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Capitulo 1

Presentacion

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo principal explorar y aplicar
modelos de aprendizaje de maquina (en inglés machine learning) para predecir el riesgo
crediticio en clientes de un conjunto de datos especifico. El desarrollo y aplicaciéon de un
modelo de calificacion crediticia se abordarda mediante una metodologia que comprende

diversas etapas fundamentales en la gestion del riesgo crediticio.

El proceso inicia con una detallada revision de los datos y la definicion de los parametros del
proyecto. Esto implica determinar la viabilidad del desarrollo de un modelo de calificacion
crediticia y establecer los objetivos, ventanas de muestreo y rendimiento, garantizando la
disponibilidad y calidad de los datos necesarios. Esta fase es crucial, ya que se busca la

seleccion de cuentas representativas que reflejen el comportamiento financiero esperado.

La recopilacion de datos es un paso subsiguiente y crucial en la definicién de los parametros
del proyecto. Se enfoca en la obtencion de informacion relevante, como el historial crediticio,
indicadores financieros y demogréaficos, entre otros, fundamentales para la construcciéon de

un modelo de calificacién crediticia efectivo.

La definicion de cuentas "buenas" y "malas" es un aspecto esencial en el proceso. Esta
etapa incluye la exclusion de ciertos tipos de cuentas que no representan el perfil de
cliente normal o que podrian distorsionar el anélisis. Ademas, se establecen las ventanas
de rendimiento y de muestra, donde se evaluara el comportamiento de las cuentas para

clasificarlas como "buenas" o "malas".

La definicion final de cuentas "malas" se valida mediante métodos analiticos y de consenso,



garantizando que éstas sean coherentes con los objetivos organizacionales y con los

productos especificos para los que se esta construyendo el modelo de calificacion crediticia.

Asimismo, se aborda la segmentacién como una estrategia que podria proporcionar una
mejor diferenciacion del riesgo entre diferentes subgrupos de clientes. Esto se lleva a
cabo mediante la identificacion de caracteristicas o comportamientos diferenciales entre
segmentos, permitiendo la elaboracion de un modelo de calificacion crediticia mas preciso

y adaptado a cada grupo.

En un paso posterior, se ejecuta un minucioso proceso de mineria de datos, el cual
abarca varias etapas fundamentales, cada uno crucial para la construccién de modelos de
clasificacion efectivos. Estos pasos se distribuyen en diversas fases que abarcan desde la

comprension inicial del problema hasta la validaciéon del modelo construido.

= Comprension del Problema y Recopilacion de Datos: En esta fase inicial, se realiza
una inmersion profunda en el problema de prediccion del riesgo crediticio. Se
identifican y analizan las variables relevantes que impactan en la evaluacion del
riesgo financiero. Posteriormente, se recopilan los datos necesarios para abordar este

problema, asegurando la representatividad y calidad de los mismos.

= Exploracion y Preprocesamiento de Datos: Una vez recopilados los datos, se inicia
un andlisis exploratorio exhaustivo. Se busca comprender la distribuciéon de las
caracteristicas, detectar posibles valores atipicos o anomalias, y comprender las
relaciones entre las variables. Aqui se realiza el preprocesamiento de los datos,
incluyendo la limpieza, la sustitucion de valores faltantes y la codificacion de variables
categoricas. El objetivo principal es garantizar la calidad, coherencia y consistencia

de los datos para su posterior utilizaciéon en los modelos.

= Seleccion de Caracteristicas y Division de Datos: Una vez completada la fase de
exploracion, se procede a la seleccion de las caracteristicas més relevantes para
la prediccion del riesgo crediticio. Este paso implica la identificacion de aquellas
variables que mejor contribuyen a la capacidad predictiva de los modelos. Luego, se
divide el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, asegurando
que los modelos se construyan sobre datos independientes y se evaltien con datos no

vistos.



1.1. Introduccién 3

= Eleccion del Modelo y Evaluacion: En esta etapa, se seleccionan los algoritmos de
clasificaciéon més adecuados para el problema de prediccion del riesgo crediticio. Se
entrenan varios modelos, utilizando algoritmos como regresion logistica, arboles de
decision, méaquinas de soporte vectorial (SVM) o redes neuronales, segtn la idoneidad
de cada técnica. Luego, se evalta el rendimiento de estos modelos utilizando métricas
especificas para la clasificacion, como el area bajo la curva ROC (abreviado AUC),
precision, recall, F1-score, entre otras. En el caso de la tesis, se utilizara el AUC,

matriz de confusién y una métrica basada en el estadistico de Kolmogorov-Smirnov.

» Ajuste y Validacion del Modelo: El ajuste fino de los modelos seleccionados se
realiza para mejorar su precision y capacidad de generalizacion. Esta fase implica
la optimizacion de hiperparametros, la validaciéon cruzada y la seleccion del mejor
modelo. Ademés, se valida el rendimiento final del modelo elegido utilizando datos
de prueba, asegurando su capacidad para generalizar patrones y realizar predicciones

precisas en situaciones reales.

Estos pasos de la mineria de datos son fundamentales para la construccion de modelos de

clasificacion efectivos en la predicciéon del riesgo crediticio.

1.1. Introduccion

El acceso al crédito juega un papel fundamental en la vida de millones de personas en
todo el mundo. Desde la compra de una vivienda hasta el financiamiento de un negocio,
la capacidad de obtener crédito de manera eficiente y justa es crucial para el desarrollo
econémico y social. En este contexto, el desarrollo de modelos de calificacion crediticia se
presenta como una herramienta indispensable para evaluar el riesgo asociado a la concesion

de créditos y préstamos.

Este trabajo se adentra en el proceso de desarrollo de un modelo de calificaciéon crediticia,
una tarea compleja que abarca miltiples etapas y aspectos clave. Comenzamos revisando
la disponibilidad y calidad de los datos, reconociendo que la calidad de los datos es
fundamental para la precisiéon y confiabilidad de cualquier modelo. La recopilaciéon de
datos para la definicion de los parametros del proyecto se convierte asi en un ejercicio

crucial, donde la exhaustividad y la precision son muy importantes.
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Una vez establecidos los pardmetros del proyecto, nos adentramos en la definicion de
cuentas "malas" y "buenas", una tarea que requiere una cuidadosa segmentacion y anélisis.
Es importante tener en cuenta que ciertos tipos de cuentas deben excluirse de la muestra
de desarrollo, y que las ventanas de rendimiento y de muestra deben definirse con claridad
para garantizar la validez del modelo. La definicién de clientes "malos" y la confirmacion
de esta definicién son procesos que requieren un anélisis detallado y estratégico, donde la

segmentacion juega un papel fundamental.

Con las bases bien establecidas, nos adentramos en la experimentaciéon con una variedad
de modelos de clasificacion. Utilizando los modelos XGBoost, Random Forest, Regresion
Logistic, Maquinas de Soporte Vectorial, Anélisis Discriminante Lineal, k-Vecinos Mas
Cercanos y Naive Bayes, exploramos el rendimiento de diferentes algoritmos utilizando
métricas clave, el Area bajo la Curva ROC, el Estadistico de Kolmogorov-Smirnov (KS)
y la Matriz de Confusion. Este analisis comparativo nos brinda una vision integral del
desempeno de cada modelo y nos permite identificar las fortalezas y debilidades de cada

enfoque.

La implementacion del codigo se lleva a cabo siguiendo una estructura clara y organizada,
lo que facilita el anélisis y la visualizacion de resultados. A través de un analisis descriptivo
y una visualizaciéon profunda, exploramos la distribucion de métricas clave en funcién de
variables relevantes y modelos, resaltando los factores que influyen en el rendimiento del

modelo.

Este trabajo se sumerge en el desarrollo de modelos de calificacion crediticia, explorando
cada etapa del proceso con rigor. A través de una combinacion de analisis estadistico,
exploracion de datos y experimentacion con modelos, se ofrece una contribucion significativa
al campo de la evaluacion del riesgo crediticio y sentar las bases para futuras investigaciones

en esta area crucial de las finanzas modernas.
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1.2. Proceso de desarrollo de un modelo de

calificacion crediticia

La presente seccion describe el proceso de desarrollo de un modelo de calificacion crediticia,
el cual se basa en los principios y metodologias presentadas en el libro "Credit Risk
Scorecards: Developing and Implementing Intelligent Credit Scoring”" de Naeem Siddiqi[12].
Este libro proporciona una gufa integral para la creacion e implementacion de sistemas de
puntuacion crediticia inteligentes, abordando aspectos clave como la seleccion de variables,
la construccion de modelos predictivos y la validacion de la capacidad predictiva del
modelo. A lo largo de este capitulo, se aplicardn los conceptos y técnicas presentados
en este libro para desarrollar un modelo robusto y efectivo para la evaluacion del riesgo

crediticio.

1.2.1. Revision de datos y parametros del proyecto

Esta etapa esta disenada para determinar si el desarrollo de un modelo de calificacién
crediticia es viable y también para definir los parametros del proyecto. Los parametros
incluyen las exclusiones, la definicion de objetivos, la ventana de muestreo y la ventana

de rendimiento.

1.2.2. Disponibilidad y calidad de los datos

Es necesario comprobar la disponibilidad de los datos, en los términos de calidad y
cantidad. Para el desarrollo un modelo de calificacion crediticia se necesitan datos fiables y
limpios, con un nimero minimo aceptable de cuentas "buenas" y "malas". Normalmente,
es mas dificil encontrar un nimero suficiente de cuentas "malas" que de cuentas "buenas".
En general, la cantidad de datos necesarios debe cumplir los requisitos de significancia

estadistica y aleatoriedad.

Los datos demogréaficos y otros datos de la aplicacion que no se verifican, como los ingresos,
son més susceptibles de ser distorsionados, en cambio elementos como los datos del bur6
de crédito, los datos inmobiliarios, los indices financieros, etc, son méas fiables y pueden

utilizarse.
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1.2.3. Recopilacién de datos para la definicion de los

parametros del proyecto

Los pardmetros del proyecto incluyen la determinacion de las definiciones de cuentas
"buenas" y "malas", el establecimiento de las ventanas de rendimiento y de muestreo, y la
definicion de las exclusiones de datos para la creacion de la muestra de desarrollo y el

propio proceso de desarrollo.

El numero de cuenta/identificacion, la fecha de aplicacion, el historial de
atrasos/reclamaciones a lo largo de la vida de la cuenta, el indicador de aceptacion/rechazo,
el producto/canal y otros identificadores de segmento, el estado actual de la cuenta son

algunos de los datos que suelen recopilarse para las aplicaciones.

Para el desarrollo de un modelo de calificacion crediticia de comportamiento, las cuentas se
eligen en un momento determinado y se analiza su comportamiento durante, normalmente,
un periodo de 6 6 12 meses. En nuestro caso, los créditos son muy cortos, de cuatro semanas,
y este andlisis no es tan relevante. Si es necesario, pueden anadirse otros elementos de
datos relevantes, como datos demograficos, geograficos y cualquier otro criterio que ayude

a construir el perfil de la cartera de clientes.

1.2.4. Definicién de los parametros del proyecto

Los analisis se realizan no sélo para definir los parametros del proyecto, sino también para

comprender el negocio a través de los datos.

1.2.5. Exclusiones

Ciertos tipos de cuentas deben excluirse de la muestra de desarrollo. Las cuentas utilizadas
para el desarrollo son las que se puntuarian durante las operaciones cotidianas normales
de otorgamiento de créditos, y las que constituirian la cartera de clientes prevista. Las
cuentas que tienen un rendimiento anormal no deben formar parte de ninguna muestra
de desarrollo, como las cuentas de empleados, VIP, cuentas fuera del pais, cuentas
preaprobadas, tarjetas perdidas/robadas, cuentas de fallecidos, cuentas de menores de

edad y cuentas canceladas voluntariamente. Algunos desarrolladores incluyen las cuentas
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canceladas como "indeterminadas". Si hay zonas geograficas o mercados en los que la
empresa ya no opera, también deben excluirse los datos de estos mercados; del mismo
modo, no debe incluirse ningin tipo de cuenta o solicitante que no vaya a puntuarse, o

que no sea un cliente normal.

1.2.6. Ventanas de rendimiento y de muestra Yy

definiciéon de cuentas "malas"

El modelo de calificacion crediticia se elabora partiendo del supuesto de que "el rendimiento
futuro reflejara el rendimiento pasado". El rendimiento de las cuentas abiertas en el pasado
se analiza para predecir el rendimiento de las cuentas futuras. Tenemos que recopilar
datos de las cuentas abiertas durante un periodo de tiempo concreto y, a continuacion,
supervisar su rendimiento durante otro periodo de tiempo concreto para determinar si

fueron buenas o malas.

Los datos recopilados (las variables) junto con la clasificaciéon bueno/malo (el objetivo)
constituyen la muestra de desarrollo a partir de la cual se elaboran el modelo de calificacion
crediticia. "Ventana de rendimiento" es la ventana temporal en la que se supervisa el
rendimiento de las cuentas abiertas durante un periodo de tiempo determinado (es decir,
la ventana de muestra) para asignar la clase (objetivo). "Ventana de muestra" es el marco
temporal a partir del cual se seleccionaran los casos buenos y malos conocidos, para la

muestra de desarrollo.

Una forma sencilla de establecer las ventanas de rendimiento y de muestra consiste en
analizar el rendimiento de los pagos o la morosidad de la cartera, y trazar la evolucion de
los casos "malos" definidos a lo largo del tiempo. La seleccion de muestras de desarrollo
a partir de un conjunto maduro se hace para minimizar las posibilidades de clasificar

erroneamente el rendimiento (es decir, todas las cuentas han tenido tiempo suficiente para

n !

volverse deficientes), y para asegurar que la definicion de " malo " que resulta de una
muestra poco madura no subestimara los indices finales de malos resultados esperados. El
tiempo que tardan las cuentas en madurar varia en funcion del producto y de la definicion

de "malo" seleccionada.

El modelo de calificacion crediticia de comportamiento para uso operativo se construyen
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normalmente para ventanas de rendimiento de 6 o 12 meses. Los modelos de cobro se
construyen normalmente para ventanas de rendimiento de un mes. Cuando se desarrollan
modelos predictivos para requisitos normativos especificos, la ventana de rendimiento

puede venir dictada por la normativa.

Cuando se construye un modelo de calificacion crediticia de morosidad, este anélisis
debe repetirse para varias definiciones de morosidad relevantes. Esto se hace porque las
diferentes definiciones produciran diferentes recuentos de muestras. Factores como la
ventana de muestreo y la definicién de bueno/malo deben combinarse para obtener una

muestra suficientemente grande.

En la medida de lo posible, el analisis debe realizarse utilizando la definiciéon "alguna vez

" mala " si alcanza el estado de morosidad

mala " (es decir, se considera que la cuenta es
definido en cualquier momento durante la ventana de rendimiento). Si esto no es posible,
bastara con una definicion "actual" de "malo", en la que el estado de morosidad de las

cuentas se tome del rendimiento mas reciente de final de mes.

1.2.7. Efectos de la estacionalidad

En este punto también debe establecerse la variaciéon de los indices de solicitudes y
aprobaciones a lo largo del tiempo, asi como el efecto de cualquier efecto de temporalidad.
Se trata de garantizar que la muestra de desarrollo (de la ventana de muestreo) no
incluya ningiin dato de periodos "anormales", de modo que la muestra utilizada para el
desarrollo se ajuste a los periodos comerciales normales, representando a la poblacién
tipica "que pasa por la puerta". El objetivo es ajustarse a la suposicion de que "el futuro
es como el pasado", de modo que la muestra de desarrollo sea representativa de los futuros
solicitantes previstos, lo que también ayuda a generar predicciones precisas de la tasa
de aprobacion/tasa de morosos y produce un modelo de calificacion crediticia sélido que
supera el paso del tiempo. Con ello podemos detectar comportamientos extremos, ya que

establecer una referencia a lo "normal" es dificil.

Hay varias formas de contrarrestar los efectos de los periodos anormales cuando la
poblaciéon de solicitantes no representa la poblaciéon normal "que pasa por la puerta". En
primer lugar, deben establecerse las razones de la anormalidad; la mejor forma de hacerlo

es comparando las caracteristicas del cliente normal con las de la ventana de muestreo.
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Otra técnica para "normalizar" los datos consiste en filtrar la fuente de anormalidad. La
muestra de desarrollo resultante (y las estadisticas de la cartera) se ajustaran entonces a

las operaciones cotidianas normales de esta empresa.

Los efectos de la estacionalidad también pueden contrarrestarse tomando miultiples
ventanas de muestreo, pero teniendo cada una de ellas una ventana de rendimiento
igual. En los casos en que no sea posible tomar muestras escalonadas o ampliar la ventana
de muestreo, y se sepa y entienda que las razones de la anormalidad se limitan a un mes
concreto, también es posible crear una muestra excluyendo los registros atipicos. Para ello
es necesario disponer de informaciéon detallada sobre las distribuciones existentes de las
caracteristicas durante los periodos normales de actividad; se recomienda analizar una

muestra de los registros excluidos para detectar tendencias antes de descartarlos.

1.2.8. Definicién de "Malo"

Esta fase clasifica el rendimiento de las cuentas en tres grupos principales: "mala", "buena"
e "indeterminada". La definiciéon de lo que constituye una cuenta "mala" depende de

varias consideraciones:

» La definicién debe estar en sintonia con los objetivos de la organizacion. Si el objetivo
es aumentar la rentabilidad, la definicién debe fijarse en un punto de morosidad en

el que la cuenta deje de ser rentable.

= La definicion debe estar en linea con el producto o el objetivo para el que se esta

construyendo el modelo de calificacion crediticia.

» Una definicion "maés estricta" proporciona una diferenciacion méas extrema (y precisa),

pero en algunos casos puede dar lugar a tamanos de muestra pequenos.

» Una definicién "menos estricta" proporcionard un mayor nimero de cuentas para la
muestra, pero puede no ser un diferenciador suficientemente bueno entre cuentas

buenas y malas, y por lo tanto producira un modelo de calificacion crediticia débil.
= La definicion debe ser facilmente interpretable y rastreable.

» Puede ser beneficioso tener definiciones comunes de cuentas "malas" en varios

segmentos.
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1.2.9. Confirmacion de la definicién de "malo"

Una vez identificada una definicién inicial de cuenta "mala", se puede realizar un anélisis
posterior para confirmarla, para asegurarse de que los identificados son realmente malos.
La confirmaciéon puede hacerse mediante el juicio de expertos, analisis o una combinacion

de ambos.

