

Frecuencia

Bajo Riesgo - A Alto Riesgo - BCDE
Calificacion Crediticia

Nota. Representacion de la variable dependiente discretizada. Fuente: COAC Fernando

Daquilema.

En este estudio la variable calificacion externa (NIVELRIESGO) se define como
la variable dependiente que es la calificacion crediticia, donde 1 representa alto riesgo y
0 bajo riesgo

1,sieli— ésimo cliente posee alto riesgo

V'=0uyz -y / yi= { 0,si el i — ésimo cliente posee bajo riesgo
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Esta variable es esencial para evaluar el desempefio de diferentes modelos que
buscan determinar la probabilidad de incumplimiento de las obligaciones adquiridas por
los prestatarios. La base de datos final utilizada para los modelos de regresion logistica y
arboles de decision contiene 14,774 observaciones, con 23 variables independientes y una

variable dependiente. Este conjunto de datos se almacend en el archivo bdo.R.

Inicialmente, el conjunto de datos tenia 15 variables, de las cuales 14 eran
independientes. Sin embargo, al transformar las variables categdricas con méas de dos
categorias en dummy, se generaron nuevas variables, resultando en un total de 23

variables independientes en la base final.

4.2.Estimar la calificacion crediticia de los microcréditos de la COAC Fernando
Daquilema Ltda. a través de la aplicacion de los modelos de regresion y de
arboles de decision.

Particion de la base de datos:

Para ejecutar el modelo de regresion y el modelo de arboles de decision con las
variables transformadas y discretizadas, la base de datos se particiond en un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de prueba, como se muestra en la Tabla 13. Esta particion
tiene el objetivo de entrenar los modelos con los datos de entrenamiento y luego evaluar

su rendimiento de clasificacion usando los datos de prueba.

Tabla 13

Particion de la base de datos

Alto Bajo Bajo Alto
Datos Riesgo Riesgo Total Riesgo Riesgo
Entrenamiento - 70% 1793 8548 10341  82.66% 17.34
Prueba - 30% 769 3664 4433  82.65% 17.35

Nota. Particion de la base de datos para entrenar los modelos propuestos y su posterior

evaluar con datos de la prueba. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

En el presente apartado se muestra la aplicacion de los dos modelos de regresion
y arboles de decision segun la informacion contenida en la base de datos cuyo objeto es:
bdo.R.
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4.2.1. Regresion Logistica

1. Preparacion de datos

El algoritmo de regresion logistica solo acepta datos numéricos como entrada, por
lo que es necesario representar las variables cualitativas de manera diferente para que el
modelo pueda utilizarlas. Para las variables cualitativas con solo dos categorias, se emplea
una variable binaria que toma los valores 0 0 1. Ejemplos de estas variables explicativas
son: Género, tasa de interés, condicidn operativa, estado de operacion, frecuencia de pago,
destino financiero y estado de crédito. En el caso de variables cualitativas con tres 0 mas
categorias, se utilizan variables dummy. Algunos ejemplos de estas variables son: estado
civil, monto original, tipo de producto, total deuda, actividad econdmica, tipo de garantia

y cuotas pagadas.

2. Evaluacién del modelo

En la Tabla 14 se presenta los estimadores de los coeficientes B junto con los
valores de probabilidad de las variables significativas usando un nivel de significancia

estadistica de o= 0.05 obtenidos al entrenar el modelo de regresion logistica.

Tabla 14

Variables significativas

Variable Coeficiente estimado Pr(>|z|)
Intercepto 3.9793602 3.56e-10
Generol -0.1553250 0.01723
Tasal -2.1602217 2e-16
Condicionoperatival -3.9898002 2e-16
Montooriginal_minoristal 1.9888530 2e-16
Destinofinl 0.9609872 5.48e-15
Estadocreditol -0.4917304 3.45e-13
Montooriginal_acumulacion_simplel 0.9409199 2.74e-13
Totaldeuda_moderadal -0.6332242 6.93e-12
Cuotaspagadas_por_terminarl -0.4731121 1.41e-09
Actividad_producciénl -0.3751895 2.71e-05
Estadocivil_solterol 0.3566441 5.89e-07
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Estadocivil_divorciadol 0.4870706 7.67e-05

Frecuencia0 -1.7755734 0.00110
Tipoproducto_microempresal -0.2926768 0.00434
Tipoproducto_micro_impulsol -0.3959695 0.00579

Nota. Representacion de las variables significativas en el modelo de regresion logistica.

Fuente: COAC Fernando Daquilema

En términos generales, de las 23 variables independientes 16 muestran
coeficientes que son estadisticamente significativos debido a sus valores de p bastante
bajos, lo cual indica que tienen un impacto importante sobre la variable dependiente
calificacion crediticia. Los coeficientes positivos de las variables indican una relacion
directa con la variable dependiente, mientras que los coeficientes negativos sefialan una
relacion inversa. La baja probabilidad asociada a los valores de nivel de significancia
inferiores a 0.05 refuerza la importancia de estas variables en la evaluacion de la

calificacion crediticia, confirmando su relevancia en el modelo analizado.
Pruebas Individuales

v" Planteamiento de hipétesis

Hy: i =0
Hi:B;#0
v" Nivel de significancia
o= 0.05
v" Estadistico de prueba
x—u

7 = —

g
Ecuacion 25 Estadistico de prueba para pruebas individuales
v" Criterio de decision

Si p<«x H, Serechaza
Si p>«x H, No serechaza
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La tabla Tabla 15 contiene las 15 variables que resultaron significativas al ejecutar

el modelo de regresion logistica.

Tabla 15

Significancia de las variables predictoras

Variable Estadistico Wald Pr(>|z|)
Intercepto 6.272192 3.56e-10
Tasal -13.350415 0.01723
Condicion operatival -14.927826 2e-16
Monto original minoristal 14.171494 2e-16
Destinofinl 7.815312 2e-16
Estado creditol -7.275416 5.48e-15
Monto original acumula simplel 7.306738 3.45e-13
Total deuda moderadal -6.859124 2.74e-13
Cuotas pagadas por terminar1 -6.054249 6.93e-12
Actividad produccionl -4.196555 1.41e-09
Estado civil solterol 4.994717 2.71e-05
Estado civil divorciadol 3.954438 5.89e-07
Frecuencia0 -3.264200 7.67e-05
Tipo producto microempresal -2.852526 0.00110
Tipo producto micro impulsol -2.759584 0.00434
Generol -2.381818 0.00579

Nota. Significancia estadistica de las variables predictoras junto a su valor de

probabilidad. Fuente: COAC Fernando Daquilema

En la Tabla 15, los resultados mostraron la significancia estadistica de cada una
de las variables para el modelo, dado que el valor de la probabilidad fue menor que el
nivel de significancia cc= 0.05. Por ende, se rechaza la hipétesis nula y se concluye bajo
la hipotesis alternativa de que los parametros de modelo de regresion estimada son
distintos de cero, lo que sugiere que las variables consideradas en el modelo son

estadisticamente significativas y aportan en la explicacion de la variable dependiente.
Validacion del modelo (Prueba global)

v" Planteamiento de hipdtesis
HO:IB1'=,82'=.B3""'.BR =0
H1:31¢ﬁ2¢ ﬁ3,...,ﬁk ¢O
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v" Nivel de significancia
x= 0.05
v' Estadistico de prueba

G = 2[L(B;) — ny In(ny) — nyIn(ny) + nin(n)]

Ecuacion 26 Estadistico G

G =3112.6
v" Criterio de decision
Si p<«x H, Serechaza
Si p>«x H, No serechaza
Tabla 16
Validacion del modelo
N° Resid. Df Resid. Df Deviance Pr(>Chi)
Dev
1 10340 9.538.891 17 3112.63 2.2e-16
2 10323 6.426.261

Nota. Estadistico G-Desvianza junto a su valor de probabilidad. Fuente: COAC

Fernando Daquilema.