Método de consenso El método de juicio o consenso implica que varios desarrolladores se
retnan y lleguen a un consenso sobre la mejor definicién de una cuenta "mala", basandose

en la experiencia y en consideraciones operativas.
Métodos analiticos

Dos métodos analiticos para confirmar las definiciones de "malos" son el anéalisis de la
tasa de rotacion y la comparacion de la morosidad actual con la peor. También se puede
realizar un anélisis de rentabilidad para confirmar que los definidos como malos no son
rentables o producen un valor actual neto (VAN) negativo. Los siguientes analisis para
determinar y confirmar las definiciones de "malo" podrian realizarse tanto para el modelo

de calificacion crediticia de aplicaciéon como para el de comportamiento.

Andlisis de la tasa de rotacion compara la peor morosidad en los "x" meses anteriores
especificados con la de los "x" meses siguientes y, a continuacion, calcula el porcentaje
de cuentas que mantienen su peor morosidad, mejoran o "rotan" a los siguientes niveles
de morosidad. El objetivo es identificar un "punto de no retorno" (es decir, el nivel de
morosidad en el que la mayoria de las cuentas se vuelven incurables). Por lo general, la
inmensa mayoria de las cuentas que alcanzan los 90 dias de mora no se curan, sino que

empeoran (rotacion).

Comparacion de la morosidad actual con la peor concepto similar al del analisis de la tasa
de rotacion, pero es mas sencillo. Compara el peor estado de morosidad (de la historia) de
las cuentas con su estado de morosidad més actual. El objetivo aqui también es buscar un

"punto de no retorno".
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1.2.10. "Buenas" e "Indeterminadas"

El mismo anélisis realizado anteriormente para las cuentas "malas" puede utilizarse para
definir una cuenta "buena". Definir las cuentas "buenas" es menos analitico, y normalmente

evidente. Algunas caracteristicas de una buena cuenta son:

= Nunca morosa o morosa hasta un punto en el que la tasa de rotacion es inferior a

x %.
= Rentable, o VAN positivo.
= Sin reclamaciones.
= Nunca en situaciéon de quiebra.
= Sin fraude.
» Tasa de recuperacion de y %.

Mientras que las cuentas buenas deben mantener su estatus durante toda la ventana de
resultados, una cuenta mala puede definirse por alcanzar la fase de morosidad especificada

!

en cualquier momento de la ventana de resultados (segun la definicion de " alguna vez ").

Las cuentas indeterminadas son aquellas que no entran de forma concluyente ni en la
categoria de "buenas" ni en la de "malas". Se trata de cuentas que no tienen un historial de
resultados suficiente para ser clasificadas, o que presentan una morosidad leve con tasas de
rotacion ni lo suficientemente bajas para ser clasificadas como buenas, ni lo suficientemente
altas para ser malas. Las cuentas indeterminadas so6lo se utilizan cuando la definicién
de "mala" puede establecerse de varias maneras, y no suelen ser necesarias cuando la
definicion es clara. Como regla general, las indeterminaciones no deben superar entre el
10% y el 15% de la cartera. En los casos en que la proporcion de indeterminados sea muy
elevada, deben realizarse analisis para abordar las causas profundas de la inactividad. En
la elaboracion del modelo de calificacion crediticia solo se utilizan las cuentas definidas
como "buenas" y "malas". Las cuentas indeterminadas se anaden al hacer las proyecciones

para reflejar adecuadamente la verdadera poblacion "de entrada".
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1.2.11. Segmentacion

En algunos casos, el uso de varios modelos de calificaciéon crediticia para una cartera
proporciona una mejor diferenciacion del riesgo que el uso de un solo modelo de calificacion
crediticia para todos. Este suele ser el caso cuando una poblacién se compone de distintas
subpoblaciones, donde una modelo de calificacién crediticia no funcionaré eficazmente

para todas ellas.

El proceso de identificacion de estas subpoblaciones se denomina segmentacion. Hay dos

formas principales de realizar la segmentacion:

1. Generando ideas de segmentacién basadas en la experiencia y el conocimiento del

sector, y validandolas después mediante anéalisis.

2. Generando segmentos tnicos mediante técnicas estadisticas como la clusterizacion o

los arboles de decision.

En cualquier caso, los segmentos seleccionados deben ser lo suficientemente grandes como
para permitir un muestreo significativo para el desarrollo modelos de calificacion crediticia

independientes.

En el desarrollo de modelos de calificacion crediticia, una poblacién "distinta" no se
reconoce como tal en funcion de sus caracteristicas definitorias, sino méas bien en funcion
de su rendimiento. El objetivo es definir segmentos basados en el rendimiento en funcion

del riesgo, no solo en el perfil de riesgo.

Detectar un comportamiento diferente no es razéon suficiente para la segmentacion. La
diferencia debe traducirse en efectos mensurables sobre el negocio (por ejemplo, menores
pérdidas, mayores tasas de aprobacion para ese segmento, etc). La segmentacion también
debe hacerse teniendo en cuenta los planes futuros, los modelos de calificacion crediticia

deben aplicarse en el futuro, en futuros segmentos de solicitantes.

1. Segmentacion basada en la experiencia (heuristica) La segmentacion basada en la
experiencia incluye ideas generadas a partir del conocimiento y la experiencia
empresarial, consideraciones operativas y practicas del sector. Las areas de

segmentacion tipicas utilizadas en la industria incluyen aquellas basadas en:

= Datos demograficos.
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Tipo de producto.

Fuentes de negocio.

Datos disponibles.

Tipo de solicitante.

Una vez generadas las ideas sobre segmentacion, es necesario confirmarlas al
menos con alguna prueba empirica. Un método sencillo para confirmar las ideas
de segmentacion y establecer la necesidad de segmentacion consiste en analizar
el comportamiento de riesgo de la misma caracteristica en diferentes segmentos
predefinidos. Si la misma caracteristica predice de forma diferente en segmentos
tnicos, esto puede suponer un argumento a favor de los modelos de calificacion
crediticia segmentados. Sin embargo, si la caracteristica predice el riesgo de la misma
manera en los distintos segmentos, no se necesitan modelos de calificacion crediticia

adicionales, ya que no hay diferenciacion.

Otra forma de confirmar las ideas iniciales de segmentacion y de identificar segmentos
Unicos consiste en examinar los indices de morosidad observados en las distintas
subpoblaciones seleccionadas. Analizar los malos indices para diferentes atributos
en caracteristicas seleccionadas, y luego identificar segmentos apropiados basados

en un rendimiento significativamente diferente.
2. Segmentacion basada en estadisticas

La clusterizacion es una técnica ampliamente utilizada para identificar grupos
similares entre si con respecto a las variables de entrada. Puede utilizarse para

" clusteres ". Dos de los

segmentar bases de datos, colocando objetos en grupos o
métodos utilizados para formar clusteres son la clusterizacion de K-means y los
mapas autoorganizados (SOM). También se pueden realizar otros analisis, como la
distribucion de caracteristicas dentro de cada cluster, para obtener un conjunto de
reglas que definan cada grupo unico. La agrupacion identifica grupos similares en
funcién de sus caracteristicas, no de su rendimiento. Por lo tanto, las agrupaciones
pueden parecer diferentes, pero pueden tener un rendimiento de riesgo similar. Por

lo tanto, las agrupaciones deben analizarse méas a fondo para garantizar que la

segmentacion producida corresponde a grupos con diferentes perfiles de riesgo.
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Los arboles de decision aislan segmentos basédndose en criterios de rendimiento (es
decir, diferencian entre "bueno" y "malo"), identifican puntos de ruptura 6ptimos

para cada caracteristica y resultan un método muy potente de segmentacion.

1.2.12. Comparacién de los beneficios

Los analisis anteriores no cuantifican los beneficios de la segmentaciéon. Por lo tanto,
debemos estimar en qué medida la segmentacion resulta provechosa. El primer paso
consiste en medir la eficacia predictiva de la segmentacion. Para ello se pueden utilizar
varios estadisticos, como el de Kolmogorov-Smirnov (KS), el estadistico ¢, etcétera. A
continuacion, el usuario debe decidir qué nivel de mejora es lo suficientemente significativo
como para justificar el esfuerzo adicional de desarrollo y aplicacion. La mejor forma de

responder a esta pregunta es utilizar los criterios de negocio, no los estadisticos.

1.2.13. Estrategia de trabajo

Existen varias técnicas matematicas para elaborar modelos de calificacion crediticia de
prediccion de riesgos, por ejemplo, regresion logistica, redes neuronales, arboles de decision,

etc. La técnica mas adecuada a utilizar puede depender de cuestiones como:

Calidad de los datos disponibles.

Tipo de resultado objetivo, es decir, binario (bueno/malo) o continuo

(beneficio/pérdida en dolares).

Tamano de las muestras disponibles.

Plataformas de aplicacién

Interpretabilidad de los resultados

Seguimiento y diagnoéstico del rendimiento del modelo de calificacion crediticia.

Al final de esta fase, todos los requisitos de datos y la documentacion del plan del proyecto

estan completos, y se puede empezar a trabajar en la construccion de la base de datos.
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1.3. Estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS)

La prueba de Kolmogorov-Smirnov desempena un papel crucial en la evaluacion del éxito
de los modelos de calificacion crediticia debido a su capacidad para determinar si dos
conjuntos de datos provienen de la misma distribuciéon subyacente. En el contexto de la
calificacion crediticia, esta prueba se utiliza para comparar la distribuciéon empirica de
ciertas variables (como puntajes de crédito) con la distribucion esperada o tedrica, como

la distribucién normal estandar.

La importancia de esta prueba radica en su capacidad para detectar desviaciones
significativas entre las distribuciones observadas y las distribuciones esperadas. Si un
modelo de calificacion crediticia esta bien ajustado, se esperaria que las distribuciones
de los puntajes de crédito de la muestra y la distribuciéon tedrica sean similares. Por lo
tanto, al aplicar la prueba de Kolmogorov-Smirnov, se puede determinar si el modelo
de calificacion crediticia esté capturando adecuadamente la estructura subyacente de los

datos y si proporciona predicciones precisas.

El estadistico de Kolmogorov-Smirnov es fundamental para evaluar la idoneidad de un
modelo de calificaciéon crediticia al comparar la distribucién de los puntajes de crédito
observados con la distribucién teérica esperada. Su capacidad para identificar diferencias
significativas entre estas distribuciones ayuda a los analistas a mejorar la precision y la
fiabilidad de los modelos de calificacion crediticia, lo que a su vez contribuye a la toma de

decisiones financieras mas informadas y efectivas.

La presente secciéon se basa en gran medida en el capitulo "VII Stochastic analysis and
its applications in statistics", seccion 3 y 4 del libro "Mathematical Statistics" escrito
por Wiebe R. Pestman [9]. Este libro proporciona una solida base teorica en estadistica
matematica, incluyendo una exhaustiva cobertura del Estadistico Kolmogorov-Smirnov y
sus propiedades. Las definiciones, teoremas, lemas y demostraciones presentados en esta
seccion se derivan directamente de los contenidos expuestos en dicho texto. Reconocemos
la invaluable exposicion de 9] del estadistico Kolmogorov-Smirnov en el contexto de la
evaluacion de modelos estadisticos. Esta referencia ha sido fundamental para el desarrollo

y la fundamentacion teérica del estadistico Kolmogorov-Smirnov utilizado en este estudio.
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Es necesario introducir notacion. Sea Xi, X»,... una sucesion de variables aleatorias
definidas en un espacio de probabilidad (£2,4,[P). Las variables de la sucesién son
independientes con distribucién idéntica F'. La funcién F' es no decreciente, continua por
la derecha y con limites por la izquierda (esta ultima propiedad se abrevia en francés
como cadlag y asi es comtinmente conocida). Esta definida por F(t) := P(X; < t). La

distribucion empirica de la sucesion se define como:

n

Para una funciéon f : A C R — R se define la norma del supremo denotada || f||,, como
I/l := sup [f(2)|
z€A

Lema 1.3.1. Sea f : (a,b) — R una funcion arbitraria creciente. Entonces:
1. El conjunto de todos los puntos donde f es discontinua es contable.

2. Todo intervalo abierto no vacio (a,b) contiene al menos un punto en el que f es

continua.
Demostracion.

1. Si f:(a,b) — R es creciente, entonces para cada = € (a,b) las expresiones f(z—) y
f(z+) existen. Entonces el conjunto de todos los puntos de discontinuidad se puede

caracterizar como

A:={z € (a,b): f(z—=)# f(z+)} ={z € (a,b) : f(xz—) < f(z+)}

Después, se selecciona para cada r € A un numero racional ¢, en el intervalo abierto
no vacio (f(z—), f(z+)). Ahora el mapeo = — ¢, es uno a uno de A hacia Q. Ya

que Q es contable, esto implica que A tambien es contable, probandose asi 1.

2. Un intervalo abierto no vacio siempre contiene un nimero incontable de elementos.

Por esta razon la afirmacion 2 es una consecuencia inmediata de la afirmacion 1.
O

La demostracion del siguiente resultado es directa por lo cual se omitira.
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Lema 1.3.2. Sea F' y G funciones de distribucion arbitrarias y sea C' un conjunto denso

arbitrario en R. Entonces se tiene
|1F' = Glloe = sup [F(x) — G(x)].
zeC
Lema 1.3.3. Sea F una funcion de distribucion arbitraria. Entonces para todo € > 0 fijo,
el conjunto {x : F(x) — F(x—) > €} es finito.

Demostracion.

Haciendo uso del Lema 1.3.1, el conjunto {z : F(x) — F(z—) > 0} es a lo sumo
contablemente infinito. Si este conjunto es finito, la afirmacion del lema es inmediata. Si
no lo es, entonces existe una enumeracion xq, x, ... del conjunto en cuestion. Para todo n

se tiene entonces

(F(x;) — F(x;—)) < 1.

n
=1

Por lo tanto la serie
S (F(r) - Flaio)).
es convergente. De ello se deduce que se tiene
F(z;) — F(z;—) <e,
para todos los 7 excepto un numero finito de ellos. O

Lema 1.3.4. Sea ¢ cualquier numero positivo y sea F cualquier funcion de distribucion.

Si para todos los elementos x en el intervalo (a,b) se tiene
F(z)— F(z—) <e¢,
entonces existe una sucesion finita xo,x1, ..., con las siguientes propiedades:
(i) a=xy <z <...<xp =0,
(i) F(z;) — F(x;q) <eparai=1,....k—1,
(i11) F(xp—)— F(xp_1) <e€.

Demostracion.
Bajo las premisas del lema, existe para cada elemento ¢ € (a,b) un numero d(c) > 0 tal

que
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|F(z) — F(y)| < € para todo z,y € (¢ — d(c),c+ d(c)).
Para ver esto, se fija cualquier ¢ € R. Entonces
F(c)— F(c—) = F(c+) — F(c—) < e.
Se sigue que existe un numero § > 0, dependiente de ¢, tal que
Flc+9d)—F(c—90) <e.
Debido a la monotonia de F' lo anterior implica:
F(y) — F(x) < e para todo z,y € (¢ — d,¢c+ 0).
Ademas, hay un numero §(a) > 0 tal que
|F(z) — F(a)| < ¢ para toda z € [a,a + d(a))
y un nimero 6(b) > 0 tal que
|F'(b—) — F(z)| < € para toda x € (b— 0(b),b).
Debido a que [a, b] es un conjunto compacto, existen numeros ¢; < ... < ¢, tales que
[a,b] C [a,a+36(a))U(c1—36(c1), c1+350(c1))U. ..U (e, —30(cn), cnt+30(cy))U(b—356(), b].
A continuacién, se define el niimero 6 > 0 como se muestra:
¢ := fmin{d(a),d(c1),...,8(ca),(b)}.

Ahora bien, si z y y son elementos del intervalo abierto (a,b) y si | — y| < §, entonces en

los intervalos

la,d(a)), (c1 —(c1),e1+6(c1))y ..y (en—(cn), cn +(cn)), (b—0(b),b).

hay por lo menos uno, que contiene a ambos = y y. De esto se deduce que se tiene para

tales x y y la siguiente desigualdad:
|F(z) — F(y)| < e tan pronto como |z — y| < 4.
Es facil ver que cada secuencia
a=rg<rT1<...<x,=0b

para las cuales x; — x;_1 < J satisface las propiedades (i), (ii) y (éi7) del lema. O
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Teorema 1.3.5. (V. Glivenko, F.P. Cantelli)
Sea X1, Xo, ... una muestra infinita de una poblacion con funcion de distribucion F.
Entonces
lim ||F(X1,...,Xn) — Flleo =0
n—oo
fuertemente.
Demostracion.

Sea (2,4, P) el espacio de probabilidad subyacente de X, Xs,. ... Escogiendo cualquier

e > 0 fija. Se probara que entonces

Tm ||F(Xy,..., X,) — Flleo < ¢

n—oo

casl seguramente.
Primero, notar que por el Lema 1.3.3, junto con el hecho de que
lim F(a)=0y lim F(a)=1,
a——00 a——+00

se sigue que existe una secuencia ag < a1 < ... < a,, tal que

F(ag) <e, F(ay)>1—c¢

F(z)— F(z—) <e si z € (a;_1,a;)

para ¢ = 1,...,m. Para simplificar la notacién, se usara Fn(w) = F(Xl (W), ...

Asi mismo, se fija

1Fn(w) = Fllo := sup [Fa(w)(x) = F(x)],

z<ag

[Fn(w) = Flli:= sup  [F(w)(@) = F(x)],

a;—1<x<a;

1E (@) = Fllmsr = sup |E,(w)(@) = F(x)]-

T>am

Aplicando el Lema 1.3.2, se verifica facilmente que

IF(w) = Fllo :==  méx | F(w) — F(x)];

0<i<m+1

(1.3.6)

(1.3.7)

(1.3.9)

Para probar la ecuacion (1.3.6), es suficiente mostrar que para cada ¢ hay un conjunto



20 1.3. Estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS)

A; € i tal que P(4;) =1 tal que

ngum—pmgevwem
Una vez que se ha verificado lo anterior se puede definir lo siguiente

A=A NAN...0NA, N A,
Para este conjunto A se tiene que P(A) =1y por (1.3.9)

Eﬂﬁn(w) —Fllo<eVweA
que es lo mismo que en (1.3.6). El resto de la prueba se dividira en 3 partes.