En la Tabla 16, se refleja los resultados del estadistico G de razon de verosimilitud
junto a su valor de probabilidad obtenida mediante la Ecuacion 26, en la cual cuyo valor
es menor que el valor de nivel de significancia. Por lo tanto, H, se rechaza y no existe
suficiente evidencia para decir que los coeficientes del modelo son nulos, lo que indica
que al menos un B; es diferente de cero. En consecuencia, se puede concluir que al menos
unas de las variables planteadas influyen significativamente en las predicciones de la

variable respuesta y se concluye que el modelo se puede estudiar.
3. Interpretacion del modelo

El modelo matematico de regresion logistica obtenida finalmente se aprecia en la
Ecuacion 27.
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P(y; = Riesgo Alto) = m

Ecuacion 27 Modelo de Regresion Logistica

Z = 398 - (2.16*Tasa) - (3.99*Condicion  Operativa) +
(1.99*Monto_Original_Minorista) + (0.96*Destino_de_Crédito) -
(0.49*Estado_Crédito) + (0.94*Monto_Original_Acumulacidn_Simple) -
(0.63*Total_Deuda_Moderada) - (0.47*Cuotas_Pagadas_por_Terminar) -
(0.37*Tipo_Actividad_Produccidén) + (0.36*Estado_Civil_Soltero) +
(0.49*Estado_Civil_Divorciado) - (1.78*Frecuencia) -

(0.29*Tipo_Producto_Micro_Empresa) - (0.40*Tipo_Producto_Micro_Impulso) -
(0.15*Genero).

1. Tasa de interés: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la variable
independiente TASA. Indica que un aumento en el promedio ponderado
acumulado manteniendo constantes las deméas variables, disminuira la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. Es decir,

disminuye P(Y = 1), probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

2. Condicién Operativa: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la variable
independiente CO indica que un aumento en el promedio ponderado acumulado
manteniendo constantes las demas variables, disminuira la probabilidad de que el
cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. Es decir, disminuye P(Y = 1),

probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

3. Monto Original Minorista: El valor positivo (+) del coeficiente estimado de la
variable explicativa (MOM) indica si el cliente solicita el crédito de categoria
Micro minorista manteniendo constantes las demas variables, entonces aumenta

la probabilidad de que el usuario pertenezca al grupo de alto riesgo.

4. Destino de crédito: El valor positivo (+) del coeficiente estimado de la variable
explicativa DEST indica si el cliente solicita el crédito con destino para capital de
trabajo manteniendo constantes las demas variables, entonces aumenta la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. Es decir, aumenta

P(Y = 1), probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

5. Estado de crédito: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la variable
independiente ECR, indica que un aumento en el promedio ponderado acumulado

manteniendo constantes las demas variables, disminuira la probabilidad de que el
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10.

11.

cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. Lo que indica, que disminuye P(Y = 1)

la probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

Monto original acumulacién simple: El valor positivo (+) del coeficiente estimado
de la variable independiente MOAS indica que, si el cliente solicita un crédito con
monto que pertenece a la categoria de acumulaciéon simple, esto aumenta la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. En otras palabras,

aumenta P(Y = 1), probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

Total deuda moderada: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la
variable independiente TDM indica que un aumento en el promedio ponderado
acumulado manteniendo constantes las demé&s variables, disminuira la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. Esto significa

que, disminuye P(Y = 1), probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

Cuotas pagadas por terminar: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la
variable explicativa CPPT muestra que un aumento en el promedio ponderado
acumulado manteniendo constantes las deméas variables, disminuira la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. En consecuencia,

disminuye P(Y = 1), la probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

Tipo de actividad produccion: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la
variable explicativa TAPR sefiala que un aumento en el promedio ponderado
acumulado manteniendo constantes las demas variables, disminuira la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. En otras palabras,

disminuye P(Y = 1), probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto

Estado civil soltero: El valor positivo (+) del coeficiente estimado de la variable
explicativa ECS sugiere si el cliente es de estado civil soltero, manteniendo
constantes las demas variables, aumenta la probabilidad de que el cliente
pertenezca al grupo de alto riesgo. De este modo, aumenta P(Y = 1), probabilidad

de que un cliente tenga un riesgo alto.

Estado civil divorciado: El valor positivo (+) del coeficiente estimado de la
variable explicativa ECD, sefiala si el cliente es de estado civil viudo manteniendo

constantes las deméas variables, aumenta la probabilidad de que el cliente
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pertenezca al grupo de alto riesgo. Lo que significa que, aumenta P(Y = 1),

probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto

12. Frecuencia de pago: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la variable
independiente FR indica que un aumento en el promedio ponderado acumulado
manteniendo constantes las demas variables, disminuira la probabilidad de que el
cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. En otro sentido, disminuye P(Y = 1),

probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto

13. Tipo de producto microempresa: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de
la variable explicativa TPME indica si el cliente solicita el tipo de producto
Microempresa, manteniendo constantes las demas variables, aumenta la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. Esto significa

que, aumenta P(Y = 1), probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

14. Tipo de producto micro impulso: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de
la variable explicativa TPMI indica que un aumento en el promedio ponderado
acumulado manteniendo constantes las deméas variables, disminuira la
probabilidad de que el cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. Asi que,

disminuye P(Y = 1), probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.

15. Género: El valor negativo (-) del coeficiente estimado de la variable independiente
GENERO, indica que un aumento en el promedio ponderado acumulado
manteniendo constantes las demas variables, disminuira la probabilidad de que el
cliente pertenezca al grupo de alto riesgo. De este modo, disminuye P(Y = 1),

probabilidad de que un cliente tenga un riesgo alto.
Interpretacion de los coeficientes

Tabla 17

Parametros estimados de las variables significativas

Variable Parametro Exponencial
Tasal -2.1602217 0.1152996
condicion Operatival -3.9898002 0.0185034
Monto original minoristal 1.9888530 7.3071475
Destinofinl 0.9609872 2.6142761
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Estado creditol -0.4917304 0.6115672

Monto original acumulacion simplel 0.9409199 2.5623373
Total deuda moderadal -0.6332242 0.5308774
Cuotas pagadas por terminarl -0.4731121 0.6230602
Actividad produccionl -0.3751895 0.6871590
Estado civil solterol 0.3566441 1.4285273
Estado civil divorciadol 0.4870706 1.6275415
FrecuenciaO -1.7755734 0.1693863

Tipo producto microempresal -0.2926768 0.7462633
Tipo producto micro impulsol -0.3959695 0.6730272
Generol -0.1553250 0.8561369

Nota. Parametros estimados de las variables significativas. Fuente: COAC

Fernando Daquilema

En la Tabla 17 se muestran los valores de los coeficientes de las variables
explicativas junto a los valores exponenciales, la interpretacion de cada una de ellas se

muestra a continuacion:

Tasa de interés: Los clientes que tienen un préstamo con una tasa baja de interés
tienen el 12% de las probabilidades (odds) de ser clasificados como de alto riesgo en

comparacion con los clientes que tienen un préstamo con otra tasa de interés.