Parte 1. Existe un conjunto Ay € 4 tal que P(A4g) = 1y tal que
T | Fu) ~ Flle <2 ¥ w € Ay

Para ver esto, notar que, por la fuerte ley de los grandes niimeros, existe un conjunto

Ap € U tal que P(Ag) =1y tal que

A

F,(w)(ag) = F(ap) ¥V w € Ay (1.3.10)

Ahora, si z < ag, se tiene que

A

Fy(w)(x) = F(z) < Fy(w)(x) < Fu(w)(ao)

F(z) — F,(w)(z) < F(x) < F(ag) < e.

Por lo tanto

Por la ecuacion (1.3.10), lo anterior implica que
E@ﬁm@—ﬂ@gngeA
probandose asi la Parte 1.
Parte 2. Para cada i = 1,...,m fija, existe un conjunto A; € i tal que P(A4;) =1y tal que

T || Fy(w) — Fi < eV w e A,

n—oo
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Para demostrar esta afirmacion, se fija cualquier i = 1, ..., m. Posteriormente, por el
Lema 1.3.4 existe una secuencia xg, 1, ..., rptalque a,_1 = x9 < 1 < ... < T} = a;
y

F(zj) — F(zj1) <eparaj=1,....k—1,
F({L‘k—) — F({L‘k_l) < E.
Para cada j = 0,1,...,k — 1 fija, por la fuerte ley de los grandes numeros, hay un
conjunto B; € U tal que P(B;) =1y tal que
lim F,(w)(z;) = F(z;) ¥V w € By,
n—oo
Fijando
Ai :BomBlﬂmBk
se tiene que P(A;) = 1. Ahora, para todo n, la funcion M, : Q — R esta definida

por
Mo () = miix(| Ey (@) (20) — F(ao)|, | B (@) (1) = Flan)l,. ., | Buw) (wt) -

F(ap)], | Fu(w)(y—) = Flap=)])

Por construccioon, se obtiene que

lfm M,(w) =0V w € A (1.3.11)

n—oo

Resulta que la expresion || F,(w) — F'||; se puede denominar en terminos de M, (w).
Para ver esto, sea x cualquier numero real, estrictamente entre z;_; y x;. Entonces

se tiene por un lado

F(z; 1) < F(z) < F(x;) < F(z;_) + ¢ (1.3.12)
y por otro lado
Fo()(@;-1) < Fo(w)() < Fa(w)(z)) (1.3.13)

En las ecuaciones (1.3.12) y (1.3.13), y tambien en la siguiente expresion abajo,
se debe remplazar x; por x;— si j = k. Las ecuaciones (1.3.12) y (1.3.13) juntas,

implican que para toda z estrictamente entre z;_; y x; se tiene que
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Parte 3.

Fo(w)(x) — F(z) < Fu(w)(z;) — F(zj-1) < Fa(w)(z)) — Fla;) + ¢
F(a) = Fy(w)(@) < F(z;20) + & = Fa(w)(;1).

Las dos desigualdades anteriores pueden resumirse con la afirmacion de que para

toda x entre x;_; y x; se tiene que

|Fu(w)(2) = F(x)] < méx(|F (W) (25-1) = Flajo)| [Fa(w) (25) = Flay)]) + ¢

Al aplicar el Lema 1.3.2, se sigue que para toda = € (a;_1, a;) la siguiente desigualdad

se cumple

A

[Fa(w)(@) = F(2)| < méx [F(w)(x;) = F(z;)] + & = My(w) + ¢

§=0,1,...k

Por lo tanto
|En(w) = Flls < Ma(w) + 2.
Por la ecuacion (1.3.11) se llega a la conclusion de que
Eﬂﬁn(w) — F||; < ¢ para toda w € A;.
probandose asi la Parte 2.
Existe un conjunto A,,,1 € 4 tal que
g_moouﬁ’n(w) — F|lps1 < € para toda w € Apiq

La verificacion de esto, es similar a las partes 1 y 2. Al juntar las partes 1, 2 y 3, se

sigue que para toda £ > 0 existe un conjunto A(e) € U tal que P(A(e)) = 1 y tal que
Iim || F, (w) — F|e < € para toda w € A(e).
n—oo
Se define el conjunto A como sigue
A= AQ).
1 4¢)
Entonces A € U,P(A) = 1y por w € A se tiene que
I || F(w) — Flle < % para todap=1,2,....
n—oo
Evidentemente, esto significa que

Iim || F,(w) — F||oo = 0 para toda w € A.
n—oo
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Probandose asi todas las partes.

1.3.1. Definicién de estadistico Kolmogorov-Smirnov
(KS)

Sea X1, X5, X3,...,X, una muestra de una poblacién que tiene una funciéon de distribucion
F'. Se quiere comprobar si la funcion F' es (o no) igual a una determinada funcion de

distribucion predeterminada Fj. Mas precisamente, se desea probar la hipotesis nula

contra la hipotesis alternativa

H :F+F,. (1.3.15)

Como estadistico de prueba, se utilizara la cantidad D,,, definida como

Dy = Dy(Fy) == | F(X1, ..., Xn) = Follo - (1.3.16)

Bajo la hipoétesis nula, haciendo uso del Teorema de Glivenko-Cantelli 1.3.5, se tiene que
D,, — 0 con probabilidad 1 si n — oo. Por lo anterior, si Hy es verdadera, es probable
que se obtengan resultados pequenos de D,,. El procedimiento de decisiéon se basa en las

siguientes observaciones:
= Si D, da resultados pequenos, entonces fallar en rechazar a Hy.
= Si D,, da resultados grandes, entonces rechazar a Hy.

Para precisar qué se entiende por un resultado pequeno (o grande) es necesario conocer
la distribucién de probabilidad del estadistico de prueba D,, bajo la hipétesis nula. Para

esto, el siguiente teorema nos es de ayuda.

Teorema 1.3.17. La distribucion de probabilidad del estadistico D,, es, bajo la hipotesis

nula, la misma para todas las funciones de distribucion continuas Fy.

Demostracion.
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Sea Uy una funcion de distribucion que pertenece a la distribucion uniforme de probabilidad

en el intervalo (0,1). Entonces,

0 si u<0
U(u)=19Q u si 0<u<l (1.3.18)

1 si u>1

Se afirma que siempre que Fj sea continua, los estadisticos D, (Fpy) y D, (Up) estén, bajo
las hipotesis nulas asociadas a Fy y Uy, idénticamente distribuidos. Esto se demostrara

para el caso especial en el que Fj es estrictamente creciente. Es decir, se supondra que
1 < T9g — Fo(ﬂil) < F()(.’L‘Q).

Bajo el supuesto anterior la funcién Fy : R — (0, 1) es biyectiva y por esta razon existe
una funcién inversa F; ' : (0,1) — R. Ahora bien, si X1,...,X,, es una muestra de una
poblacion que tiene la funcion de distribucion Fy, entonces las variables Fo(X1), ..., Fo(X,)
pueden considerarse como una muestra de una poblacién que tiene la funciéon de
distribucion uniforme Uj. Para ver esto, se nota que Fy(Xy),..., Fp(X,) forman un

sistema estadisticamente independiente (Proposicion 1.4.2) y que
P(Fo(X;) <u) =0="Up(u) si u<0. (1.3.19)

Ahora bien
Fo(z) <u <= z < Fyl(u),

y entonces se tiene que para 0 < u < 1:

P(Fy(X;) <u) =P(X; < FyHu)) = Fo(Fyt(u) = u = Up(u) (1.3.20)

y para u > 1
P(Fy(X;) <u)=1=Up(u) . (1.3.21)
Las funciones de distribucién empiricas de la muestra Xi,...,X,, y de la muestra
transformada distribuida aparentemente de manera uniforme Fy(X7),..., Fo(X,) estan

relacionadas como sigue. Para 0 < u < 1 se tiene lo siguiente
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- R i) <u :X; Ly - —
F(Fo(Xy), ..., Fo( X)) (u) = HEbXosu  #HEXsl @} _ pox X)) (Fy Y (w)

n n

y es facil checar que para v < 0 o u > 1 se tiene que

A

F(F()(X1>, ey Fo(Xn))(U> = Uo(u)

Para finalizar la prueba, tenemos lo siguiente:

Dy (Up) = |F(Fo(X1),- .., Fo(X)) — Ullos
= sup |[F(Fy(X1), ..., Fo(X))(u) — Up(u)]

u€eR

= sup |F(Fo(X1), ..., Fo(X,)(u) — Up(w)|

u€(0,1)

= sup |F(Fy(X1),. .., Fo(X,))(u) — u

u€(0,1)

— sup |F(Xy, ..., Xn)(Fy (u) = Fo(Fy ™ (u))]

ue(0,1)

= sup |F(Xy,..., X)) () — Fy(z)|

z€R

Probandose asi el teorema. O

El estadistico de Kolmogorov-Smirnov, denotado como D,, rinde homenaje a dos
influyentes matematicos rusos: Andrej N. Kolmogorov (1903-1987) y Nikolai V. Smirnov
(1900-1966). Kolmogorov, un destacado tedrico de la probabilidad, realizo contribuciones
fundamentales a diversos campos matematicos, incluida la teoria de la medida, la teoria de
la probabilidad y la mecanica cuantica. Sus trabajos sentaron las bases para el desarrollo
de la teoria moderna de la probabilidad y la estadistica. Por otro lado, Smirnov fue un
destacado matematico, conocido por su trabajo en teoria de la probabilidad y estadistica
matematica. Sus contribuciones incluyen el desarrollo de métodos estadisticos y la
aplicacion de la teoria de la probabilidad en diversos contextos practicos. La denominacion
conjunta del estadistico de prueba Kolmogorov-Smirnov reconoce la importancia y el

legado de ambos matematicos en el campo de la estadistica y la probabilidad.
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1.3.1.0.1 Analisis del Rendimiento de Modelos Predictivos Utilizando

scorecardpy: Enfoque en el Estadistico de Kolmogorov-Smirnov

El codigo Python implementado en esta tesis utiliza la biblioteca scorecardpy para evaluar
el rendimiento de un modelo predictivo. En este proceso de evaluacion, intervienen varios
componentes clave. En primer lugar, se importa la biblioteca scorecardpy y se invoca la
funcion perf eva para evaluar el rendimiento del modelo. Dentro de esta llamada a la
funcion, se pasan varios parametros para habilitar el proceso de evaluacion. Uno de estos
parametros representa los datos de prueba, que contienen los resultados correspondientes al
conjunto de datos de prueba, proporcionando una base de comparaciéon con las predicciones

del modelo.

Otro parametro crucial es el subconjunto de probabilidades predichas generadas por el
modelo para la clase positiva. Al seleccionar las probabilidades asociadas con la clase
positiva, la evaluacién puede centrarse en la capacidad del modelo para discriminar entre

instancias positivas y negativas dentro del conjunto de datos de prueba.

Como parte del proceso de evaluacion, se extrae el estadistico de Kolmogorov-Smirnov
(KS) de los resultados de la evaluacion. El estadistico de Kolmogorov-Smirnov cuantifica
la diferencia méaxima entre las funciones de distribucién acumulativa de las etiquetas
verdaderas y las probabilidades predichas por los modelos de clasificacion. Al examinar
esta estadistica, se obtiene informacion sobre la capacidad del modelo para distinguir

entre diferentes clases dentro del conjunto de datos de prueba.

De esta manera, se orquesta la evaluacion del rendimiento de un modelo predictivo,
aprovechando las funcionalidades ofrecidas por la biblioteca scorecardpy y centrandose en

el estadistico de Kolmogorov-Smirnov.

1.4. Descripcion de Datos y Logica de Negocio

Para llevar a cabo la presente investigacion, se establecié una colaboracion estratégica
con un banco digital cuyo nombre se mantendra confidencial y se referenciara como abc.
A través de esta colaboracion, se obtuvo acceso autorizado a su base de datos, lo que
permitio realizar un analisis exhaustivo de las operaciones financieras y datos relevantes

asociados a la gestion de riesgo crediticio. La disponibilidad de esta informacion directa
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proveniente de la plataforma digital del banco ha sido fundamental para profundizar en el
estudio de los patrones transaccionales, la evaluacion crediticia basada en algoritmos de
aprendizaje de maquina, y otros aspectos cruciales que configuran el marco de este trabajo
de tesis. Este acceso privilegiado a los datos del banco digital ha brindado una perspectiva
detallada y precisa, garantizando la calidad y relevancia de los hallazgos presentados
en el desarrollo de la investigacion. Cabe destacar que el manejo de dicha informacion
se realiz6 de conformidad con los protocolos de privacidad y seguridad establecidos por
ambas partes, asegurando la confidencialidad y la integridad de los datos durante todo el

proceso de investigacion.

En esta secciéon, exploraremos detalladamente los datos y operaciones financieras que
caracterizan la plataforma digital del banco. Esto incluye la apertura de cuentas, el manejo
de fondos, las opciones de pago y las distintas modalidades de préstamos disponibles. Se
realizara un analisis basado en datos reales de abc, cuyo principal canal de interaccién con
los usuarios es a través de una aplicacion movil. Este banco se especializa en la provision
de préstamos personales de corto plazo, entre otros servicios financieros. Cabe destacar
que el importe maximo de préstamo ofrecido por dicha aplicacion asciende a 300,000

nairas y el importe minimo es de 3,000 nairas.

1.4.1. Creacion de Cuentas

La creacion de una cuenta en la aplicacion del banco digital requiere la provision de
datos indispensables, tales como ntmero telefénico, direcciéon de correo electrénico,
nombre completo, fecha de nacimiento, BVN (ntimero de verificacion bancaria) y género.
Posteriormente, estos datos son sometidos a un proceso de revision, seguido de un breve
periodo de espera para la verificaciéon. Una vez que la solicitud es aprobada, la cuenta abc
se encuentra operativa, generando simultaneamente una cuenta de banco abc asociada
al usuario. La interaccion del usuario con esta cuenta de banco se realiza a través de la
aplicacion abc, especificamente en la seccion denominada "monedero", donde se pueden

llevar a cabo diversas transacciones.

La informacién suministrada durante este proceso se almacena en la tabla "Usuario",
asignandose un identificador tnico (ID) para este usuario, junto con todos sus datos. Una

vez que la informaciéon ha sido verificada satisfactoriamente, se genera un ID adicional en
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la tabla "Cuenta", especificamente para el usuario en cuestion.
)

1.4.2. Anadir Fondos a la Cuenta abc

El banco abc ofrece diversas opciones para cargar fondos. Cada vez que se incorpora
una nueva cuenta bancaria, es necesario verificar la informaciéon mediante una fotografia
del rostro del usuario. Al agregar una cuenta de banco externa, el banco abc realiza
un analisis estadistico exhaustivo de la informacién proveniente de todas las cuentas
bancarias proporcionadas por el usuario. Los resultados de este analisis se reflejan en
la tabla "Caracteristicas del riesgo de crédito". Con cada adicién de cuenta bancaria,
se asigna un identificador tnico (ID) en la tabla "Caracteristicas del riesgo de crédito",
indicando que se ha llevado a cabo un analisis con la informaciéon acumulada hasta ese

momento, proveniente de todas las cuentas vinculadas con la aplicacién.

La informacion empleada para este estudio comprende el historial de transacciones
existentes en una o varias cuentas de banco vinculadas con el banco abc. Este enfoque
permite evaluar de manera integral el comportamiento financiero del usuario, contribuyendo

asi a la evaluacion y gestion eficaz del riesgo crediticio.

1.4.3. Anadir dinero con tarjeta

Se puede anadir dinero a la cuenta abc facilmente vinculando una tarjeta de débito de
algin banco externo. Si el usuario tiene una cuenta en otro banco, se puede anadir esa

tarjeta a la cuenta abc. Se puede vincular mas de una tarjeta a la cuenta abc.

1.4.4. Anadir dinero a través del nimero de cuenta del

banco digital

Para anadir o recibir dinero usando la cuenta bancaria abc, el usuario necesita compartir
el namero de cuenta virtual que se genera en su perfil. Con el nimero de cuenta virtual
se puede iniciar una transferencia desde cualquier banco a la cuenta abc utilizando su

numero de cuenta.
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1.4.5. Anadir dinero mediante peticiones de dinero

P2P

El usuario puede recibir o enviar una solicitud de dinero entre sus contactos en el banco
abc. Se puede mandar una peticion de cierta cantidad de dinero a sus contactos que
tengan cuenta en el banco abc, una vez que el contacto haya aceptado o declinado la

peticion, el usuario seréd notificado y el dinero sera enviado o recibido en la cuenta.

1.4.6. Pagos en la plataforma del banco

Cada modalidad de pago se registrara en la tabla "Transaccion", incluyendo referencias
al canal correspondiente (ID para el tipo de transaccion) y al ID del usuario que llevo a

cabo dicha transaccion, junto con otros detalles informativos.

1.4.7. Envio de dinero a otros bancos

Se puede transferir dinero a cualquier persona que tenga una cuenta bancaria véalida. Es
necesario conocer el nombre de la persona a la que se envia el dinero y su niimero de

cuenta, para poder confirmarlo antes de enviar el dinero.

1.4.8. Retirar dinero de la cuenta abc

Se necesita haber vinculado una tarjeta bancaria a la cuenta abc para posteriormente

retirar dinero de la cuenta de banco abc hacia una cuenta de banco externa.

1.4.9. Envio de dinero a personas fuera de abc

Si se requiere enviar dinero a alguien que no tiene abc, y que no tiene cuenta de banco,
todo lo que se necesita es su numero de teléfono. El destinatario recibira una notificacion
por SMS en la que se le informa que su contacto le ha enviado dinero. El receptor debera

descargar abc para acceder al dinero que se le ha enviado.
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1.4.10. Pago de recibos

El servicio Bill Payment permite pagar cualquier factura desde la cuenta del banco digital.
El usuario puede agregar un comerciante y pagar su Internet, tiempo aire, e incluso

suscripciones de TV.

1.4.11. Préstamos desde la plataforma

La totalidad de la informacién concerniente a los préstamos se almacena en la tabla
"Préstamo", la cual cuenta con un identificador (ID) tinico para cada préstamo, facilitando
su posterior referencia y seguimiento. Esta tabla contiene todos los detalles esenciales sobre
los préstamos. Por otro lado, en la tabla "Transaccion" se reflejaran todos los movimientos
que realice el usuario en relaciéon con su préstamo. Esta informacion incluira referencias al

canal correspondiente, al ID del préstamo, al ID del usuario, y otros datos relevantes.

1.4.12. ;Que son los préstamos en el banco abc?

abcLoan es el tipo de préstamo que otorga el banco digital abc, el dinero del préstamo
aparece recargado en el monedero abc. Puede servir para pagar facturas dentro de la

aplicacion o retirar el dinero a una cuenta bancaria externa.

1.4.12.1. ;Coémo solicitar un préstamo abc?

Antes de solicitar un préstamo, es requisito contar con una cuenta bancaria externa
vinculada al banco abc, y se debe verificar la informacién mediante una foto del rostro del
usuario. Una vez validada esta informacion, el usuario puede seleccionar el monto que la
aplicacion sugiere como oferta tentativa para el préstamo. En algunos casos, es posible

que el usuario no sea elegible y no reciba ninguna oferta.

La solicitud de préstamo pasa por un proceso de revision, y una vez aprobada, se notifica
al usuario. Si el préstamo es aprobado, el monto correspondiente aparecera en su cuenta
abc en el monedero. El proceso de aprobacion puede tardar entre 24 y 48 horas desde la

vinculacién de la cuenta bancaria.

Cuando el usuario solicita un préstamo, el banco abc emplea un algoritmo de aprendizaje
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de maquina para evaluar al usuario y calcular el monto definitivo que se le puede ofrecer.
Este algoritmo utiliza el historial de transacciones en las cuentas de banco vinculadas con

el banco.

El monto del préstamo concedido se determina segtin la puntuacion crediticia del usuario,
calculada considerando el historial de transacciones asociado a la cuenta bancaria vinculada
al monedero en la aplicacion. Es esencial destacar que cada usuario solo puede acceder al
importe maximo de préstamo visualizado en la oferta de préstamo. Si se desea solicitar un
monto mayor, es necesario fortalecer la puntuacion crediticia cumpliendo con el cronograma

de pagos establecido.

1.4.12.2. ;Qué ocurre si el usuario paga de mas?

El usuario tiene la posibilidad de efectuar pagos precisos de su préstamo al realizar la
transaccion desde su aplicacidon. Sin embargo, en caso de realizar un pago excesivo a la

cuenta abc, el excedente se abonara automéaticamente en su monedero.

1.4.12.3. Datos importantes acerca de los prestamos

= Al usuario se le muestran sus pagos programados en la aplicacién para que este al

tanto de las fechas.

= Un usuario no puede tener méas de un préstamo activo a la vez.

1.4.13. Descripcién de Datos

En el marco de esta investigacion, se trabajard con diversas tablas, tales como
"Transaccion", "Canales", "Préstamo", "Usuario", "Caracteristicas del Riesgo de Crédito",
"Cuentas de Banco" y "Cuentas". Estas tablas proporcionaran la base de datos necesaria
para el analisis y la comprensiéon de los procesos y factores involucrados en la gestion

crediticia de este banco digital.

1.4.13.1. Tabla de Transacciones

La tabla de transacciones constituye un registro detallado de los datos vinculados a

las operaciones financieras realizadas por los clientes. Esta recopilacién abarca tanto
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informacion general acerca de las transacciones como detalles especificos de cada una.

Entre los campos contenidos en esta tabla, se encuentran:

s /d: Un ntmero tnico o codigo de identificacién asignado a cada transaccion,

facilitando una referencia clara para consultas posteriores.

» [d_canal: Este campo representa un niimero tnico o coédigo de identificacion asociado
a cada tipo de transaccion, vinculdndose con los diversos productos ofrecidos por el

banco. Funciona como una llave fordnea que hace referencia a la tabla "Canales".

» FEstado: Indica el estado actual de la transaccion, pudiendo ser pendiente, en proceso,

completada, cancelada o fallida.

= Cantidad: Refiere a la cantidad de dinero involucrada en la transaccion, expresada

en la moneda especifica correspondiente.

» Divisa: Proporciona informacién sobre la divisa utilizada en la transaccién,

determinando la unidad monetaria en la cual se efectua.

» [/d_emisor: Un ntimero tnico que se relaciona con el identificador del usuario que
realiza la transaccion, actuando como una llave foranea que referencia la tabla

"Usuarios".

» [d_receptor: Similar al campo anterior, este nimero tinico se asocia al identificador
del usuario receptor de la transaccion. También es una llave foranea que referencia

la tabla "Usuarios".

» [d_externo_1, Id_externo_ 2, Id externo_3, Id_externo_4, Id externo 5,
Id_externo_ 6: Estos campos almacenan ntimeros tnicos que hacen referencia
a cuentas bancarias, negocios o entidades externas relacionadas con la generacion de
la transaccion. El significado y uso de estas columnas dependen del Id.anal (tipo

de transaccion) en particular, pudiendo contener valores nulos en casos especificos.

» [d prestamo: Un nimero unico relacionado con el préstamo asociado a la
transaccion, en caso de aplicar. Funciona como una llave foranea que hace referencia

a la tabla "Préstamos".
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1.4.13.2. Tabla de Préstamos

Dentro de la tabla de Préstamos, se registran datos esenciales relacionados con los
préstamos ofrecidos, concedidos o rechazados a los clientes. Esta estructura de datos
proporciona un marco valioso para el analisis y seguimiento detallado de los préstamos
otorgados por el banco digital, permitiendo una comprensiéon mas profunda de los aspectos

financieros y temporales asociados con cada préstamo en particular.

La tabla de Préstamos contiene informaciéon especifica acerca de cada préstamo, asi como

su estado actual. Entre los campos destacados en esta tabla se encuentran:

Id: Un ntimero tnico o cédigo de identificacion asignado a cada préstamo, facilitando

su referencia y seguimiento posterior.

= [d_ wusuario: Este campo constituye un niimero tinico o cédigo de identificacion que
hace referencia al usuario de la aplicacion movil que ha solicitado el préstamo. Actua

como una llave foranea vinculada con la tabla "Usuarios".

» (Creacion: La fecha y hora en las cuales el usuario realizé su solicitud de préstamo
por primera vez. En este punto, atin no se ha evaluado el historial crediticio del

usuario.

» Fecha _inicio: La fecha en la cual el usuario recibié los fondos del préstamo en su

cuenta bancaria dentro de la aplicacion.

s Fecha _final: Una fecha teodrica que indica cuando se espera que el préstamo
sea pagado en su totalidad, calculada sumando la fecha de inicio con la duraciéon

establecida para el préstamo.

s FEstado prestamo: Un indicador que refleja el estado actual del préstamo, pudiendo
ser activo, aprobado, pagado, rechazado, en proceso, pendiente de aprobaciéon o

cancelado.

s Fecha pagado: La fecha en la cual el préstamo ha sido pagado en su totalidad,
incluyendo los intereses generados. Este campo solo aparecera para aquellos

préstamos que se encuentren en estado pagado.

s Oferta: Almacena informacion en formato JSON acerca de la cantidad méxima de
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dinero ofrecida al usuario como préstamo, una vez que se ha evaluado su historial

crediticio.

s Cantidad: Refiere a la cantidad de dinero en nairas que el usuario ha tomado
prestado, la cual puede ser menor que la oferta inicial realizada, y no incluye los

intereses que el usuario debe pagar.
= Tasa_interes: Representa la tasa de interés acordada para el préstamo.

» [d_cuenta: Un nimero tnico o c6digo de identificacion relacionado con la cuenta
bancaria o de ahorros del usuario dentro de la aplicacion, actuando como una llave

foranea vinculada con la tabla "Cuenta".

» Ultima_modificacion: La fecha del ultimo cambio realizado en el indicador de

Estado__prestamo.

1.4.13.3. Tabla de Usuarios

La tabla de Usuarios almacena de manera integral la informaciéon general correspondiente
a cada usuario registrado en la aplicaciéon moévil, independientemente de si han solicitado
un préstamo o vinculado alguna cuenta bancaria a la aplicacion. Esta tabla abarca datos
personales, informacion de contacto y detalles relacionados con las cuentas bancarias de
los usuarios. Proporciona una estructura robusta para el almacenamiento y gestion de
la informacién personal y de contacto, asi como los detalles asociados con las cuentas
bancarias. Este conjunto de datos es esencial para realizar un analisis exhaustivo de
los perfiles de los usuarios y asegurar la integridad y seguridad de la informacion en la

aplicacion movil.

= Id: Ntimero tnico o cédigo de identificacion asignado a cada usuario con el proposito

de facilitar su referencia y seguimiento posterior.
s Codigo_pais: Texto que indica el pais de origen del usuario.
» Creado: Fecha y hora en las cuales el usuario fue creado en la aplicacion.

s Msisdn: Numero de teléfono celular al cual se envia un cédigo de verificacion cuando

el usuario ingresa por primera vez a la aplicacion.

» [d_nacional: Codigo numérico, un BVN (nimero de verificacion bancaria) que ofrece
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una identidad tnica abarcando todo el sector bancario nigeriano para facilitar la
identificacion y verificacion en diversas operaciones bancarias. Utiliza caracteristicas

biométricas y ntiimeros de identificacién personal.

» Verificacion _estado: Refleja el estado de verificacion de los datos personales del

usuario mediante la base de datos gubernamental del pafis.
= Genero: Referencia al sexo biolégico de la persona.

= DOB: Fecha de nacimiento de la persona.

1.4.13.4. Tabla de Cuentas Bancarias

La presente tabla almacena informacion relacionada con las cuentas bancarias ofrecidas por
el banco digital dentro de su aplicaciéon. La tabla de Cuentas proporciona una estructura
organizada para almacenar y gestionar los detalles de las cuentas bancarias ofrecidas por el
banco digital en su aplicacion moévil. Este conjunto de datos es esencial para garantizar la
integridad y la seguridad en las operaciones financieras realizadas por los usuarios dentro

de la plataforma.

= [d: Ntumero tnico o codigo de identificacion asignado a cada cuenta bancaria de
los usuarios que han sido aprobados y verificados. Es importante destacar que un
usuario de la aplicacion puede poseer multiples tipos de cuentas, como cuentas de
ahorro y cuentas transaccionales. Actualmente, la aplicacion solo hace uso de las

cuentas transaccionales para los usuarios.

» [d_wusuario: Ntimero tnico o codigo de identificacion que se vincula con el usuario
de la aplicacién movil al cual pertenece la cuenta bancaria. Es una llave foranea que

se enlaza con la tabla "Usuarios".

s Numero_cuenta: Representa un niimero de cuenta perteneciente a un banco externo,
utilizado para realizar transferencias interbancarias entre la cuenta de este banco

digital y la cuenta externa de otro banco.

= [d_tipo_cuenta: Numero entero que indica el nivel de privilegios que un usuario
de la aplicacién posee en su cuenta bancaria, estableciendo asi diferentes niveles de

acceso y funcionalidades.
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» Ultima__modi ficacion: Fecha y hora de la dltima modificacion realizada en el campo

Id tipo cuenta.

1.4.13.5. Caracteristicas del riesgo de crédito

En esta tabla se detalla el calculo de parametros estadisticos que describen el historial
de transacciones de las cuentas bancarias que el usuario ha agregado y vinculado con
su cuenta de banco. Cada vez que un usuario vincula una cuenta de banco externa, el
banco ejecuta un algoritmo que realiza un estudio estadistico llenando esta tabla con la

informacion acumulada sobre las cuentas de banco del usuario.

= [d: Numero tnico o codigo de identificacion que indica que se ha ejecutado el

algoritmo para evaluar el historial de transacciones del usuario especifico.

» [d_wusuario: Numero tnico o codigo de identificaciéon que hace referencia al usuario
de la aplicacion movil al cual pertenece la cuenta bancaria externa analizada. Es

una llave forédnea que se vincula con la tabla "Usuarios".

s [d_prestamo: Numero tnico o codigo de identificacion asignado a cada préstamo,
facilitando su referencia y seguimiento. Hace referencia al id del altimo préstamo
del usuario al que corresponde el analisis estadistico, pudiendo tener valor nulo. Es

una llave foranea vinculada con la tabla "Prestamo".

» Tx_encontradas: Cantidad de transacciones acumuladas en todas las cuentas de

banco que el usuario ha vinculado en la aplicaciéon abc.

» Fdad actividad: Fecha méas antigua de las transacciones existentes en las cuentas

de banco del usuario.

» Mediana_balance: Mediana del balance que tiene el usuario en sus cuentas de

banco a lo largo del tiempo.

= Balance promedio: Promedio del balance que tiene el usuario en sus cuentas de

banco a lo largo del tiempo.

» Balance Maximo: Balance maximo que tiene el usuario en sus cuentas de banco a

lo largo del tiempo.

» Balance Minimo: Balance minimo que tiene el usuario en sus cuentas de banco a
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lo largo del tiempo.

s Salario _mensual _estimado: Cantidad estimada de salario mensual que el usuario

percibe segtn sus transacciones bancarias.

» Dias_edad_actividad: Cantidad de dias entre el valor de la columna

Edad__actividad y el dia en que el usuario agregé la cuenta de banco.

= Fzito parametros: Parametro booleano que indica si se logré calcular todos los
parametros de esta tabla. Razones para no calcular los parametros se detallan en
el campo Razon, como datos incorrectos o menos de 90 dias de informaciéon de

transacciones bancarias.

= Razon: Explicacion de por qué no se pudieron calcular los parametros de esta tabla,

en caso de que Ezito parametros sea false.

» Dispositivos,ctivos: Cantidad de dispositivos (celulares) con los que el usuario

utiliza la aplicacion.

» Cantidad _mazxima: Monto de la transaccion mas grande registrada entre todas las

cuentas de banco del usuario.

= Oferta: Dato calculado por el banco que indica si se le podria hacer una oferta de

préstamo al usuario.

s Creado: Fecha y hora de la creaciéon de los parametros de esta tabla para la

informacion de las cuentas de banco agregadas por el usuario.

» Version: Indica la version del codigo utilizada para el calculo de los pardmetros

estadisticos de esta tabla.
s Numero_ prestamo: Cantidad de préstamos que ha solicitado el usuario al banco.
» Codigo pais: Pais de origen del usuario.

La infraestructura de datos presentada mediante las tablas, en la aplicacion de abc
proporciona un robusto sistema para gestionar y analizar la informacion relacionada con
los usuarios, sus transacciones bancarias, préstamos solicitados y parametros estadisticos
derivados. En conjunto, estas tablas forman un sistema integral que permite al banco ofrecer

servicios financieros personalizados, garantizando la seguridad, integridad y eficiencia en
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la gestion de datos. La aplicacion se posiciona asi como una herramienta valiosa para los

usuarios que buscan una experiencia financiera completa y adaptada a sus necesidades.



Capitulo 2

Exploracion y Evaluacion de Modelos

de Clasificacion

En este capitulo hacemos un anélisis extenso de modelaciéon de datos. Exploramos los
siguientes aspectos: Definimos tres diferentes variables a explicar Y que son dicotomicas y
para las que el conjunto Y = 1 representan la presencia de un evento crediticio. Definimos
tres diferentes conjuntos de variables X que representan selecciones de todas las variables
disponibles para explicar a la variable Y. Lo anterior da un total de nueve combinaciones.
Para cada una de estas combinaciones exploramos el ajuste de los siguientes modelos de
aprendizaje de maquina: KNN, Naive Bayes, LDA, SVM, Regresion Logistica, Bosques
aleatorios y XGBoost. Las nueve combinaciones en conjunto con los siete modelos
referidos da un total de sesenta y tres ejercicios de modelacion. A su vez cada uno de
estos se repetiran cien veces para controlar por la variabilidad en los datos ya que se hace
una particion aleatoria 70-30 para datos de entrenamiento y validaciéon. Para controlar el
desempeno de cada ejercicio se estiman las métricas: AUC, componentes de la diagonal de

la matriz de confusion y métrica basada en el estadistico de Kolmogorov-Smirnov.

En este capitulo nos adentramos en el estudio de distintos modelos en la prediccion del
riesgo crediticio. Este analisis se lleva a cabo con el objetivo de explorar y comparar el
rendimiento de diversos modelos, asi como evaluar la influencia de diferentes variables y

criterios de evaluacion en el resultado final de la clasificacion crediticia.

39
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2.1. Exploraciéon Estadistica

El analisis detallado de las variables provenientes de la informacién proporcionada por
el banco abc ha sido un componente esencial en nuestra investigacion. La aplicacion
de técnicas de estadistica descriptiva nos ha permitido examinar la distribucion y las
propiedades fundamentales de las variables clave, proporcionando una visiéon holistica
de los datos. Al emplear medidas resumen, como la media, la mediana y la desviacion
estandar, hemos obtenido una comprensiéon més profunda de la tendencia central, la

dispersion y la variabilidad de las variables analizadas.

Ademés, hemos llevado a cabo un anéalisis grafico exhaustivo para visualizar de
manera efectiva los patrones y las relaciones entre las variables. El uso de gréaficos,
como histogramas, diagramas de dispersion y diagramas de caja, ha facilitado la
identificacion de posibles tendencias, patrones atipicos y la correlacién entre variables.
Estas representaciones visuales han enriquecido nuestra capacidad para interpretar los

datos y comunicar hallazgos de manera clara y efectiva.

El proceso de anélisis también incluyo la exploracion de variables mediante la segmentacion
y comparacion de subconjuntos de datos. Esto nos ha permitido identificar posibles
disparidades y patrones especificos en diferentes categorias, lo que contribuye a una
comprension mas completa y contextualizada de la informacién proporcionada por el

banco abc.

A través del empleo de técnicas estadisticas descriptivas y herramientas visuales, hemos
llevado a cabo un anélisis minucioso de las variables derivadas de los datos del banco abc.
Este enfoque nos ha proporcionado una base solida para extraer conclusiones significativas

y tomar decisiones informadas en el desarrollo de nuestra investigacion.

2.2. Preparacion Estratégica de Datos

En el proceso de preparacion de los datos proporcionados por el banco abc, se llevo a cabo
una exhaustiva revision para asegurar la calidad y coherencia de la informacion. Esto
incluyé la identificacion y manejo de valores atipicos, la correccion de datos faltantes y

la estandarizacion de formatos en todas las tablas relacionadas con cuentas bancarias,
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usuarios y préstamos.

Ademas, se procedio a la creacion de variables nuevas que se consideraron fundamentales
para abordar los objetivos especificos de la investigacion. Estas variables se diseniaron de
manera estratégica para capturar aspectos relevantes del comportamiento financiero de

los usuarios y facilitar analisis posteriores.

La transformacion de variables numéricas en cualitativas fue una parte esencial del proceso
de preparacion de datos. Se utilizaron técnicas como la discretizacion para convertir
variables continuas en categoricas, permitiendo asi una mejor interpretacion y anélisis de

los resultados.