Condicién operativa: Los clientes que tienen un préstamo y que no presente
ningun proceso judicial tienen el 2% de las probabilidades (odds) de ser clasificados como
alto riesgo en comparacion con los clientes que tienen procesos judiciales en las

operaciones anteriores.

Monto original minorista: Los clientes que tienen un préstamo en categoria micro
minorista tienen 7.3 veces mas probabilidades de clasificados como de alto riesgo
crediticio en comparacion con los clientes que tienen un préstamo en otras categorias

manteniendo todas las demas variables constantes.

Destino de crédito: Los clientes que tienen un crédito con destino para capital de
trabajo tienen 2.6 veces mas probabilidades de ser clasificados como de alto riesgo
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crediticio en comparacion con los clientes que tienen con destino para consumao, vivienda,

etc. manteniendo todas las demas variables constantes.

Estado de credito: Los clientes que son recurrentes en la institucion en cuanto a
las operaciones crediticias tienen el 61% de las probabilidades (odds) de ser clasificados

como de alto riesgo en comparacion a los clientes que son nuevos en la institucion.

Monto original acumulacion simple: Los clientes que tienen un préstamo en
categoria de acumulacién simple tienen 2.5 veces mas probabilidades de ser clasificados
como de alto riesgo en comparacion con los clientes que tienen un préstamo en otras

categorias manteniendo todas las demas variables constantes.

Total deuda moderada: Los clientes que tiene una deuda total moderada tienen el
53% de las probabilidades (odds) de ser clasificados como de alto riesgo en comparacion
a los clientes que poseen niveles de deuda diferentes manteniendo constantes las deméas

variables.

Cuotas pagadas por terminar: Los clientes que posee créditos vigentes por
terminar tienen 62 % de las probabilidades (odds) de ser clasificados como de alto riesgo
en comparacion con los clientes que posee avance de pagos inferiores manteniendo

constantes las demas variables.

Tipo de actividad produccién: Los clientes que tiene una actividad econémica de
produccién tienen el 68.71% de probabilidades (odds) de ser clasificados como de alto
riesgo en comparacion con los clientes que poseen otras actividades manteniendo todas

las demas variables constantes.

Estado civil soltero: Los clientes solteros tienen 1.4 veces mas probabilidades de
ser clasificados como de alto riesgo crediticio en comparacion con los clientes de

cualquier otro estado civil manteniendo todas las demas variables constantes.

Estado civil divorciado: Los clientes divorciados tienen 1.6 veces mas
probabilidades de ser clasificados como de alto riesgo crediticio en comparacién con los

clientes de cualquier otro estado civil manteniendo todas las demas variables constantes.

Frecuencia de pago: Los clientes que posee un crédito con pago mensual tienen

16.93% de las probabilidades (odds) de ser clasificados como de alto riesgo en
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comparacion con los clientes que tienen pagos semestrales, semanales, etc. manteniendo

constante todas las demas variables.

Tipo de producto microempresa: Los clientes que solicitaron un crédito de
producto Microempresa tienen 74.62% de probabilidades (odds) de ser clasificados como
de alto riesgo, en comparacion con los clientes que solicitaron otros productos,

manteniendo constantes todas las variables.

Tipo de producto micro impulso: Los clientes que solicitaron un credito de
producto Micro Impulso tienen 67.30% de probabilidades (odds) de ser clasificados como
de alto riesgo en comparacion con los clientes que solicitaron otros productos

manteniendo constantes todas las variables.

Género: Los clientes de género masculino tienen 85.61% de probabilidades (odds)
de ser clasificados como de alto riesgo en comparacion con los clientes de sexo femenino

manteniendo constantes las demas variables.

4. Prueba del modelo

Matriz de confusion

Tabla 18

Matriz de confusion

Prediceié Valor Real
rediceion Bajo Riesgo  Alto Riesgo

Bajo Riesgo 3573 91

Alto Riesgo 454 315

Nota. Matriz de confusion regresién logistica.
Fuente: COAC Fernando Daquilema

La matriz de confusion de la Tabla 18 se obtuvo utilizando un punto de corte de
0.5, un umbral cominmente empleado. E1 nUmero de clientes clasificados correctamente
como alto riesgo perteneciendo realmente a dicha categoria es de 315, nimero de clientes
clasificados como bajo riesgo, siendo realmente pertenecientes a la categoria de alto
riesgo es 454, numero de clientes clasificados como bajo riesgo, perteneciendo realmente
a dicha categoria es de 3573, numero de clientes clasificados como alto riesgo siendo
realmente perteneciente a bajo riesgo es de 91
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Medida de evaluacion

A continuacion, se muestra algunas medidas de exactitud de modelo de regresion

FPHEN 454491
= — % =% = .
o = ol 4433 °

El error mide la tasa de clasificacion incorrecta. En este caso, el 12.3% de las
predicciones fueron clasificados de manera incorrecta. Lo que quiere decir, el 12.3% de

las veces el modelo clasifico erroneamente a los clientes en las categorias de riesgo.

o o VPTVN 31543573
= * * = .
X0 = ol 4433 ° 0

El éxito representa la tasa de clasificacion correcta. En este estudio, un 87.7% de
las predicciones fueron correctas. En otra palabra, el modelo acert6 en la clasificacion de

los clientes en cuanto a riesgo crediticio.

VP 315
VP +FN 315+ 91

sensibildiad = = 78%

La sensibilidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos positivos, la cual se refiere a los clientes que posee alto riesgo. El modelo identifica

correctamente el 78% de los clientes que realmente posee esta categoria.

VN 3573

= — 0
VN + FP 3573 + 454 89%

especificidad =

La especificidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos negativos. En este caso, el modelo identifica correctamente el 89% de los clientes

que posee bajo riesgo.
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Curva Roc

A continuacion, se presenta la curva ROC obtenida con los datos de prueba del

modelo de regresion logistica, tal como se visualiza en la Figura 8.