En el caso de variables categoricas que requerian representacion numérica, se implemento
la técnica de "one-hot encoding". Esta estrategia convierte variables categoricas en un
arreglo de 0 y 1, facilitando la incorporaciéon de informacién cualitativa en modelos de

aprendizaje automatico.

El proceso de preparaciéon de datos no solo se centrd en la correccion y transformacion de
variables existentes, sino también en la creaciéon de nuevas caracteristicas que enriquecieron
la perspectiva de la informacion. Este enfoque proactivo garantizé que los datos entregados
al modelo estuvieran optimizados para la generacion de conocimientos significativos y la

toma de decisiones informadas.

2.3. Experimentacion con Variables

Crediticias

Durante esta etapa, se experimenta con diversas definiciones de la variable a explicar. Se

consideran los siguientes tres eventos crediticios:

= ydeudor denota el estado de un préstamo si es que esta completamente pagado o

no, independientemente de su historial de morosidad.

s yimpuntual indica si es que existi6 morosidad en los pagos programados o
no, independientemente de si el usuario se puso al corriente en sus pagos

extemporaneamente o no.
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= yrecuperacionbaja denota si el usuario ha efectuado un pago inferior al esperado

en comparacion con el préstamo concedido.

2.3.1. Volumen de la informacién basado en las

Variables Crediticias

Se cuenta con un conjunto de datos que comprende 27,349 observaciones correspondientes
al ano 2022 de las operaciones del banco digital del cual se obtuvo acceso a los datos.
Inicialmente, la cantidad de datos disponibles se redujo a 27,349 después de aplicar

procesos de formateo, limpieza y transformacion de variables.

A continuacién se presenta una tabla que muestra tanto la cantidad absoluta de
observaciones para cada variable crediticia, como su proporcion respecto al total inicial de

observaciones mencionado.

Variables Crediticias | Cantidad Absoluta | Cantidad Relativa 1 | Cantidad Relativa 0
yimpuntual 13,864 0.5069 0.4931
yrecuperacionbaja 1,843 0.0673 0.9327
ydeudor 1,933 0.0706 0.9294

2.4. Exploracion de Combinaciones de

Variables Explicativas

Se lleva a cabo un analisis exhaustivo experimentando con diversas combinaciones de
variables explicativas, explorando como estas influencian el rendimiento de los modelos
predictivos. A continuacion se describen todas las posibles variables explicativas de nuestro

conjunto de datos:
= [oan__amount: Se refiere al monto total del prestamo otorgado al cliente.

= number of payments: Esta variable hace referencia a la cantidad de cuotas

programadas que el cliente debera abonar para saldar su préstamo.

= term: Esta variable indica la duracion total del préstamo en dias.
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= interest rate: Representa la tasa de interés que se aplicara al préstamo otorgado.

» tr_ found: La cantidad de transacciones registradas en las cuentas bancarias externas

vinculadas a la aplicacion.

= max__amount: El maximo monto de dinero que ha sido transaccionado en las cuentas

bancarias externas asociadas a la aplicacion.

= activity _age days: Representa la cantidad de dias transcurridos desde la tltima

transaccion registrada en las cuentas bancarias externas asociadas a la aplicacion.
» estimated _monthly _income: Es una aproximacion del ingreso mensual del usuario.

= average balance: Es el saldo promedio de las cuentas bancarias externas vinculadas

a la aplicacion.

= min_balance: Es el saldo minimo encontrado en las cuentas bancarias externas

vinculadas a la aplicacion.

= max_balance: Es el saldo maximo encontrado en las cuentas bancarias externas

vinculadas a la aplicacion.

= Joan_number: Representa el nimero de préstamos concedidos al usuario a través

de la aplicaciéon movil. Es un ntimero entero.

= max_weekly payment: Es una estimacion del maximo que el usuario podria pagar

semanalmente.

= gender: Indica el genero del usuario, toma el valor de 1 si el usuario es femenino y 0

si es masculino.

= edadl: Esta variable toma el valor de 1 si el usuario tiene entre 18 y 25 anos de

edad, de lo contrario, su valor es 0.

» edad2: Esta variable toma el valor de 1 si el usuario tiene entre 26 y 35 anos de

edad, de lo contrario, su valor es 0.

» edad3: Esta variable toma el valor de 1 si el usuario tiene entre 36 y 45 anos de

edad, de lo contrario, su valor es 0.

= edad4: Esta variable toma el valor de 1 si el usuario tiene entre 46 y 55 anos de
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edad, de lo contrario, su valor es 0.

s edadb: Esta variable toma el valor de 1 si el usuario tiene entre 56 y 65 anos de

edad, de lo contrario, su valor es 0.

= edadb6: Esta variable toma el valor de 1 si el usuario tiene mas de 65 anos de edad,

de lo contrario, su valor es 0.

Variables Explicativas Tipo Variable | Min Max Promedio
loan _amount Real positiva 2,000.0 | 300,000.0 33,516.7
number _of payments Entera positiva | 1 12 1.8

term Entera positiva | 28 92 28.3
interest _rate Real positiva 5 23 12.6

tr_ found Entera positiva | 1 98,807 1,223.8
max__amount Real positiva 20 300,000.0 23,368.03
activity _age__days Entera positiva | 89 4,525 407.7
estimated__monthly income | Real positiva 0 999,983.0 55,415.8
average _balance Real positiva 0 999,973.72 18,538.09
min__balance Real positiva 0 987,214.0 7,887.28
max__balance Real positiva 0 2.352954657E7 | 88,840.99
loan _number Entera positiva | 1 47 3.24

Cuadro 2.4.1: Tabla descriptiva de las variables explicativas utilizadas en este trabajo.

2.4.1. Conjuntos que agrupan variables explicativas

En los modelos y analisis que se presentan en las secciones subsiguientes, se emplean las
variables opcionl, opcion2 y opciond, las cuales son conjuntos que agrupan variables
explicativas. Esto facilita la gestion y organizaciéon de este conjunto de datos. A

continuacion, se detalla el contenido de cada variable:

= Para este primer conjunto se utilizaron todas las variables explicativas disponibles.
opcionl: loan _amount,number of payments,interest rate,tx found,
max_amount, activity _age days, estimated _monthly income, average balance,

man__balance, max _balance,loan _number, gender, cocienteingresodeuda, edad]l,

edad2, edad3, edad4, edadb.

= En este conjunto se agruparon las caracteristicas del individuo.
opcion2: loan__amount,number _of payments,interest rate,activity _age days,
estimated__monthly income, average balance,loan __number, gender,

cocienteingresodeuda, edadl, edad2, edad3.
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= En este conjunto se agruparon las caracteriscas de crédito y cuentas bancarias, sin
utilizar informacion sociodemogréafica.
opcion3: loan__amount,number of payments,interest rate,tx _found,
max_amount, activity _age days, average balance, min__balance, max __balance,

loan _number

2.5. Evaluacion de Modelos

Se experimenta con una variedad de modelos de clasificaciéon utilizando herramientas

disponibles en Python:

» XGBoost (xgb) XGBoost es un algoritmo de ensamblaje que utiliza arboles de
decision. Destaca por su eficiencia y precision en conjuntos de datos grandes. La
técnica de boosting secuencial permite corregir errores en las predicciones anteriores,
mejorando gradualmente la precision del modelo. Es especialmente ttil en conjuntos
de datos complejos con caracteristicas no lineales y relaciones no triviales. En el
capitulo 7, en la seccion "Gradient Boosting", la referencia [3] proporciona una

explicaciéon detallada sobre las bases del modelo XGBoost.

» Random Forest (rf) Este modelo también se basa en arboles de decision, pero utiliza
multiples arboles (un "bosque") para tomar decisiones de prediccion. Cada arbol
se entrena independientemente y la prediccion final se determina por votaciéon o
promedio. Random Forest es conocido por su capacidad para manejar sobreajuste y
generalizar bien a nuevos datos. En la seccion 8.2.2, la referencia [6] proporciona

una explicacion detallada sobre las bases del modelo de Random Forest.

» Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) Las SVM buscan encontrar el hiperplano
que mejor separa las clases en un espacio dimensional superior. Puede manejar
tanto problemas de clasificacion lineal como no lineal utilizando "kernels" para
mapear los datos a espacios de caracteristicas més complejos. SVM se destaca en la

identificacion de limites de decision 6ptimos en conjuntos de datos complejos.

El clasificador de Soporte Vectorial encuentra limites lineales en el espacio de
caracteristicas de entrada. Al igual que con otros métodos lineales, podemos

flexibilizar el procedimiento ampliando el espacio de caracteristicas mediante
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expansiones de bases, como polinomios. Por lo general, los limites lineales en el
espacio ampliado consiguen una mejor separacion en las clases de entrenamiento, y

se traducen en limites no lineales en el espacio original.

Los datos de entrenamiento consisten de N pares (x1,41), (Z2,%2), .-, (TN, Yn),

donde x; € RP y y; € {—1, 1}. Se define un hiperplano por

{z: f(x) =2"B+ fo = 0}, (2.5.1)

donde f es un vector unitario ||| = 1. Una regla de clasificacion inducida por f(x)
es

G(z) = sign[z” B + o] (2.5.2)

(Seccion 12.2 de referencia [5], pagina 372.)

Una vez se seleccionan las funciones de la base h,,(z),m =1,..., M, entrenamos el
clasificador SV utilizando las caracteristicas de entrada

h(x;) = (hi(z;), ho(z;), ..., har(z;)), i = 1,..., N, produciendo la funcion (no lineal)
f(x) = h(z)T B+ Bo. El clasificador es G(x) = sign(f(x)). (Seccion 12.3 de referencia
[5], pagina 377.)

El clasificador de maquinas de soporte vectorial es una extension de esta idea, en la
que se permite que la dimensiéon del espacio ampliado sea muy grande, infinita en
algunos casos. Podria parecer que los calculos se volverian muy grandes. También
podria parecer que, con suficientes funciones de base, los datos serfan separables y

se produciria un sobreajuste. [5]

La funcion de Lagrange primal se utiliza en la formulacion inicial del problema de
optimizacion en SVM. Esta funcién combina la funcién de costo y las restricciones
del problema en una sola expresion. El objetivo es minimizar esta funcion sujeta a las

restricciones que aseguran que las instancias de datos se clasifiquen correctamente.

Definimos la funciéon de Lagrange primal de la siguiente forma:

N N N
Lo =300+ 36 = Do 75+ 50) — (1 -] - Dot (253)
=1 =1 i=1
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la cual minimizamos con respecto a 3, 8y v &;. Fijando las derivadas respectivas a

cero, obtnemos

N
B = Z QYili,
i=1
N
0— Z%‘yi, (2.5.4)
=1

Qg =7y — Hi, VZ,
asi como las restricciones de positividad o, u;, & > 0Vi. (Seccion 12.2.1 de referencia

[5], pagina 374.)

Podemos representar el problema de optimizacion para la funcién de Lagrange primal
2.5.3 y su solucion de una manera que soélo implica las caracteristicas de entrada a
través de productos internos. Lo hacemos directamente para los vectores h(z;). A
continuacion, vemos que para determinadas elecciones de h, estos productos internos

pueden calcularse de forma muy sencilla. La funciéon dual de Lagrange tiene la forma
N TR
LD = Z a; — 5 Z Z QGO Y Y <h (JZZ) s h (Iz’)> (255)
i=1 i=1 i'=1
De 2.5.4, la funciéon de solucion o decision f(z) se puede escribir como

f(x) = h(x)"8 + Bo
(2.5.6)

Z aiy; (h(z), h (z:)) + Bo

=1

Dadas «;, By se puede determinar al resolver y; f(x;) = 1 en 2.5.6 para cualquier x;

para la cual 0 < oy < . (Seccion 12.3.1 de referencia [5], pagina 377.)

Ambas 2.5.5 y 2.5.6 implican h(x) sélo mediante productos internos. En realidad, no
necesitamos especificar la transformacion h(x) en absoluto, sino que s6lo necesitamos

conocer la funciéon kernel
K (z,2") = (h(z),h (")) (2.5.7)

que calcula productos internos en el espacio transformado. K debe ser una funciéon

simétrica positiva (semi) definida. Tres opciones populares para K en la literatura
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SVM son
e Polinomio de grado d: K (z,2') = (14 (z, 2/))"
e Base radial: K (z,2') = exp (— ||z — z|)? /c)
e Red neuronal: K (z,2’) = tanh (k1 (z, ') + k2)
(Seccion 12.3.1 de referencia [5], pagina 378.)

La funcion de Lagrange dual se deriva de la funcién primal mediante la eliminacion
de las variables 8 y [y vy reformulando el problema en términos de los multiplicadores
de Lagrange «;. La formulacién dual es méas conveniente para resolver debido a la

complejidad reducida y la facilidad de manejo de las restricciones.

La funcién de solucion o decision es la que se utiliza para clasificar nuevas instancias
de datos. Una vez que se han encontrado los valores 6ptimos de los multiplicadores
de Lagrange, la funcion de decision se puede expresar en términos de estos valores y

los vectores de soporte.
K-Vecinos Mas Cercanos (KNN)

KNN clasifica una instancia basandose en las clases de sus vecinos mas cercanos. No
realiza entrenamiento propiamente dicho; su prediccion se basa en la mayoria de las
clases de los vecinos més cercanos. Es robusto y facil de entender, pero puede ser
sensible a valores atipicos y requiere una eleccion adecuada del pardmetro k (ntimero
de vecinos). Los clasificadores K-Vecinos Més Cercanos se basan en la memoria y no

requieren el ajuste de ningtin modelo.

Dado un punto de consulta g, encontramos los k puntos de entrenamiento z(r),r =
1,...,k mas cercanos en distancia a xy, y a continuacion, clasificamos utilizando el
voto mayoritario entre los k vecinos. Los empates se rompen al azar. Por simplicidad,
supondremos que las caracteristicas son de valor real y utilizaremos la distancia

euclidiana en el espacio de caracteristicas
diy = ||z = o (2.5.8)

Normalmente, primero estandarizamos cada una de las caracteristicas para que

tengan media cero y varianza 1, ya que es posible que se midan en unidades
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diferentes. A pesar de su simplicidad, k-Vecinos Mas Cercanos ha tenido éxito en
un gran numero de problemas de clasificacion, incluyendo digitos escritos a mano,
imagenes de satélite y patrones de electrocardiograma. Suele tener éxito cuando
cada clase tiene muchos prototipos posibles y el limite de decisiéon es muy irregular.

(Seccion 13.3 de referencia [5], pagina 417.)

= Naive Bayes (NB) Los clasificadores Naive Bayes se basan en el teorema de Bayes y
asumen independencia condicional entre las caracteristicas. A pesar de su suposicién
simplificada, funcionan bien en conjuntos de datos grandes y de alta dimensionalidad.
Son rapidos y eficientes, especialmente en problemas de clasificacion de texto y

categorizacion.

El clasificador Naive Bayes es una técnica especialmente apropiada cuando la
dimension p del espacio de caracteristicas es alta, lo que hace poco atractiva la
estimacion de la densidad. El modelo de Naive Bayes supone que, dada una clase

G = j, las caracteristicas X}, son independientes:

£ =T fir (Xx) (2.5.9)
k=1

donde f;;, es la funcion de densidad del predictor j entre las observaciones de la

clase k. (Seccion 6.6.3 de referencia [5], pagina 184-185.)

Esencialmente, estimar una funcién de densidad p-dimensional es un reto porque
debemos considerar no sélo la distribucién marginal de cada predictor, es decir, la
distribucion de cada predictor por si mismo, sino también la distribucién conjunta
de los predictores, es decir, la asociaciéon entre los distintos predictores. En el caso de
una distribucién normal multivariante, la asociacion entre los distintos predictores
se resume en los elementos no diagonales de la matriz de covarianza. (Seccion 4.4./

de referencia [0], pagina 155.)

» Analisis Discriminante Lineal (LDA) LDA es un método estadistico que busca
encontrar combinaciones lineales de variables predictoras que mejor discriminen
entre clases. Funciona bien cuando las clases estan separadas linealmente y asume

una distribucién normal de los datos.

La teoria de decision para clasificacion nos dice que necesitamos conocer los resultados



20

2.5. Evaluacion de Modelos

posteriores de la clase Pr(G|X) para una clasificacién 6ptima. Suponer que fi(x)
es la densidad condicional de clase de X en la clase G = k, y sea 7, la probabilidad
anterior de la clase k, con Zle 7, = 1. Una simple aplicacion del teorema de Bayes
nos da

PH(G = | X = o) = 20T
> oy Je(x)me

Vemos que en términos de capacidad de clasificacion, tener la fi(z) es casi equivalente

a tener la cantidad Pr(G = k|X = z).

(2.5.10)

Supongamos que modelamos la densidad de cada clase como una gaussiana

multivariante
1

— 5 (a—p) T (e )
e 2 k 2.5.11
(27_‘_)23/2 |Ek|l/2 ( )

fr(z) =

El analisis lineal discriminante (LDA) surge en el caso especial en que suponemos
que las clases tienen una matriz de covarianza comtn » , = > Vk. Para comparar
dos clases k y [, basta con observar la relacion logaritmica, y vemos que

PriG=k|X=2)  filz) Tk
o8 G = X =)~ B T8,

T 1 _
=log — — o e+ )" B (ui — o) (2.5.12)
V4

+2" S (e — pe)

una ecuacion lineal en x. Las matrices de covarianza iguales hacen que los factores de
normalizaciéon se cancelen, asi como la parte cuadratica en los exponentes. (Seccion

4.8 de referencia [5], pagina 84-86.)

Regresion Logistica (logit) Aunque su nombre sugiere regresion, la Regresion
Logistica se utiliza cominmente para problemas de clasificaciéon binaria. Utiliza la
funcién logistica para modelar la probabilidad de que una instancia pertenezca a una
clase particular. Es simple, rapido y tutil para comprender la importancia relativa
de cada variable predictora. Generalmente es el modelo de base para comparar

desempeno con otros algoritmos como los mencionados anteriormente.

El modelo de regresion logistica surge del deseo de modelar las probabilidades
posteriores de las K clases mediante funciones lineales en z, mientras que al mismo

tiempo tiempo asegurdndose de que suman uno y permanecen en [0, 1]. El modelo
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tiene la forma:

Pr(G=1|X =ux)

_ T
lOgPr(G:K|X::c) =pio+pix

Pr(G=2|X =ux) T
log =B+ By

PrG=K|X=0) 77 (2.5.13)

PriG=K-1| X =x)
Pr(G=K | X =)

log = Birc-10 + Br_1

El modelo se especifica en términos de K — 1 transformaciones logit (reflejando la
restriccion de que las probabilidades suman uno). (Seccion 4.4 de referencia [5],

pagina 95-96.)