Figura 8
Curva ROC, datos de prueba

Curva ROC
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Nota. Curva Roc conjunto de prueba. Fuente: COAC Fernando Daquilema

La Figura 8 de curva de ROC obtenida para el conjunto de validacion en términos
de tasa de falsos positivos (eje X) y las clasificaciones correctas (eje Y) se acerca a la
esquina superior izquierda del gréfico, que representa una especificidad de 0.88 y una
sensibilidad de 0.77. El valor de AUC para este modelo es de: 0.85 lo que indica que el

modelo tiene un buen rendimiento.
Punto de corte optimo

El punto de corte en la estimacién de modelos de regresion logistica binaria es
importante, ya que, por ese medio, se clasifica la pertenencia de un caso nuevo a una de

las categorias. En la Figura 9 se muestra la curva ROC con el punto de corte 0,5.
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Figura 9
Punto de corte 6ptimo

Curva ROC

1.00

075

0.25

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)-sensibilidad
4
o

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Tasa de Falsos Positivos (FPR)-Especificidad

Nota. Curva Roc con punto de corte 6ptimo 0,5. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

Una vez entrenado y verificada la significancia estadistica de modelo de regresion
logistica, se calculd las probabilidades predichas para la base de prueba. Al inicio se
establecié un punto de corte de 0,5. Segun eso, los individuos con probabilidades
predichas superiores a 0.5 fueron clasificadas como alto riesgo, mientras que aquellas con
probabilidades inferiores se clasificaron como bajo riesgo, esto, para la construccién de

la matriz de confusién y su gréafica se visualiza en la Figura 9.

4.2.2. Arboles de decision
1. Preparacion de datos

El algoritmo de arbol de decision puede manejar datos numéricos y categéricos.
Esto permite usar variables cualitativas sin transformaciones. Sin embargo, si se desea,
es posible transformar los datos de entrada. Al discretizar una variable numérica busca
mejorar el rendimiento del modelo, aunque no es esencial. En este estudio, se discre-
tizaron las variables: monto original, tasa de interés, tipo de producto, total de deuda,

actividad economica y cuotas pagadas.

65



Variable dependiente

A continuacion, se muestra la Tabla 19 donde muestra la proporcion de los datos

en cada categoria.

Tabla 19

Distribucion relativa de la variable dependiente

0: Bajo riesgo

0.8266125

1: Alto Riesgo
0.1733875

Nota. Proporcion de datos. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

La Categoria O se asigna a los clientes considerados de bajo riesgo, mientras que
la Categoria 1 se asigna a aquellos clientes que posee alto riesgo. Es crucial sefialar que
la proporcién de clientes en la categoria de alto riesgo es significativamente menor en
comparacion con bajo riesgo, como se muestra en la Tabla 19. Esta desproporcion, junto
con la presencia de caracteristicas de alta dimension, aumenta la complejidad del modelo.
La disparidad en las proporciones de muestras positivas y negativas puede resultar en un
sobreajuste, lo que disminuye la capacidad del modelo para generalizar y afecta

negativamente su desempefio en la clasificacion (Chen et al., 2023).

En este sentido se elige un valor p proporcional para el balanceo de clase

minoritaria de la variable dependiente, tal como se muestra en Tabla 20.

Tabla 20.
Valor de probabilidad
Medida Valor de probabilidad
0,2 0,25 0,3 0,35 04 045
Verdadero Positivo (VP) 290 319 319 471 471 517
Falso Positivo (FP) 69 118 118 349 349 573
Falso Negativo (FN) 479 450 450 298 298 252
Verdadero Negativo (VN) 3595 3546 3546 3315 3315 3091
Sensibilidad 0,38 0,41 0,41 0,61 0,61 0,67
Especificidad 0,98 0,97 0,97 0,90 0,90 0,84
Exactitud 0,88 0,87 0,87 0,85 0,85 0,81
Error 0,12 0,13 0,13 0,15 0,15 0,19
Exito 0,88 0,87 0,87 0,85 0,85 0,81

66



Log Loss 0,34 0,35 0,37 0,38 0,41 044
AUC 0,79 0,79 0,79 0,81 0,81 0,81

Nota. Métricas de precision con los diferentes valores de probabilidad. Fuente: COAC

Fernando Daquilema

La seleccion del valor de probabilidad adecuado para balancear este conjunto de
dato se basa en diversas métricas de precision. Los resultados indican que p=0.35 brinda

los mejores valores en términos de exactitud, lo cual se observa en la Tabla 20.

A continuacion, se presenta la curva ROC de diferentes valores de probabilidad,
donde se visualiza que p=0.35 se encuentra por encima de los demas valores, tal como se

visualiza en la Figura 10

Figura 10
Curva ROC con diferentes valores de probabilidad
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Nota. Curva ROC — probabilidades. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

Para este estudio, se emplea la técnica de oversampling para crear nuevas
observaciones de la clase minoritaria con el objetivo de equilibrar el conjunto de datos.

Los resultados se muestran en la Tabla 21, la cual se utilizara para arboles de decision.
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Tabla 21

Frecuencia relativa de variable dependiente

0: Bajo riesgo 1: Alto Riesgo
0.5512705 0.4487295

Nota. Proporcion de datos de la variable dependiente balanceado. Fuente:

COAC Fernando Daquilema

Se puede apreciar que, al establecer un umbral de probabilidad de 0.35 para la
clase positiva la curva resultante supera a las curvas correspondientes a otros valores de
probabilidad. Una vez balanceado los datos se obtiene el 55% de conjunto de datos para

bajo riesgo y 44.87% para alto riesgo.

2. Evaluacion del modelo
La explicacion del arbol de decision que se presenta en la Figura 11 es: cada nodo
del arbol se muestra la categoria predicha basada en las reglas de decision, la proporcién

de casos correspondientes a cada categoria, y el porcentaje de datos en dicho nodo.

Figura 11

Grdfica de modelo arbol de decision
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Nota. Arbol de decision - datos de prueba. Fuente: COAC Fernando Daquilema

El arbol de decision generado en la Figura 11 presenta una clasificacion correcta
del 85.40%. Este modelo estd compuesto por 8 nodos y 9 hojas de decision, donde se
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analizan las variables significativas. Las variables con mayor capacidad de
discriminacion son la tasa de interés, la condicion operativa, el monto original minorista
y el total de deuda baja. Estas variables también demuestran su relevancia en el modelo
de regresion logistica, subrayando su importancia en ambos enfoques analiticos. Por ende,

estas variables aportan con mayor valor de informacion a la variable dependiente.

Este arbol permite predecir el resultado basandose en el perfil del cliente,
comenzando con variables claves como la tasa de interés, la condicion operativa, y
tomando en cuenta factores adicionales como el total de deuda, las cuotas pagadas y el
destino de crédito. Cada nodo ofrece una probabilidad de aprobacion o rechazo, lo que
facilita una toma de decisiones mas informada, apoyada en datos historicos de clientes

similares.
3. Interpretacion del modelo

El arbol de decision obtenido, a diferencia del modelo de regresion logistica, no
se representa mediante una formula matemaética, en su lugar hace uso de reglas de
decision, asociadas a las principales variables explicativas: Tasa de interés, condicion
operativa, monto original minorista, total deuda baja, cuotas pagadas por terminar,
destino de crédito y estado de crédito. Estas reglas de decision, las mismas que se
observan en la Figura 11 del arbol de decision, La interpretacion de este modelo es la

siguiente:
Nodo raiz

Todo cliente comienza desde el nodo raiz con las probabilidades iniciales de ser
de la clase 0 o clase 1. La clase 0 tiene una probabilidad de aprobacion 65.1%, y la clase
1 de rechazo: 34.9%

Tasa de interés

En caso de que Tasa de interés=1 que es un caso de la tasa aplicable, el arbol
asume entonces la ruta con mas probabilidad de aprobacion del credito. En caso de que
tasa de interés =0, pasard a otra rama, la que comunmente tiene mas probabilidad de

rechazo.

69



Condicion Operativa (Tasa de interés=1)

Si la Tasa de interés es igual a 1 y la condicion operativa también es igual a 1, el
arbol indica una alta probabilidad de aprobacidn. En cambio, si la tasa de interés es igual
a 1 y la condicion operativa es igual a 0, la probabilidad de rechazo aumenta

considerablemente.

Monto original minorista (Tasa de interés =0)

Cuando la Tasa de interés es igual a 0 y el monto del crédito solicitado se clasifica
como monto original minorista igual a 0 (probablemente una cantidad menor), las
probabilidades de aprobacion y rechazo estan mas equilibradas y dependen de otras
divisiones, como la condicion operativa y el total de deuda baja. Si el monto original
minorista es igual a 1 (posiblemente un monto mayor), la probabilidad de rechazo es alta.

Total deuda baja (Condicion operativa=1)

Si total deuda baja es igual a 0, hay una alta probabilidad de aprobacion, lo que
sugiere que el cliente tiene poca deuda previa, facilitando asi la aprobacion. Si Total
deuda baja es igual a 1, el arbol sigue evaluando mas criterios, como las cuotas pagadas

por terminar, que reflejan el estado de pagos anteriores.

Cuotas de crédito por terminar y otras variables

Cuando cuotas pagadas por terminar es igual a 1, significa que el cliente ha
realizado casi todos los pagos, lo cual favorece la aprobacién. Sin embargo, todavia se
consideran otros factores, como el destino de crédito y el estado de crédito, antes de
determinar una probabilidad final.

4. Prueba del modelo
Matriz de confusién

A continuacion, se muestra la Tabla 22 que muestra la matriz de confusion resultante de

modelo de arbol de decision.

Tabla 22

Matriz confusion arboles de decision

Prediccion Valor Real
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Bajo Riesgo Alto Riesgo
Bajo Riesgo 3315 298

Alto Riesgo 349 471

Nota. Matriz confusién de modelo de arbol de decision. Fuente: COAC
Fernando Daquilema.

La matriz de confusion correspondiente arboles de decision se muestra en la Tabla
22 lo que significa que 471 clientes fueron clasificados correctamente como alto riesgo
perteneciendo realmente a dicha categoria, 349 clientes fueron clasificados como bajo
riesgo, siendo realmente pertenecientes a la categoria de alto riesgo, 3315 clientes fueron
clasificados como bajo riesgo, perteneciendo realmente a dicha categoria y 298 clientes

fueron clasificados como alto riesgo siendo realmente perteneciente a bajo riesgo.
Medida de evaluacion

En el siguiente apartado se muestra las medidas de exactitud de modelos de arboles de
decision
FP + FN 349 + 298

= T 100% =222 270, 100% = 14. 609
error = —ar * 100% 2433+ 100% %

El 14.60% de las predicciones fueron clasificados de manera incorrecta. Lo que
quiere decir, 14.60% de las veces el modelo clasifico errdbneamente a los clientes en las
categorias de riesgo.

VP + VN _ 471+ 3315

—_— = 100% = 85.409
Total = ° aa33 100% %
El éxito representa la tasa de clasificacion correcta. En este estudio, el 85.40% de
las predicciones fueron correctas. En otra palabra, el modelo acertd 85.40% veces en la

clasificacion de los clientes en cuanto a riesgo crediticio.

VP 471
VP+FN 471+ 298

sensibildiad = =61.25%

La sensibilidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos positivos, la cual se refiere a los clientes que posee alto riesgo. El modelo identifica

correctamente el 61.25% de los clientes que realmente posee esta categoria.

VN 3315

= =90.479
VN+FP 3315+ 349 &

especificidad =
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La especificidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos negativos. En este caso, el modelo identifica correctamente el 90.47% de los

clientes que posee bajo riesgo.
Curva Roc

A continuacion, se presenta la curva ROC y el &rea bajo la curva AUC=0.81 en la
Figura 12

Figura 12

Curva ROC modelo arbol de decision
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Nota. Curva ROC del modelo de arbol de decision. Fuente: COAC Fernando

Daquilema.

La grafica de curva de ROC obtenida para el conjunto de validacion en términos
de tasa de falsos positivos (eje X) y la clasificacion correcta (eje Y) de la matriz de
confusion que se visualiza en la Tabla 22, se observa que la curva se acerca a la esquina
superior izquierda del grafico, que representa una especificidad de 0.90 y una sensibilidad
de 0.61. El valor de AUC para este modelo es de: 0.81 lo que indica que el modelo tiene

un buen rendimiento.
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Pérdida logaritmica

La pérdida logaritmica indica la proximidad de la probabilidad de prediccidn con
el valor real/verdadero correspondiente (0: Bajo riesgo o 1: Alto riesgo). Cuanto mas
diverja la probabilidad predicha del valor real, mayor seré el valor de pérdida logaritmica
(Dembla, 2020). Este resultado se muestra en la Tabla 23.

En caso del presente estudio el valor de la pérdida logaritmica se obtuvo mediante
la utilizacion del paquete MLmetrics en R Studio, dicho valor se describe a continuacion:

Tabla 23

Pérdida Logaritmica
Métrica Valor
Log Loss 0.3808111

Nota. Pérdida logaritmica — log los del modelo de arbol de decision.
Fuente: COAC Fernando Daquilema

La pérdida logaritmica evalta el rendimiento de un modelo de clasificacién al
contrastar las probabilidades predichas con las etiquetas reales como se visualiza los
resultados de matriz de confusion en la Tabla 22,. Su valor se incrementa a medida que
las predicciones se alejan de las etiquetas verdaderas. Un Log Loss mas bajo indica un
mejor desempefio, siendo 0.00 el valor éptimo (Dembla, 2020). Para el modelo actual, la
pérdida logaritmica obtenida que se muestra en la Tabla 23 es de 0.380811, lo que indica

un modelo razonablemente bueno.

4.3.Analizar la calificacion crediticia de los microcréditos otorgados en la COAC
Fernando Daquilema Ltda. por medio de la comparacion de la precision
predictiva y facilidad de implementacion entre los modelos de regresion y arboles

de decision.

La seleccion de una metodologia para la evaluacion crediticia tiene que alinearse
con los objetivos de cada estudio, considerando factores como alcance, tiempo y
presupuesto. La decision de un modelo sobre otro depende de diversos factores
contextuales, destacando la importancia de escoger el método mas apropiado para prever

calificaciones de nuevos clientes. Este analisis comparativo busca ser una guia para
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futuros investigadores, ayudando a evaluar diferentes modelos de clasificacion y elegir el

que mejor se adapte a las caracteristicas de su estudio.

v Métricas de evaluacion

En este contexto se analiza la comparacion diferentes métricas de precision para
determinar el modelo de clasificacion idoneo para la estimacion de la calificacion

crediticia. Estas medias se aprecian en la Tabla 24.