En el caso de este trabajo de investigacion, contamos con dos clases a modelar, por

lo que el modelo utilizado tiene la siguiente forma:

) — o+ B (2.5.14)

El modelo logit, originario de la econometria, ha sido ampliamente adoptado en
ciencia de datos, sobre todo para clasificaciéon, debido a su capacidad para modelar
decisiones o resultados binarios, como la prediccién de si un cliente comprara un
producto o no. La simplicidad y robustez del modelo lo han convertido en una

herramienta esencial tanto en econometria como en machine learning.

Los modelos econométricos son herramientas estadisticas que permiten analizar y
cuantificar relaciones entre variables, especialmente en la economia e incluso fuera
de esta area de conocimiento. Se basan en la idea de modelar fenémenos observables
(por ejemplo en la economia pueden ser el consumo o la produccion) a través de
regresiones que permiten identificar como una variable depende de otras. Los modelos
més comunes incluyen regresiones lineales, donde se asume una relacion lineal entre
variables, pero también existen modelos no lineales que se utilizan para capturar
comportamientos més complejos, como los modelos probit o logit para variables

dependientes cualitativas. Estos modelos permiten hacer predicciones.
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2.6. Manejo del Desequilibrio de Clases en
Modelos de Clasificacion: Técnicas vy

Parametros

El problema de clasificar dos grupos o clases con tamanos significativamente diferentes es
un desafio bien conocido en el &mbito del aprendizaje automatico y la minerfa de datos.
Este problema, a menudo denominado desequilibrio de clases, surge cuando uno de los
grupos, denominado la clase minoritaria, es considerablemente mas pequeno que el otro, la
clase mayoritaria. Este desequilibrio puede llevar a diversos problemas en la clasificacion,

afectando negativamente la precision y la utilidad del modelo predictivo.

2.6.1. Problemas Causados por el Desequilibrio de

Clases
= Sesgo hacia la Clase Mayoritaria

Cuando los algoritmos de clasificacion se entrenan en conjuntos de datos con clases
desequilibradas, tienden a estar sesgados hacia la clase mayoritaria. Esto se debe a
que los clasificadores intentan minimizar el error global, y pueden lograr una alta
precision simplemente clasificando la mayoria de las instancias como pertenecientes
a la clase mayoritaria. Como resultado, la clase minoritaria es frecuentemente

clasificada errébneamente como parte de la clase mayoritaria.
» Baja Tasa de Clasificaciéon Correcta

Debido a este sesgo, la tasa de clasificacién correcta para la clase minoritaria puede
ser extremadamente baja, frecuentemente menor al 50 % e incluso acercandose a
cero en casos extremos. Esto significa que el modelo tiene un desempeno muy pobre
en la identificacion correcta de instancias pertenecientes a la clase minoritaria, lo que
es especialmente problematico en aplicaciones criticas como la deteccion de fraudes,

el diagnostico de enfermedades raras y la deteccion de defectos en manufactura.

» Pérdida de Informacién Importante
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El desequilibrio de clases puede llevar a la pérdida de informacion crucial contenida
en la clase minoritaria. En muchos casos, las instancias de la clase minoritaria son
precisamente las mas importantes desde el punto de vista de la aplicaciéon del modelo
(por ejemplo, transacciones fraudulentas en deteccion de fraudes). La incapacidad
del modelo para identificar correctamente estas instancias puede llevar a decisiones
no 6ptimas y a la pérdida de oportunidades para intervenir o actuar de manera

efectiva.

2.6.2. Estrategias para Manejar el Desequilibrio de

Clases

Para mitigar los problemas asociados con el desequilibrio de clases, se pueden utilizar

diversas estrategias:

» Recoleccion de Datos Adicionales: Aumentar el niimero de instancias de la clase

minoritaria puede ayudar a balancear el conjunto de datos.

» Rebalanceo de Datos: Técnicas como el sobremuestreo de la clase minoritaria (e.g.,
SMOTE) o el submuestreo de la clase mayoritaria pueden ayudar a equilibrar la

proporcién de clases.

= Ajuste de Pesos en el Modelo: Modificar los pesos del modelo para penalizar més
los errores en la clasificacion de la clase minoritaria puede mejorar el desempeno del

clasificador.

= Uso de Algoritmos Sensibles al Desequilibrio: Algunos algoritmos, como los arboles de
decision y los métodos de ensemble (e.g., Random Forest, Gradient Boosting) pueden

ser mas robustos frente a datos desequilibrados cuando se configuran adecuadamente.

Existen varias formas para medir el nivel de error en la clasificacion y comparar resultados.
Estas medidas comparan el nimero de casos buenos y malos reales respecto al nimero de
casos buenos y malos previstos para un determinado umbral. Por "buenos" y "malos" se
entienden los casos por encima y por debajo del limite propuesto. Las medidas se basan
en una matriz de confusion. Un resultado ideal seria aquel donde se maximizaran los casos

"verdaderos" y, a la inversa, se minimizaran los "falsos". Hay cuatro medidas principales
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utilizadas para medir la clasificacion errénea: [12]

Precision: (verdaderos positivos y negativos) / (total de casos)
Tasa de error: (falsos positivos y negativos) / (total de casos)
Sensibilidad: (verdaderos positivos) / (total de positivos reales)

Especificidad: (verdaderos negativos) / (total de negativos reales)

Estas estadisticas pueden interpretarse de la siguiente manera:

Falso Positivo: Aceptacion de malos
Verdadero positivo: Aceptacion de buenos
Falso negativo: Declinacién de buenos

Verdadero negativo: Declinaciéon de malos

2.6.3. Métodos de Balanceo en Python

Submuestreo (Under-sampling)

Esta técnica implica reducir el nimero de instancias de la clase mayoritaria para
igualar el nimero de instancias de la clase minoritaria. Aunque esto puede equilibrar
el conjunto de datos, puede también llevar a la pérdida de informacion significativa.

Funcion RandomUnderSampler de libreria imblearn.under _sampling.
Sobremuestreo (Over-sampling)

En contraste con el submuestreo, el sobremuestreo aumenta el niimero de instancias
de la clase minoritaria replicando ejemplos existentes o creando nuevos ejemplos
sintéticos. Una técnica comun es el SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling

Technique). Funcion SMOTE de libreria imblearn.over _sampling.
Combinacion de Submuestreo y Sobremuestreo

Algunas técnicas combinan tanto el sobremuestreo de la clase minoritaria como el

submuestreo de la clase mayoritaria para equilibrar el conjunto de datos. Funcion

SMOTETomek de libreria imblearn.combine.

Ponderaciéon de Clases
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Algunos algoritmos de clasificacion permiten asignar un peso mayor a la clase
minoritaria durante el entrenamiento, penalizando mas los errores cometidos
en estas clases. Este método es particularmente 1util cuando se utilizan
modelos como la regresion logistica (Logit) y el Random Forest (RF). En
los parametros de la funcion del modelo de clasificacion de python se puede
agregar lo siguiente class weight =" balanced’. Donde el modo 'balanced’ utiliza
los valores de y para ajustar autométicamente las ponderaciones de forma
inversamente proporcional a las frecuencias de clase en los datos de entrada
como n_ samples/(n_ classesxnp.bincount(y)). Este fue el método utilizado en

la realizacion del codigo para el entrenamiento de modelos. [11]

2.6.4. Penalizacion en Modelos de Aprendizaje

Automatico y sus Implementaciones en Python

La penalizaciéon es una técnica crucial en el aprendizaje automatico y la estadistica,
utilizada para prevenir el sobreajuste de los modelos. El sobreajuste ocurre cuando un
modelo se ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento, capturando el ruido junto
con la senal y, por lo tanto, desempenandose mal en datos no vistos. La penalizacion
agrega un término de regularizacion a la funcion de costo, que penaliza los coeficientes de

los modelos para promover la simplicidad y evitar el sobreajuste.
» Lasso (L1) Regularizacion

La regularizacion Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) agrega
la suma de los valores absolutos de los coeficientes a la funciéon de costo. Esto puede
llevar a que algunos coeficientes se reduzcan a cero, lo que permite la seleccion

automatica de caracteristicas y resulta en un modelo més simple.
» Ridge (L2) Regularizacion:

La regularizacion Ridge agrega la suma de los cuadrados de los coeficientes a la
funcion de costo. Esto no fuerza a los coeficientes a ser cero, pero si los reduce,

promoviendo un modelo més estable y menos susceptible a multicolinealidad.

En la regresion logistica, se puede agregar una penalizacion L1 o L2 para evitar el
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sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo. La penalizacién se especifica mediante
el pardametro penalty. En este trabajo utilizamos el parametro L2 como penalizacion para

el modelo de clasificaciéon LOGIT.

La regresion Ridge (L2) reduce los coeficientes de regresion imponiendo una penalizacion a

su tamano. Los coeficientes Ridge minimizan una suma de cuadrados residual penalizada,

N

p 2 p
ﬁridge = arg min Z (yz — Bo — Zﬂfijﬁj> + AZBJ? (2.6.1)
B i=1 j=1 j=1
Aqui A > 0 es un parametro de complejidad que controla la reduccion: cuanto mayor sea
el valor de A, mayor sera la reduccion. Los coeficientes se encogen hacia cero (y entre si).
La idea de penalizar por la suma de los cuadrados de los pardmetros también se utiliza en

redes neuronales, donde se conoce como decaimiento del peso. |7]

Notar que la regresion Lasso (L.1) anade el "valor absoluto de magnitud" del coeficiente
como término de penalizaciéon a la funciéon de pérdida, en la ecuacion 2.6.1 en lugar de

tener el término /37, se tiene |3;|. Es decir:

N

P 2 P
[lasso — arggnin Z <yi — Po — Z Iz‘jﬁj) + A Z 1351 (2.6.2)
j=1 Jj=1

=1

La penalizacién L2 ayuda a reducir el sobreajuste al imponer un costo adicional para
grandes valores de los coeficientes, forzandolos a ser mas pequenos y, por lo tanto, creando
un modelo mas simple que generaliza mejor en datos no vistos. Al restringir los coeficientes,
la penalizacién L2 puede hacer que el modelo sea més estable y menos sensible a las

pequenas variaciones en los datos de entrenamiento.

2.7. Comparativo de Rendimiento

El analisis comparativo se basa en multiples métricas de evaluacion, en el presente trabajo
de tesis nos enfocamos en el uso de las siguientes: el Area bajo la Curva ROC, la matriz

de confusion y la prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS).
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2.7.1. El Area bajo la Curva ROC

El Area bajo la Curva ROC es una métrica critica utilizada en la evaluacion de modelos
de clasificacién que representa la capacidad de un modelo para distinguir entre clases
positivas y negativas. Este valor se encuentra entre 0 y 1, donde un AUC de 1 indica un
modelo perfecto que puede discriminar perfectamente entre clases, mientras que un valor

de 0.5 sugiere un rendimiento similar al azar, sin capacidad de discriminacion.

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es el fundamento para calcular el
AUC. Esta curva grafica la tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad) frente a la tasa
de falsos positivos (1 - Especificidad) para diversos umbrales de clasificacion del modelo.
Cuanto mayor sea el AUC, mayor seré la capacidad del modelo para diferenciar entre

clases.

La Sensibilidad representa la proporciéon de verdaderos positivos correctamente
identificados, lo que implica una menor cantidad de falsos negativos. Por otro lado,
la Especificidad indica la proporcion de verdaderos negativos correctamente identificados,
reduciendo asi la cantidad de falsos positivos. Estas dos métricas, Sensibilidad y
Especificidad, son clave en la evaluaciéon de modelos de clasificacion y se reflejan en

la Curva ROC y su AUC asociado.

El AUC es beneficioso en la comparacion de miltiples modelos de clasificacion, permitiendo
seleccionar el méas adecuado para un problema especifico. Es robusto incluso cuando existe
desequilibrio entre las clases de los datos, lo que lo convierte en una métrica valiosa en

escenarios donde una clase es significativamente mas numerosa que otra.

A pesar de su utilidad, el AUC no proporciona informacion sobre el umbral de clasificacién
6ptimo. Un modelo con un AUC alto puede tener un desempeno pobre en un umbral
especifico. Por lo tanto, aunque el AUC sea una métrica crucial para evaluar el rendimiento
general de un modelo de clasificacién, se debe complementar con otras métricas y

consideraciones al tomar decisiones sobre el modelo a utilizar.
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2.7.2. [Estadistico de Kolmogorov-Smirnov (KS)

El estadistico de Kolmogorov-Smirnov (KS), denotado por D,, en (1.3.16), es una métrica
estadistica utilizada para evaluar la capacidad de un modelo de clasificacion para distinguir
entre dos clases diferentes en un conjunto de datos. Se enfoca especificamente en la
distribucion acumulativa de probabilidad de las predicciones del modelo para las clases

positiva y negativa.

Esta métrica se deriva de la Curva de Ganancia Acumulada (Cumulative Gain Curve),
que compara la tasa de verdaderos positivos (TPR) con la tasa de falsos positivos (FPR)
a través de varios puntos de corte. El KS mide la maxima distancia vertical entre estas
dos curvas, lo que indica la maxima discrepancia entre las distribuciones acumulativas de

las clases positiva y negativa.

En un contexto de evaluacion de modelos de clasificacion, el KS ofrece una medida de
la habilidad del modelo para clasificar correctamente las instancias positivas por encima
de las negativas. Un KS mas alto sugiere que el modelo puede separar de manera mas
efectiva las dos clases, lo que se traduce en una mejor capacidad de discriminacién entre

ellas.

Cuando se emplea el KS para evaluar modelos de riesgo crediticio, por ejemplo, se utiliza
para analizar la capacidad del modelo para ordenar a los individuos segiin su riesgo
crediticio. Un KS alto indica que el modelo puede distinguir eficientemente a aquellos

individuos con mayor riesgo de aquellos con menor riesgo de incumplimiento crediticio.

Es importante tener en cuenta que, al igual que otras métricas de evaluacion, el KS no
proporciona informacién sobre la precision absoluta del modelo, sino que se enfoca en
su capacidad de discriminacion entre clases. Una desventaja es que el KS tiende a ser
sensible al tamano del conjunto de datos y puede ser influenciado por desequilibrios entre

las clases, aunque es menos afectado por desequilibrios en comparacion con el AUC (Area

bajo la Curva ROC).

Nos preguntamos si existe una relacion entre el AUC y el KS, es decir, jes cierto que un
alto valor de AUC corresponde a un alto valor de KS? Este analisis nos permite entender
la posible relacién entre estas métricas y su influencia en la precision del modelo de

clasificacion.
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Es razonable anticipar una relacion entre el Area bajo la Curva ROC y el estadistico de
Kolmogorov-Smirnov (KS), pero esta relacién no es necesariamente directa o lineal en
todos los casos. En muchos casos, un modelo con un alto AUC también puede tener un
alto KS, ya que ambos evaltian la habilidad del modelo para distinguir entre clases. Sin
embargo, no siempre es una relacion directa y puede haber excepciones. Por ejemplo, si el
AUC es alto pero hay un desbalance significativo entre las clases, el KS puede no reflejar

adecuadamente la capacidad del modelo para discriminar entre las clases.

En conjunto, la fase de modelacion representa un paso crucial en la seleccion y evaluacion
de modelos para la prediccion del riesgo crediticio. La experimentacion meticulosa y la
comparacion de diversos enfoques nos proporcionaran una comprension mas profunda
del rendimiento de los modelos y su capacidad para abordar este desafio especifico de

clasificacion.

2.8. Implementacion de Codigo

En el codigo implementado, se realiza un experimento completo de modelado de aprendizaje
supervisado utilizando varios algoritmos y diferentes combinaciones de variables de entrada.
El codigo sigue el flujo estandar de un proyecto de aprendizaje de maquina, desde la
preparacion de datos hasta la evaluacion del modelo. Las decisiones tomadas en cada
seccion se basan en la teoria de aprendizaje de maquina y en las mejores practicas para
abordar desafios comunes en la construccion de modelos predictivos. El codigo utilizado

se encuentra en el apéndice B.1.

2.8.1. Objetivo General

El objetivo principal del codigo es ajustar varios modelos de aprendizaje supervisado:
KNN, Naive Bayes, LDA, SVM, Logistic Regression, Random Forest y XGBoost. Para
predecir diferentes variables objetivo. Ademas, explora diversas combinaciones de variables
explicativas para cada modelo y variable objetivo, evaluando su desempeno mediante las

métricas: AUC, KS y matrices de confusion.
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2.8.2. Estructura del Coédigo

1. Importacién de Librerias: Se importan librerias fundamentales como pandas, numpy,
matplotlib, y diversas herramientas de scikit-learn y scorecardpy para el modelado y

evaluacion de desempeno.
2. Preliminares:

= Configuracion de listas para experimentar con diferentes estrategias de balanceo

de clases y penalizaciones en los modelos.

= Definicién de modelos a ser reportados, variables objetivo y diferentes conjuntos

de variables explicativas.

3. Datos: Lectura de datos desde un archivo CSV y divisiéon del conjunto de datos en

conjuntos de entrenamiento y prueba.

4. Funciones: Definicién de funciones para el entrenamiento de modelos y la generacion
de informes de desempeno. Cada funciéon se centra en un conjunto especifico de

modelos y variables objetivo.
= Se entrenan modelos para diferentes combinaciones de variables y estrategias.
= Se utilizan los siguientes modelos de clasificacion

e KNN: utilizando el modelo de Python KNeighborsClassifier con los

parametros n_ neighbors=4

e NB: se empled el modelo de Python GaussianNB con sus parametros por

defecto para realizar la clasificacion.

e LDA: se empled el modelo de Python LinearDiscriminantAnalysis

utilizando el parametro solver=’svd’

e RF': se empled el modelo de Python RandomForestClassifier utilizando los

parametros n_ estimators=500 y max_depth=6

e XGB: se empled el modelo de Python XGBClassifier utilizando los

parametros n__ estimators=300 y max_ depth=6

e LOGIT: se emple6 el modelo de Python LogisticRegression utilizando
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los parametros solver= ’‘newton-cg’, class_weight="balanced’ o

class _weight=None asi como penalty="12’

» Para asegurar la robustez y confiabilidad de los resultados obtenidos, se
realizaron 100 repeticiones para cada uno de los modelos evaluados. Este
enfoque se implementé para mitigar el impacto de la variabilidad inherente a la
division de los datos y proporcionar una estimacion mas precisa del desempeno

de los modelos.
= Se almacenan los modelos entrenados en archivos pickle para su uso futuro.
= Se mide y registra el tiempo de entrenamiento.
= Se evalia el desempeno de los modelos en el conjunto de prueba.
= Se calculan las métricas AUC, KS y matrices de confusion.
5. Main:

= (iclo principal que itera a través de repeticiones y diferentes combinaciones de

variables.