Tabla 24

Meétricas de Evaluacion

Modelo Exactitud TFP I TEN 11 Auc IESSS Sens. Esp.
Regresion

o 87,71%  1127% 22,41% 85,00% 31,000 78% 89%
logistica
Arbol de

85,40% 9,53%  38,75% 81,00% 38,00% 61% 90%
decision

Nota. Métricas de evaluacion. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

Se evidencia que, para el conjunto de datos de prueba, el modelo de regresion
logistica muestra el mejor rendimiento. Esto se debe a su mayor precision predictiva y
menor porcentaje de error, alcanzando una exactitud del 87.71% y un error del 11.27%.
En comparacion, el modelo de &rbol de decision obtiene una exactitud del 85.40% y un
error del 9.53%.

Aunque la diferencia entre ambos modelos es pequefia, se puede decir que ambos
modelos proporcionan un buen rendimiento. Ademas, el area bajo la curva para modelo
de regresion logistica es de 85% frente a 81% de arboles de decision, la pérdida
logaritmica por su parte muestra el 31% para regresion logistica y 38% para arboles de
decision lo cual significa que mientras mas se acerca a cero el modelo es mejor. En este
caso el modelo de regresién presenta una cantidad menor frente a arboles de decision.

como lo demuestra en la Tabla 24.

v" Curva ROC de Comparacion de modelos

En este apartado se muestra la grafica obtenida al comparar el modelo de regresion

y arboles de decision como se muestra en la
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Figura 13.

Figura 13

Comparacion de modelos

COMPARACION DE MODELOS

1.00

modelo
— Arbol de decision

Regresion Logistica

Arbol de decisidn
AUC =081

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)-sensibilidad
=
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0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Tasa de Falsos Positivos (FPR)-Especificidad

Nota. Curva ROC regresion logistica y arbol de decision. Fuente: COAC Fernando
Daquilema

Las curvas ROC de los modelos de regresion logistica y arboles de decision
aplicados al conjunto de datos de prueba se visualiza en Figura 13. Estas curvas facilitan
una comparacion detallada del rendimiento de los algoritmos, evaluando la tasa de falsos
positivos (eje X) y la tasa de verdaderos positivos (eje Y). Se aprecia que la curva
correspondiente al modelo de regresion logistica se sitia por encima de la del modelo de
arboles de decision, lo cual sugiere un mejor desempefio en la discriminacion entre las

clases de los clientes que solicitan un crédito como alto riesgo y bajo riesgo.
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v’ Variables significativas

Las variables que son significativas tanto en modelo de regresion y arboles de

decision se presenta en la Tabla 25.

Tabla 25

Variables Significativas

Modelo de Regresion Logistica

Arboles de decision

Género
Tasa de interés
Condicion operativa
Monto original minorista
Destino de crédito
Estado crédito

Monto original acumulacién simple

Tasa
Condicion operativa
Monto original minorista
Total deuda baja
Cuotas pagadas crédito por terminar
Destinofin

Estado credito

Total deuda moderadal
Cuotas pagadas crédito por terminar
Actividad produccion
Estado civil soltero
Estado civil divorciado
Frecuencia
Tipo producto microempresa

Tipo producto micro impulso

Nota. Comparacion de variables significativas en el modelo de regresion y arbol de

decision. Fuente: COAC Fernando Daquilema.

En la Tabla 25 se presentan las variables significativas en los modelos de regresion
y arbol de decision para la estimacion de la calificacion crediticia de que un cliente pueda
exponer un alto riesgo o bajo riesgo en acceder a un producto financiero como crédito.

Las variables que son relevantes en ambos modelos son:

Tasa de interés
Condicion operativa
Monto original de la categoria micro minorista

Cuotas pagadas por terminar

YV V V VYV V

Destino de crédito > Estado de crédito
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Adicionalmente, se destaca que la variable total deuda resultd ser significativa
unicamente en el modelo de &rbol de decision. Esto podria indicar que los arboles de
decision son més sensibles a esta variable especifica en comparacién con los modelos de
regresion logistica. Este hallazgo sugiere que, aunque ambos modelos comparten varias
variables clave, hay diferencias notables en como cada uno de ellos puede captar y utilizar

la informacion de ciertas variables para estimar la calificacion crediticia.

Este andlisis es crucial para los responsables de la toma de decisiones en las
instituciones financieras, ya que proporciona una guia sobre qué variables considerar y
qué modelo podria ser més adecuado dependiendo de las caracteristicas de los datos

disponibles.

Facilidad de implementacion

Al comparar la implementacion de los modelos de regresion logistica y arboles de
decision, se observa que ambos tienen caracteristicas distintivas que influyen en su
aplicabilidad préctica. La regresion logistica destaca por su simplicidad matematica y
eficiencia computacional, lo que la hace adecuada para diversos entornos. Requiere
menos parametros y es menos propensa al sobreajuste con conjuntos de datos grandes y
bien definidos; sin embargo, su interpretacion puede ser menos intuitiva en problemas no

lineales.

Por otra parte, los arboles de decision son faciles de implementar y manejan bien
datos no lineales y variables categdricas sin mucho preprocesamiento. Su estructura en
forma de arbol facilita la interpretacion de los resultados, una ventaja clave para
comunicar hallazgos no técnicos. No obstante, los arboles de decision son mas

vulnerables al sobreajuste, especialmente con datos ruidosos o arboles profundos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

La correcta preparacion de los datos de la cartera de microcréditos proporcionados
por la cooperativa de ahorro y crédito es esencial para la aplicacion efectiva de los
modelos de regresion logistica y arboles de decision. El procesamiento de los datos, que
abarca la limpieza, normalizacion, codificacion y discretizacion de las variables, facilita
la implementacion de estos modelos y garantiza resultados mas precisos y confiables para

la aplicacion en la vida real en las entidades financieras.

El uso de modelos de regresion y arboles de decision ha facilitado la estimacién
de la calificacion crediticia de un cliente que solicita un préstamo en la linea de
microcréditos de la COAC Fernando Daquilema Ltda., determinando si representa un alto
0 bajo riesgo. Estos modelos han ofrecido informacion sobre la capacidad de los
prestatarios para cumplir con sus obligaciones crediticias, aspecto fundamental para la

gestién de riesgos crediticios y la toma de decisiones en la entidad financiera.

La comparacion entre los modelos de regresion logistica y arboles de decision
mostré diferencias clave en términos de precision predictiva, variables influyentes y
facilidad de implementacion. Aungue ambos modelos lograron alta exactitud, la regresion
logistica destaco con un 87.71% frente al 85.40% de los arboles de decision.

En el area bajo la curva (AUC), la regresion logistica obtuvo un 85%, superando
al 81% del arbol de decision. Ademas, la pérdida logaritmica favoreci6 a la regresion

logistica 31% frente a 38%, indicando un mejor desempefio.

En sensibilidad, la regresion identifico correctamente al 78% de los clientes de
alto riesgo, mientras que el arbol de decision alcanz6 el 61.25%. Sin embargo, en
especificidad, ambos modelos fueron similares, con un 89% y 90%, destacando su

capacidad para identificar a clientes de bajo riesgo.

En relacion con la facilidad de implementacién, la regresion logistica demostro
ser mas eficiente en la préctica, ya que requiere menos ajustes algoritmicos para encontrar
un modelo adecuado. Al contrario, los arboles de decision necesitaron ajustes adicionales
debido al desequilibrio en los datos de entrenamiento. En los factores influyentes ambos

modelos sefialaron variables similares que explican la estimacion de la calificacion
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crediticia. La principal diferencia radica en que el modelo de arboles de decision incluyo
la variable explicativa Total deuda baja, la cual no resultd significativa en el modelo de
regresion logistica.

Con base en estas métricas, se concluye que la regresion logistica es mas adecuada
para estimar la calificacion crediticia en los microcréditos de la COAC Fernando
Daquilema Ltda. Esto se debe a que sus indicadores superan al modelo de arbol de

decision, destacandose en términos de precision y facilidad de implementacion.
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5.2. Recomendaciones

Seguir perfeccionando la calidad de los datos mediante el uso de técnicas
avanzadas de preprocesamiento, tales como la limpieza, transformacion, reduccion de
dimensionalidad y balanceo de datos. Asegurando de que los datos estén actualizados y
sean representativos para maximizar la precision de los modelos predictivos tanto con
conjunto de entrenamiento como en prueba. En la estimacion de la calificacion crediticia,
es esencial considerar la evolucion y los pagos realizados durante al menos los ultimos
12 meses. Esto requiere disponer de una base de datos con registros mensuales,

permitiendo evaluar si un cliente mantiene su calificacion a medida que pasa el tiempo.

Capacitar al personal en la utilizacion e interpretacion de ambos modelos para
maximizar su efectividad y elaborar estrategias para comunicar los resultados de manera
eficiente a las partes interesadas, resaltando las fortalezas especificas de cada uno.
Ademas, contemplar la incorporacion de variables adicionales que puedan mejorar la
capacidad predictiva de los modelos y evaluar como la inclusidn de estas variables afecta

la precision y utilidad en la prediccion de la calificacion crediticia.

Se recomienda para las futuras investigaciones desarrollar una aplicacion web
utilizando Shiny, o cualquier paguete que permita implementar los algoritmos de los
modelos en cuestidn, con el objetivo de que las areas de control puedan visualizar y
comparar facilmente ambos modelos. La aplicacion proporcionard una interfaz
automética que facilitara la comprension de los resultados y permitira aplicar estos
modelos a datos reales en su vida cotidiana.
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Anexo B Modelo de arbol de decision

print(modelo_arbol)

H#H#
H##
#H#
#H#
#H#
#H#
H#H#
H#H#
H#H#
H#H#
#H#
#H#
#H#
#H#
#H#
H##
H##
H##
H##
#H#
#H#
#H#

n= 13130

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 13130 4582 @ (0.65102818 0.34897182)
2) TASA=1 7314 1043 @ (0.85739677 ©.14268323)
4) CONDICIONOPERATIVA=1 7259 992 @ (0.86334206 6.13665794) *

5) CONDICIONOPERATIVA=0 55

3) TASA=0 5816 2277 1 (©.39150619 0.60849381)
6) MONTOORIGINAL Minorista=0 3948 1958 @ (0.50405268 0.49594732)
12) CONDICIONOPERATIVA=1 3443 1467 0 (0.57391809 0.42608191)
24) TOTALDEUDA Deuda_Baja=0 1412 438 0 (0.68980170 0.31019830) *

25) TOTALDEUDA Deuda_Baja=1 2031 1002 1 (0.49335303 0.50664697)
50) CUOTASPAGADAS Credito_por_terminar=1 1781 832 0 (0.53284672 0.46715328)

100) NDESTINOFIN=0 153

4 1 (0.07272727 ©.92727273) *

33 0 (0.78431373 0.21568627) *

101) NDESTINOFIN=1 1628 799 © (©.50921376 0.49078624)
202) ESTADOCREDITO=1 613 240 © (©.60848287 0.39151713) *
203) ESTADOCREDITO=0 1015 456 1 (9.44926108 ©.55073892) *

53 1 (0.21200000 ©.78800000) *

51) CUOTASPAGADAS_Credito_por_terminar=0 250
13) CONDICIONOPERATIVA=0 505

14 1 (0.02772277 ©.97227723) *

7) MONTOORIGINAL Minorista=1 1868 287 1 (8.15364026 ©.84635974)

Anexo C Resumen de modelo de arbol de decision

summary(modelo_arbol)

H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#H#
#H#
#H#
#H#
#H#
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##

Call:

rpart(formula = NIVELRIESGO ~

n= 13130

CP nsplit
.27542558
.05554343
.01571366
.01123963
.01025753
.01000000

00NUVTWwWwERkOo

Variable importance

rel error
.0000000
.7245744
.6134876
.5820602
.5595810
.5493234

[OROR G R

., data =

xerror
.0000000
.7245744
.6134876
.5800960
.5742034
.5632911

(ORI RGR I

TASA
26

NTIPOPRODUCTO_Micro_Impulso

21

CUOTASPAGADAS_Credito_por_terminar

7

MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple

4

TOTALDEUDA_Deuda_Baja

Node number 1: 13130 observations,

predicted class=0
class counts:

probabilities: @.

651 0.349

1

data.balanced3, method = "class")

[OROCEOEGR R

xstd
.011919893
.010869663
.010257978
.010048584
.010010297
.009938302

NTIPOPRODUCTO_Microempresa
21
CONDICIONOPERATIVA

9

MONTOORIGINAL_Minorista

6

ESTADOCREDITO

4

TOTALDEUDA_Deuda_Moderada

left son=2 (7314 obs) right son=3 (5816 obs)

Primary splits:
TASA

splits

NTIPOPRODUCTO_Micro_Impulso splits
NTIPOPRODUCTO_Microempresa splits
CONDICIONOPERATIVA

TOTALDEUDA_Deuda_Baja

Surrogate splits:

splits
splits

NTIPOPRODUCTO_Microempresa
NTIPOPRODUCTO_Micro_Impulso
CUOTASPAGADAS_Credito_por_terminar

ESTADOCREDITO

complexity param=0.2754256
expected loss=0.3489718 P(node) =1
8548 4582

as RL, improve=1406.4120,
as RL, improve= 998.6747,
as LR, improve= 824.5212,
as RL, improve= 593.5050,
as LR, improve= 453.8849,

splits as
splits as
splits as
splits as

89

agree=0.909,
agree=0.907,
agree=0.656,
agree=0.620,

1

(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)

adj=0.795,
adj=0.790,
adj=0.224,
adj=0.142,

split)
split)
split)
split)



H#H#
H##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#H#
##
##
##
##
##
H#H#
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
#H#
#H#
#H#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#H#
##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
##
##
##
##
#H#

CONDICIONOPERATIVA
Node number 2: 7314 observations,

class counts: 6271 1043
probabilities: ©.857 0.143

splits as

RL, agree=0.603, adj=0.105, (@ split)

complexity param=0.01025753
predicted class=0 expected loss=0.1426032 P(node) =0.5570449

left son=4 (7259 obs) right son=5 (55 obs)

Primary splits:
CONDICIONOPERATIVA
MONTOORIGINAL_Minorista
TOTALDEUDA_Deuda_Baja
TOTALDEUDA_Deuda_Moderada

Node number 3: 5816 observations,

class counts: 2277 3539
probabilities: ©.392 0.608

splits
splits
splits
splits
CUOTASPAGADAS_Credito_por_terminar splits

complexity
predicted class=1 expected loss=0.3915062 P(node) =0.4429551

left son=6 (3948 obs) right son=7 (1868 obs)

Primary splits:

MONTOORIGINAL_Minorista splits
CONDICIONOPERATIVA splits
ESTADOCREDITO splits
TOTALDEUDA_Deuda_Baja  splits
NDESTINOFIN splits

Surrogate splits:

as
as
as
as
as

LR,
RL,
RL,
LR,
LR,

as
as
as
as
as

param=0.