= Para cada repeticion, se selecciona un conjunto de entrenamiento, y se realizan
iteraciones para diferentes combinaciones de modelos, variables objetivo,

penalidades y estrategias de balanceo.

s Utiliza la funcién de entrenamiento para ajustar modelos a los datos de

entrenamiento.

= Explora diferentes modelos, variables objetivo, variables explicativas y

estrategias de balanceo y penalizacion.

= Entrenamiento de modelos y guardado de los modelos resultantes en archivos

pickle.

= Reporte de desempeno de los modelos, calculando métricas como AUC, KS y

matrices de confusion.

6. Reporte de Desempeno: Consolidacion de los resultados en un dataframe y
exportacion a un archivo CSV para un analisis més detallado. Filtra modelos

basandose en umbrales AUC y guarda resultados para anélisis posterior.
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2.8.3. Consideraciones Importantes.

Se realiza un preprocesamiento minimo y ajuste bésico de los modelos para mantener el
nimero de combinaciones en un limite razonable. No obstante, experimentos posteriores
se beneficiaran de la informaciéon adquirida. En particular, se descartaran algunos modelos

por haber tenido un bajo desempeno.

2.8.4. Resultados:

= El co6digo genera un informe completo del desempeno de los modelos para diferentes

combinaciones de variables y estrategias.

= Se utilizan las métricas AUC y KS para evaluar la capacidad predictiva de los

modelos.

2.8.5. Notas Finales:

El codigo es estructurado y modular, lo que facilita la comprension y la extension para

futuros experimentos y mejoras.

2.9. Calibracién de hiperparametros

Los modelos considerados en la tesis ademas de los coeficientes que definen cada uno
de ellos, incluyen hiperparametros que determinan el algoritmo de estimacion. Estos
hiperparametros se especifican mediante un procedimiento conocido como calibracion (o
tunning en inglés) y para el que existen diferentes alternativas. Aqui nos enfocaremos al

procedimiento conocido como validacién cruzada.

La validacion cruzada es una técnica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
machine learning y al mismo tiempo evitar el sobreajuste. Consiste en dividir el conjunto
de datos en miltiples subconjuntos, entrenar el modelo en varios de estos subconjuntos y
evaluarlo en el subconjunto restante. Este proceso se repite varias veces, de modo que
cada subconjunto se utiliza tanto para entrenamiento como para evaluacién en diferentes

iteraciones del proceso. La validacién cruzada es fundamental porque proporciona una
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evaluacion més robusta del rendimiento del modelo al promediar los resultados de miltiples
particiones de datos, lo que ayuda a mitigar el sesgo de estimacion que puede surgir al

evaluar el modelo en un tnico conjunto de datos de prueba.

Algunos de los hiperparametros son categoricos y en la seccién 2.10.3 se reportan ejercicios
de estimacion para todos los modelos variando los hiperparametros de regularizacion y de
balanceo. Adicional a dicho ejercicio, en esta seccién se describira la validacion cruzada
mediante el cual se exploraron los valores optimos de hiperparametros para los modelos

XGBoost, Bosques aleatorios y KNN.

Los modelos adicionales considerados en esta tesis (SVM, NB, LDA y Regresion
Logistica) también incluyen hiperparametros, algunos de naturaleza numérica, los cuales
se mantendran en sus valores predeterminados (como el parametro "tol" para el modelo
SVC lineal). Esto se debe, por un lado, a los costos computacionales asociados con la
optimizacion de estos parametros y, por otro, a que se realiz6 una validacién cruzada
exhaustiva con malla para los modelos XGBoost, bosques aleatorios y vecinos proximos.
Esta validaciéon no solo proporciona evidencia concreta de los costos computacionales

involucrados, sino que también asegura un resultado 6ptimo para comparacion.

2.9.1. Validacion cruzada para XGBoost

Para el modelo XGBoost se realizé una validacion cruzada para la que se considero la

siguiente malla:

grid={'n_estimators':range(20,1001,20), 'max_depth':range(1,21),
'learning_rate':[.001,.01,.1,0.2],'eval_metric':['auc'],
'n_jobs':[-1], 'reg_alpha':[0.01, 0.5,1,5],

'reg_lambda':[0.5,1,5], 'objective':['binary:logistic']}
La validacion cruzada se realizdé en Python mediante la instruccion:
GridSearchCV(XGBClassifier(),grid,cv=5,scoring="'roc_auc')

El proceso de validacion cruzada requirié 727,291 segundos (aproximadamente 8.5 dias)

ejecutandose en 32-1 hilos de procesamiento. Los mejores hiperparametros fueron:

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 1, 'n_estimators': 1000,
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#Best score:

'reg_alpha': 0.01, 'reg_lambda': 1}
0.7868118293599966

El modelo resultante de la validacién cruzada tuvo el siguiente desempeno:

Datos | AUC DIAG 1 | DIAG 2
Train | 0.7809 | 0.6505 0.7918
Test, 0.7693 | 0.6503 0.7775

También se realizoé un segundo ejercicio de validacion cruzada en el que se explor6é con una
malla mas fina el nimero de estimadores y en el que los valores de otros hiperparametros

se fijaron a los valores obtenidos en el primer ejercicio. Se consider6 la siguiente malla:

grid_cpu_shortl={'n_estimators':range(10,1001,10), 'max_depth':range(1,11),
'eval_metric':['auc'],'n_jobs':[-1], 'objective':['binary:logistic'],
'learning_rate':[.01], 'reg_lambda':[1], 'reg_alpha':[0.01],

'subsample': [1]}

El proceso de validacion cruzada requirié 37,302 segundos (aproximadamente 10.4 horas)

ejecutandose en 32-1 hilos de procesamiento. Los mejores hiperparametros fueron:

Tiempo de ejecucidn: 37,302 segundos (aproximadamente 10.4 horas)
#Best set of hyperparameters: <{'learning rate': 0.01, 'max_depth': 5,
'n_estimators': 580, 'reg_alpha': 0.01, 'reg_lambda': 1}

Best score: 0.7830151673767398

El modelo resultante de la validacion cruzada tuvo el siguiente desempeno:

Datos | AUC | DIAG 1 | DIAG 2
Train | 0.8184 | 0.6810 | 0.7990
Test | 0.7733 | 0.6609 | 0.7630

Comparando las tablas que reportan los desempenos vemos que el segundo ejercicio presenta
mayor evidencia de sobreajuste en comparacion con el primer ejercicio. Sin embargo, el
desempeno en los datos de prueba es superior para el segundo ejercicio. Motivo por el
cual, para el ejercicio en la seccion 2.8 se utilizan los parametros: max _depth = 6 para la

profundidad maxima y n__estimators = 300 para la cantidad de estimadores.
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2.9.2. Validacién cruzada para bosques aleatorios

Para el modelo de bosques aleatorios se realizé una validacién cruzada para la que se

considero la siguiente malla:

grid={'n_estimators':range(20,1001,20), 'criterion': ['entropy'],
'max_depth':range(1,21), 'max_features':['sqrt'],

'bootstrap': [Falsel}

El proceso de validacion cruzada requirio 9095 segundos (aproximadamente 2.5 horas) en

16-1 hilos. Los mejores hiperparametros fueron:

{'max_depth': 13, 'n_estimators': 640}

Best score: 0.7858939239134216

El modelo resultante de la validacion cruzada tuvo el siguiente desempeno:

Datos | AUC DIAG 1 | DIAG 2
Train | 0.9312 | 0.7706 0.8865
Test, 0.7771 | 0.6756 0.7618

La tabla muestra cierta evidencia de sobreajuste. Motivo por el cual, en el ejercicio en la
seccion 2.8 bajamos la complejidad del modelo y se utilizan los parametros: maz _depth = 6

para la profundidad maxima y n__estimators = 500 para la cantidad de estimadores.

2.9.3. Validacion cruzada para vecinos proximos

Para el modelo de vecinos proximos (KNN) se realizo una validacion cruzada para la que

se consider6 la siguiente malla:
grid={'n_neighbors':range(1,11,1),'p':[1,2],'n_jobs':[-1]1}

El proceso de validacion cruzada requirié 9 segundos ejecutandose en 16-1 hilos de

procesamiento. Los mejores hiperparametros fueron:

Best set of hyperparameters: { 'n_neighbors': 10, 'p': 1}
Best score: 0.5691465794757966

El modelo resultante de la validacion cruzada tuvo el siguiente desempeno:
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Datos | AUC DIAG 1 | DIAG 2
Train | 0.7170 | 0.5258 0.7765
Test 0.5758 | 0.4305 0.6797

La tabla muestra evidencia de sobreajuste. Motivo por el cual, en el ejercicio en la seccion
2.8 bajamos la complejidad del modelo y utilizaremos la especificacion n_neighbors = 4

para el nimero de vecinos proximos.

2.10. Analisis y Visualizaciéon de Resultados

El analisis y visualizacion de resultados desempenan un papel fundamental en la evaluacion
y comprension de los modelos desarrollados en el &mbito de la investigacion y la ciencia
de datos. Esta seccién se centra en la presentacion efectiva de los resultados obtenidos
durante el curso de este estudio, empleando una variedad de herramientas visuales y

tabulares para revelar patrones, tendencias y métricas clave.

La visualizacién de datos es una herramienta poderosa que va més allad de la mera
presentacion estética; constituye un medio para comunicar de manera efectiva la
complejidad inherente en los conjuntos de datos y resultados experimentales. En este
contexto, se explorarén diversas técnicas graficas, tales como diagramas de caja, graficos de
barras, y otros tipos de visualizaciones, que permitiran destacar caracteristicas especificas

y proporcionar una interpretacion intuitiva de los hallazgos.

Ademas de las representaciones graficas, se emplearan tablas informativas para organizar y
presentar de manera concisa los resultados cuantitativos. Estas tablas ofreceran un resumen
detallado de las métricas de rendimiento y otras estadisticas relevantes, proporcionando a

los lectores una vision completa y estructurada de los resultados obtenidos.

En particular, se hara uso de las capacidades de programaciéon en Python, aprovechando
bibliotecas como Matplotlib, Seaborn y Pandas, para crear visualizaciones dinamicas
y personalizadas. Esto permitira una presentaciéon visual atractiva y una exploracion

detallada de los resultados desde diferentes perspectivas.

Esta secciéon no solo se limita a exponer los resultados, sino que se busca la interpretacion
y extraccion de conclusiones valiosas a partir de las representaciones visuales y tabulares

presentadas. A través de este analisis visual, se proporcionara una visiéon mas completa y
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accesible de la complejidad de los datos y del impacto de las decisiones tomadas durante

el proceso de investigacion.

Se abordara el analisis detallado y la visualizacién de los resultados obtenidos, utilizando
un enfoque integral que combina graficos especializados y tablas informativas para
proporcionar una representacion clara y significativa del trabajo llevado a cabo en este

estudio.

2.10.1. AnaAlisis Descriptivo de Tablas

A continuacién, se examinaran las tablas descriptivas que presentan los resultados de las
métricas de los modelos de clasificacion. Estas tablas se encuentran en el apéndice del
documento A1, A2, A3, A4, A5. Las tablas en cuestion fueron generadas utilizando cédigo
Python, el cual fue discutido en la seccién anterior. Ademas, se han generado graficos
basados en estas tablas, los cuales seran analizados en la siguiente seccion. En los analisis
que se presentan a continuacion, se emplean las variables opcionl, opcion2 y opcion3, las
cuales son conjuntos que agrupan variables explicativas. El contenido de cada variable es

explicado en la seccion 2.4.1.

La realizacion de un anélisis detallado de las tablas descriptivas que contienen métricas
fundamentales como AUC (Area Under the Curve) para los conjuntos de prueba (AUC
test) y entrenamiento (AUC train), la métrica de Kolmogorov-Smirnov (KS), y las matrices
de confusion, proporciona una visiéon profunda y significativa de la calidad y el rendimiento

de los modelos predictivos.

El analisis descriptivo de estas tablas revela informaciéon clave sobre la variabilidad
y consistencia de los resultados, expresada a través de medidas como el promedio, la
desviacion estandar, y los valores minimo y maximo. Estos indicadores estadisticos no
solo ofrecen una comprension central de la distribucion de los AUC, sino que también
proporcionan perspectivas sobre la estabilidad del rendimiento del modelo en diferentes
configuraciones. Al explorar las estadisticas descriptivas, se puede obtener informacion
critica sobre la uniformidad de las predicciones y la capacidad del modelo para adaptarse

a diferentes distribuciones de probabilidad.

Las matrices de confusion, que comprenden los elementos verdaderos positivos, falsos
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positivos, verdaderos negativos y falsos negativos, ofrecen una vision detallada del
rendimiento del modelo en términos de clasificacion. Es crucial destacar que la diagonal
principal de la matriz representa los casos correctamente clasificados, es decir, los
verdaderos positivos y verdaderos negativos. Una diagonal con valores cercanos a 1
es indicativa de un modelo preciso y confiable, mientras que las desviaciones de la diagonal
pueden senalar areas de mejora en el rendimiento del modelo. Por tanto, el analisis
descriptivo de estas matrices, proporciona informacién sobre la precision y la robustez del

modelo en la identificaciéon de diferentes clases.

En conjunto, este analisis descriptivo no solo sirve como un medio para comprender la
variabilidad en las métricas de rendimiento, sino que también permite la identificacion de
patrones, tendencias y posibles areas de mejora en los modelos predictivos. Es un paso
esencial en el proceso de evaluaciéon de modelos, proporcionando una base cuantitativa

s6lida para la toma de decisiones informada en contextos predictivos y analiticos.
A continuacién se explica con mayor detalle las tablas generadas.

En la Tabla A1, se evidencia que los modelos con un AUC-test promedio superior a 0.75
incluyen LDA con balanceo nulo y penalidad nula, XGB con balanceo nulo y penalidad
nula, RF con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo aplicado y penalidad
nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad
"12") LOGIT con balanceo aplicado y penalidad nula, LOGIT con balanceo aplicado y
penalidad "12". Este umbral superior a 0.75 se aplica exclusivamente a estos modelos y
se refiere especificamente a la variable "yimpuntual" en todas las configuraciones de la
variable "x". La combinacion de todos estos modelos muestra una desviacion estandar
promedio de 0.00422. Los resultados mas destacados, con un valor promedio de 0.77,
corresponden a los modelos XGB con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo
nulo y penalidad nula, RF con balanceo aplicado y penalidad nula. Por otro lado, los
resultados menos favorables, con un valor promedio de 0.54, se atribuyen al modelo KNN
con balanceo nulo y penalidad nula. Estos resultados se observaron para las variables

"ydeudor", "yimpuntual" y "yrecuperacionbaja" en todas las opciones de la variable "x".

En la Tabla A2, se destaca que los modelos con un AUC-train promedio superior a 0.75

incluyen KNN con balanceo nulo y penalidad nula, XGB con balanceo nulo y penalidad
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nula, RF con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo aplicado y penalidad
nula. Estos resultados aplican especificamente a las variables "ydeudor", "yimpuntual" y
"yrecuperacionbaja" en todas las configuraciones de la variable "x". El conjunto de estos
modelos exhibe una desviaciéon estandar promedio de 0.00263. Otros de los modelos con un
AUC-train promedio superior a 0.75 comprende LDA con balanceo nulo y penalidad nula,
LOGIT con balanceo nulo y penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad "12",
LOGIT con balanceo aplicado y penalidad nula, LOGIT con balanceo aplicado y penalidad
"]2". Limitados exclusivamente a la variable "yimpuntual" en todas las configuraciones
de la variable "x". La desviacion estandar promedio de este conjunto es de 0.00186. Los
resultados mas notables, con un valor promedio de 0.88, corresponden al modelo KNN
con equilibrio nulo y penalizaciéon nula. Asimismo, uno de los resultados destacados, con

un valor promedio de 0.82, pertenece a XGB con equilibrio nulo y penalizacién nula.

Por otra parte, se registran algunos de los resultados menos favorables, evidenciando un
valor promedio de 0.69 en el modelo LDA con equilibrio nulo y penalizacién nula, asi
como en el modelo LOGIT en todas sus variantes. Estos resultados son especificos para las
variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja" en todas las configuraciones de la variable "x",
especialmente cuando se elige la "opcion3". Otros resultados menos alentadores, con un
valor promedio de 0.61, se presentan en el modelo NB con equilibrio nulo y penalizacion
nula para las variables "ydeudor", "yimpuntual" y "yrecuperacionbaja" en todas las

opciones de la variable "x".

Se evidencia una disparidad significativa entre los valores promedio de AUC test y
AUC train en el modelo KNN. Mientras que el AUC test muestra un valor promedio
de 0.54, situdndose entre los méas bajos, el AUC train exhibe valores promedio de 0.88,
figurando entre los més altos. Esta discrepancia indica un caso de sobreajuste
para el modelo KNN, dado que la disparidad entre ambos valores es

considerablemente elevada.

En la Tabla A3, se resalta que los modelos que muestran un valor promedio superior a
0.95 en el componente uno de la diagonal de la matriz de confusién son LDA con balanceo
nulo y penalidad nula, KNN con balanceo nulo y penalidad nula, NB con balanceo nulo

y penalidad nula, XGB con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo nulo y
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penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad nula, y LOGIT con balanceo nulo
y penalidad "12". Estos resultados son especificos para las variables "yrecuperacionbaja"
y "ydeudor" en todas las configuraciones de la variable "x". El conjunto de estos modelos

presenta una desviacion estandar promedio de 0.00069.

Entre los resultados mas destacados, con un valor promedio de 1.0, se encuentran
LOGIT con balanceo nulo y penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad

"yrecuperacionbaja" y "ydeudor" en todas las

"12" especificamente para las variables
configuraciones de la variable "x". Ademas, el modelo LDA con balanceo nulo y penalidad
nula muestra un valor de 1.0 para la variable "ydeudor" en la opciéon "opcion3", y el
modelo XGB con balanceo nulo y penalidad nula obtiene un valor de 1.0 para la variable

"ydeudor" en todas las configuraciones de la variable "x".