RL,
LR,
LR,
RL,
LR,

improve=68.24084,
improve=55.66480,
improve=47.87843,
improve=26.69557,
improve=24.26171,

05554343

improve=311.4000, (0 missing)
improve=204.0334, (0 missing)
improve=199.8120, (© missing)
improve=167.6278, (0 missing)
improve=151.0126, (@ missing)

MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple splits as

FRECUENCIA

Node number 4: 7259 observations

splits

as

(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)

RL, agree=0.884, adj=0.640, (0 split)
RL, agree=0.686, adj=0.024, (@ split)

predicted class=0 expected loss=0.1366579 P(node) =0.5528561

class counts: 6267 992
probabilities: ©.863 0.137

Node number 5: 55 observations

predicted class=1 expected loss=0.07272727 P(node) =0.00418888

class counts: 4 51
probabilities: 0.073 0.927

Node number 6: 3948 observations,

class counts: 1990 1958
probabilities: 0.504 0.496

complexity param=0.05554343
predicted class=0 expected 1oss=0.4959473 P(node) =0.3006855

left son=12 (3443 obs) right son=13 (505 obs)

Primary splits:
CONDICIONOPERATIVA
ESTADOCREDITO
NDESTINOFIN

CUOTASPAGADAS_Credito_por_terminar

MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple

Node number 7: 1868 observations

splits
splits
splits

splits

splits

as
as
as
as
as

improve=262.77090,
improve= 79.26085,
improve= 64.79843,
improve= 62.67690,
improve= 60.33182,

predicted class=1 expected loss=0.1536403 P(node) =0.1422696

class counts: 287 1581
probabilities: ©.154 0.846

Node number 12: 3443 observations,

class counts: 1976 1467
probabilities: 0.574 0.426

complexity param=0.01571366
predicted class=0 expected 1loss=0.4260819 P(node) =0.2622239

left son=24 (1412 obs) right son=25 (2031 obs)

Primary splits:
TOTALDEUDA_Deuda_Baja
ESTADOCREDITO

MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple

TOTALDEUDA_Deuda_Moderada
NDESTINOFIN

Surrogate splits:
TOTALDEUDA_Deuda_Moderada

CUOTASPAGADAS_Credito_por_terminar

MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple

NDESTINOFIN
TIPOGARANTIA_ Sin_Garante

splits
splits
splits
splits
splits

as
as
as
as
as

splits

splits

splits
splits
splits

920

as
as
as
as
as

LR, improve=64.28887, (0
RL, improve=55.36918, (©
LR, improve=54.36550, (0@
RL, improve=52.11080, (©
LR, improve=35.88495, (0

RL,
LR,
LR,
LR,
LR,

agree=0.958, adj=0.
agree=0.751, adj=e@.
agree=0.723, adj=@.
agree=0.612, adj=0.
agree=0.597, adj=0.

(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)

missing)
missing)
missing)
missing)
missing)

897, (0@ split)
392, (@ split)
326, (@ split)
055, (@ split)
018, (0 split)



H#H#
H#H#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
H#H#
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
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##
##
##
##
##
##
##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##

Node number 13: 505 observations

predicted class=1 expected 1loss=0.02772277 P(node) =0.03846154

class counts: 14 491
probabilities: ©0.028 0.972

Node number 24: 1412 observations

predicted class=0 expected loss=0.3101983 P(node) =0.10754

class counts: 974 438
probabilities: 0.690 0.310

Node number 25: 2031 observations, complexity param=0.01571366
predicted class=1 expected loss=0.493353 P(node) =0.1546839

class counts: 1002 1029
probabilities: ©0.493 0.507

left son=50 (1781 obs) right son=51 (250 obs)

Primary splits:

CUOTASPAGADAS_Credito_por_terminar splits
ESTADOCREDITO splits
NDESTINOFIN splits
GENERO splits

MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple  splits

as
as
as
as
as

RL, improve=45.13560,
RL, improve=26.44082,
LR, improve=19.94789,
RL, improve=14.05762,
LR, improve=13.28569,

Node number 50: 1781 observations, complexity param=0.01123963

predicted class=0 expected loss=0.4671533 P(node)

class counts: 949 832
probabilities: ©.533 0.467

left son=100 (153 obs) right son=101 (1628 obs)

Primary splits:

NDESTINOFIN splits
ESTADOCREDITO splits
GENERO splits
MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple splits
NACTIVIDAD_Produccion splits

Node number 51: 250 observations

as
as
as
as
as

LR,
RL,
RL,
LR,
RL,

=0.1356436

improve=21.168640,
improve=20.169540,
improve=14.989160,
improve= 8.915862,
improve= 8.894207,

predicted class=1 expected loss=0.212 P(node) =0.01904037

class counts: 53 197
probabilities: ©.212 0.788

Node number 100: 153 observations

predicted class=0 expected loss=0.2156863 P(node) =0.0116527

class counts: 120 33
probabilities: 0.784 0.216

Node number 101: 1628 observations, complexity param=0.01123963
predicted class=0 expected loss=0.4907862 P(node) =0.1239909

class counts: 829 799
probabilities: ©.509 0.491

left son=202 (613 obs) right son=203 (1015 obs)

Primary splits:

ESTADOCREDITO splits
GENERO splits
NACTIVIDAD_Produccion splits
ESTADOCIVIL_Union_libre splits

MONTOORIGINAL_Acumulacién_Simple splits
Surrogate splits:

TIPOGARANTIA Hipotecaria splits as RL,

TIPOGARANTIA_Sin_Garante splits as LR,

Node number 202: 613 observations
predicted class=0 expected loss=0.3915171
class counts: 373 240
probabilities: 0.608 0.392

Node number 203: 1015 observations
predicted class=1 expected loss=0.4492611
class counts: 456 559
probabilities: ©0.449 0.551

as
as
as
as
as

agree=0.
agree=0

P(node)

P(node)

91

RL,
RL,
RL,
LR,
LR,

improve=19.377920,
improve= 9.817644,
improve= 9.803855,
improve= 6.934211,
improve= 6.724859,

624, adj=0.002, (0O

.624, adj=0.002, (©

=0.04668698

=0.07730388

(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)
(0 missing)

(@ missing)
(@ missing)
(@ missing)
(@ missing)
(@ missing)

(@ missing)
(0 missing)
(@ missing)
(@ missing)
(@ missing)

split)
split)
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