Por otro lado, se registran algunos de los resultados menos favorables, con un valor
promedio de 0.1596, en el modelo NB con balanceo nulo y penalidad nula. Estos resultados
se observaron para la variable "yimpuntual" en las opciones de la variable "x" "opcionl"

y "opcion2".

En la Tabla A4, se destaca que los modelos que exhiben un valor promedio superior a 0.7

en el componente dos de la diagonal de la matriz de confusiéon son LDA con balanceo nulo

y penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y

penalidad "12", NB con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo nulo y penalidad

nula, RF con penalidad nula y balanceo, y XGB con balanceo nulo y penalidad nula. Esto

se aplica especificamente a la variable "yimpuntual" en todas las configuraciones de la
-

variable "x". El conjunto de estos modelos presenta una desviacion estandar promedio de

0.0095.

De manera similar, con un promedio superior a 0.7 en el componente dos de la diagonal
de la matriz de confusion, se encuentran LOGIT con balanceo aplicado y penalidad
nula, y LOGIT con balanceo aplicado y penalidad "12", referenciandose a las variables
"yimpuntual", "ydeudor" y "yrecuperacionbaja" en todas las configuraciones de la variable

"x". El conjunto de estos modelos presenta una desviacion estdndar promedio de 0.0128.

Entre los resultados mas destacados, con un valor promedio de 0.89, se encuentra NB
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con balanceo nulo y penalidad nula, especificamente para la variable "yimpuntual" en las

configuraciones de la variable "x" "opcionl" y "opcion2".

Por otro lado, se registran algunos de los resultados menos favorables, con un valor
promedio de 0.0013, en el modelo KNN con balanceo nulo y penalidad nula, LDA con
balanceo nulo y penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad nula, LOGIT con
balanceo nulo y penalidad "12", NB con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo
nulo y penalidad nula, y XGB con balanceo nulo y penalidad nula. Estos resultados se
observaron para las variables "yrecuperacionbaja" y "ydeudor" en todas las opciones de

la variable "x".

Al analizar la diagonal de la matriz de confusion, se observan resultados positivos y
negativos en el rendimiento de los modelos evaluados en la clasificacion de distintas
clases. El componente uno de la diagonal de la matriz de confusion, asociada a las

' revela que varios modelos, como LDA, KNN;,

variables "yrecuperacionbaja" y "ydeudor,’
NB, XGB, RF y LOGIT, logran una clasificacién excepcionalmente precisa, con valores
promedio superiores a 0.95. Es importante destacar que, a pesar de que KNN y
NB obtuvieron un valor de 1 en el componente uno de la diagonal, indicativo
de una alta precision en la clasificacion de la variable "yrecuperacionbaja"
y "ydeudor", fallaron en el componente dos de la diagonal. Esta discrepancia
resalta la importancia de evaluar el desempeno del modelo de manera integral,
ya que el hecho de que el componente uno de la diagonal tenga un valor alto
no necesariamente garantiza un rendimiento 6ptimo. En este sentido, es crucial
considerar los valores de la diagonal en conjunto para una evaluaciéon completa y precisa
del modelo. En particular, LOGIT y XGB destacan al alcanzar valores perfectos de 1.0

en ciertas configuraciones y variables. Sin embargo, se identifica un rendimiento menos

favorable del modelo NB con balanceo nulo y penalidad nula para la variable "yimpuntual."

En cuanto al componente dos de la diagonal de la matriz de confusion, relacionada con la
variable "yimpuntual," se destaca un rendimiento sélido en modelos como LDA, LOGIT,
NB, RF y XGB, con valores promedio superiores a 0.7. Notablemente, el modelo NB
muestra un rendimiento destacado con un valor promedio de 0.89 en las configuraciones
de "opcionl" y "opcion2." Sin embargo, se encuentran resultados desfavorables en

modelos como KNN, LDA, LOGIT, NB, RF y XGB, con un valor promedio de 0.0013,
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especialmente en las variables "yrecuperacionbaja" y "ydeudor".

En la Tabla A5, se destaca que los modelos con un valor de la metrica KS promedio
superior a 0.4 incluyen LDA con balanceo nulo y penalidad nula, XGB con balanceo nulo
y penalidad nula, RF con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo aplicado
y penalidad nula, LOGIT con balanceo nulo y penalidad nula, LOGIT con balanceo
nulo y penalidad "12", LOGIT con balanceo aplicado y penalidad nula, LOGIT con
balanceo aplicado y penalidad "I12". Estos resultados aplican especificamente a la variable
"yimpuntual" en todas las configuraciones de la variable "x". El conjunto de estos modelos
exhibe una desviacion estandar promedio de 0.0082. Los resultados mas notables, con un
valor promedio de 0.44, corresponden a XGB con balanceo nulo y penalidad nula, RF
con balanceo nulo y penalidad nula, RF con balanceo aplicado y penalidad nula. Por
otra parte, se registran algunos de los resultados menos favorables, evidenciando un valor
promedio de 0.082 en el modelo KNN con balanceo nulo y penalidad nula. Estos resultados
non

se observaron para las variables "ydeudor", "yimpuntual" y "yrecuperacionbaja" en todas

las opciones de la variable "x".

2.10.2. Visualizacion Profunda: Distribucion de
Métricas Clave en Funcion de Variables

Relevantes y Modelos

Se utilizan diagramas de caja (boxplots) para visualizar la distribucion de diversas métricas
de rendimiento de modelos en funciéon de factores clave, como el tipo de modelo y la
variable "y". La esencia de los boxplots radica en su capacidad para representar de manera
grafica la estadistica descriptiva de un conjunto de datos, lo que facilita la interpretacion

de la variabilidad y las tendencias centrales.

En este contexto, el subconjunto de datos seleccionado incluye informacion critica, como
el modelo especifico utilizado, el tipo de balanceo, la penalidad aplicada, la variable "y",
la variable "x" y varias métricas de evaluacion del rendimiento del modelo, tales como el
area bajo la curva ROC en los conjuntos de entrenamiento y prueba, el indice KS y las

componentes diagonales de la matriz de confusion.
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La generacion de boxplots para cada métrica permite realizar multiples anélisis visuales.
Primero, estos graficos permiten la comparacion de la distribucion de las métricas entre
diferentes modelos, proporcionando una comprension inmediata de las diferencias en
rendimiento y posibles puntos atipicos. Ademas, al utilizar la variable "y" como un
componente clave de la visualizacion, se explora como estas métricas varian en funcién de

categorias especificas de la variable de interés.

La eleccién de boxplots como herramienta visual es especialmente 1til debido a su capacidad
para resumir la informacion estadistica de una manera compacta. Cada caja representa
el rango intercuartilico (IQR), proporcionando una medida de la dispersion de los datos.
Las lineas dentro de las cajas indican las medianas, y los puntos atipicos se destacan, lo

que facilita la identificacion de posibles valores extremos.

En términos practicos, esta visualizacion es esencial para entender como las diferentes
configuraciones de modelos y las variaciones en la variable "y" influyen en el rendimiento
de los modelos. Facilita la interpretacion de patrones, tendencias y anomalias que podrian

ser imperceptibles en una presentacion de datos mas convencional.

El codigo utilizado para la generacion de estas graficas se encuentra en el apendice B.3.

Distribucién de auc-train por Modelo y Variable "y" Distribucién de auc-test por Modelo y Variable "y"
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Figura 2.10.1: Graficas de caja para las métricas AUC train y AUC test para cada
modelo y variable "y"

En la Figura 2.10.1, se muestra una representacion visual de la distribucion de las métricas
AUC-ROC para los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba. En esta grafica, se

utiliza un diagrama de caja para mostrar la distribucion de los valores.

En el diagrama de caja, el rectangulo central representa el rango intercuartilico (IQR), que

abarca desde el primer cuartil (Q1) hasta el tercer cuartil (Q3). La linea central dentro
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del rectangulo indica la mediana (Q2) del conjunto de datos.

Las lineas que se extienden desde el rectangulo, conocidas como "bigotes", muestran la
extension del conjunto de datos, excluyendo los valores atipicos. La longitud de estos

bigotes puede variar segtn la distribucion de los datos y la definiciéon de valores atipicos.

Al analizar la distribuciéon de los datos de entrenamiento, se observa que los modelos
NB, RF y XGB muestran un rango més amplio en comparaciéon con los deméas modelos.
Por otro lado, al examinar los datos de prueba, se aprecia que los modelos KNN y NB

presentan un rango méas amplio en comparaciéon con los otros modelos.

Distribucién de KS por Modelo y Variable "y"
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Figura 2.10.2: Grafica de caja para la métrica Kolmogorov-Smirnov para cada modelo
y variable "y"
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Modelo

En la Figura 2.10.2, se muestra una representacion visual de la distribucion de la métrica
de Kolmogorov-Smirnov mediante un diagrama de caja. Mostrando una visiéon detallada
de la distribucién de los valores, incluyendo informacion sobre la mediana, los cuartiles y

los valores atipicos.

Al analizar la distribucion de los datos, se observa que el modelo NB muestra un rango
més amplio en comparacion con los demas modelos, lo que sugiere una mayor variabilidad
en el desempeno del modelo en diferentes conjuntos de datos. Esta variabilidad puede
ser importante para comprender la robustez y la estabilidad del modelo en diferentes

escenarios y condiciones.
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Figura 2.10.3: Gréficas de caja para los valores de los componentes uno y dos de la
diagonal de la matriz de confusiéon para cada modelo y variable "y"

En la Figura 2.10.3, se presenta una representacion visual de la distribucion de los valores
correspondientes a los componentes uno y dos de la diagonal de la matriz de confusiéon
a través de un diagrama de caja. Este grafico ofrece una vision detallada de como se
distribuyen los valores, incluyendo informaciéon sobre la mediana, los cuartiles y los valores

atipicos.

Al examinar la distribuciéon de los datos, se observa que para el componente uno de
la diagonal de la matriz de confusion, el modelo NB exhibe un rango més amplio en
comparacion con los demés modelos, especificamente para la variable "yimpuntual".
Ademés, se nota que los modelos LOGIT y RF muestran un rango mas amplio y cercano

al valor de 1 para las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja'.

En cuanto al componente dos de la diagonal de la matriz de confusién, se aprecia un
patrén similar. Los modelos LOGIT y RF muestran un rango amplio, especialmente para
las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja". A continuacion, el modelo NB también
exhibe un rango amplio en comparacién con los deméas modelos, pero tinicamente para la

variable "yimpuntual".

Basandonos en los resultados y observaciones presentadas en las graficas mencionadas,
podemos extraer varias conclusiones importantes sobre el desempeno de los diferentes

modelos de clasificacién:
1. Distribucion de AUC-ROC:

» Los modelos NB, RF y XGB muestran una mayor variabilidad en sus métricas

AUC-ROC tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba, lo que
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sugiere que estos modelos pueden ser méas sensibles a cambios en los datos o a

diferentes configuraciones de entrenamiento.

= Por otro lado, los modelos KNN y NB exhiben un rango mas amplio en los
datos de prueba, lo que podria indicar una mayor variabilidad en su desempeno

cuando se enfrentan a datos no vistos.
2. Distribucion de la métrica de Kolmogorov-Smirnov (KS)

= El modelo NB muestra una distribucion méas amplia de los valores de KS en
comparaciéon con los demas modelos, lo que sugiere una mayor variabilidad en
su desempeno en diferentes conjuntos de datos. Esta variabilidad es crucial para

comprender la robustez y la estabilidad del modelo en diversas condiciones.
3. Componentes de la matriz de confusion

= Para el componente uno de la diagonal de la matriz de confusion, el modelo
NB exhibe un rango méas amplio, especialmente para la variable "yimpuntual".
Por otro lado, los modelos LOGIT y RF muestran un rango mas amplio para

las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja".

= En cuanto al componente dos de la diagonal de la matriz de confusién, se
observa un patrén similar, donde los modelos LOGIT y RF muestran un rango
amplio para las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", seguidos por el

modelo NB para la variable "yimpuntual".

En general, estos hallazgos sugieren que cada modelo tiene sus propias fortalezas y
debilidades en diferentes aspectos de la clasificacion de datos crediticios. La variabilidad
en el desempeno de los modelos, especialmente observada en el modelo NB, destaca la
importancia de evaluar y comparar detenidamente multiples modelos para seleccionar
el méas adecuado para una tarea especifica de clasificacion de riesgo crediticio. Ademas,
el analisis detallado de las métricas y la distribuciéon de los resultados proporciona una
comprension més profunda del comportamiento de los modelos en diferentes situaciones y
escenarios, lo que puede ser crucial para la toma de decisiones informadas en el ambito

crediticio.
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2.10.3. Analisis Comparativo de Meétricas de
Desempeno por Modelo, Balanceo, Penalidad,

y Variables de Interés

En esta seccion se realiza un analisis y visualizacion de métricas promedio para diferentes
combinaciones de variables en un conjunto de datos. En los analisis que se presentan a
continuacion, se emplean las variables opcionl, opcion2 y opcion3, las cuales son conjuntos
que agrupan variables explicativas. El contenido de cada variable es explicado en la seccion

2.4.1.

Se seleccionan las columnas relevantes del conjunto de datos original, incluyendo
informacion sobre el modelo, el balanceo, la penalidad, las variables "y" y "x", y las
métricas de interés (AUC Train, AUC Test, KS, diagonall, diagonal2). Esto ayuda a

reducir la cantidad de datos y enfocarse en las variables clave.

Se utiliza la funcién "groupby" del lenguaje de programacion "python", para agrupar
los datos por combinaciones tinicas de "Modelo’, 'balanceo’, 'penalidad’, 'y’ y 'x’. Luego,
se calcula el promedio de las métricas para cada grupo. Esto proporciona un resumen

estadistico para cada combinacién tinica de variables.

Se especifica una lista de métricas (‘auc-train’, 'auc-test’, 'KS’; ’diagonall’, 'diagonal2’)

que se utilizaran para la visualizacion.

Se realiza un bucle sobre las combinaciones tnicas de ’balanceo’, 'penalidad’ y 'x’. Dentro

de este bucle, se realiza otro bucle sobre las métricas especificadas.

Para cada métrica, se crea un grafico de barras utilizando la biblioteca Seaborn. Cada
grafico muestra el promedio de la métrica para diferentes modelos y para cada valor tinico
de ’y’. Los colores en el grafico representan las categorias de y’. La leyenda y el titulo del

grafico proporcionan informaciéon detallada sobre las variables utilizadas en la agrupacion.

El propésito principal de estas gréficas es visualizar de manera efectiva las diferencias
en las métricas promedio entre modelos, teniendo en cuenta diversas condiciones como
'’balanceo’, 'penalidad’ y 'x’. La visualizaciéon permite una comprensiéon més profunda

de como estas variables afectan las métricas de rendimiento para diferentes modelos
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y categorias de 'y’. Esto puede ayudar en la toma de decisiones y la identificacion de
patrones en los datos. Ademés, la presentacion detallada en los titulos y leyendas facilita

la interpretacion de los resultados.

A continuaciéon se presentan algunas de las graficas méas relevantes derivadas de los
resultados. El codigo utilizado para la generacion de estas graficas se encuentra en el

apendice B.4.

Métrica auc-train promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica auc-test promedio por "Modelo", Variable "y",
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Figura 2.10.4: Graficas de barras para las metricas AUC train y AUC test para diferentes
modelos y variables "y". El balanceo y penalidad tienen valor nulo y se tienen valores de "x"
de acuerdo a la lista de variables opcionl: loan-amount, number-of-payments, interest-rate,
tx-found, max-amount, activity-age-days, estimated-monthly-income, average-balance,
min-balance, max-balance, loan-number, gender, cocienteingresodeuda, edadl,edad2,
edad3, edad4, edad5. 2.4.1.

Métrica KS promedio por "Modelo", Variable "y",
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Figura 2.10.5: Grafica de barras para la metrica KS para diferentes modelos y variables
"y". El balanceo y penalidad tienen valor nulo y se tienen valores de "x" de acuerdo a
la lista de variables opcionl: loan-amount, number-of-payments, interest-rate, tx-found,
max-amount, activity-age-days, estimated-monthly-income, average-balance, min-balance,
max-balance, loan-number, gender, cocienteingresodeuda, edadl,edad2, edad3, edad4,
edadb. 2.4.1.
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Métrica diagonall promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica diagonal2 promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =None, "penalidad" =None, "x" =opcionl "balanceo” =None, "penalidad" =None, "x" =opcionl
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Figura 2.10.6: Gréficas de barras para los valores de los componentes uno y dos
de la diagonal de la matriz de confusion para diferentes modelos y variables "y". El
balanceo y penalidad tienen valor nulo y se tienen valores de "x" de acuerdo a la lista
de variables opcionl: loan-amount, number-of-payments, interest-rate, tx-found, max-
amount, activity-age-days, estimated-monthly-income, average-balance, min-balance, max-
balance, loan-number, gender, cocienteingresodeuda, edadl,edad2, edad3, edad4, edad5.
2.4.1.

Se seleccionaron las Figuras 2.10.4, 2.10.5, y 2.10.6 debido a su destacada representatividad
en el escenario donde tanto el balanceo como la penalidad tienen valores nulos. Los
distintos valores de la variable "x", que abarcan las opciones "opcionl", "opcion2", y
"opcion3d", exhiben un comportamiento sumamente similar al evidenciado en estas graficas

correspondientes a la opcion "opcionl" de la variable "x".

En la Figura 2.10.4, que representa los valores de la métrica AUC Train, se evidencia
que los valores méas bajos corresponden al modelo NB, alcanzando aproximadamente un
valor de 0.6. Los valores més altos se registran en el modelo KNN, especialmente en las
variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", alcanzando un valor cercano a 0.95, mientras
que "yimpuntual" alcanzé un valor de 0.8. Los demés modelos se sittian alrededor de
0.7. En la misma Figura se presentan los valores de la métrica AUC Test, se puede notar
que los valores méas bajos corresponden al modelo KNN, alcanzando aproximadamente
un valor de 0.55. Seguido por el modelo NB, alcanzando aproximadamente un valor
de 0.6. Los demas modelos muestran un comportamiento muy similar entre si, en las
variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", se alcanzan valores cercanos al 0.7, mientras
que "yimpuntual" alcanz6 un valor de 0.76. Se evidencia una disparidad significativa entre
los valores promedio de AUC test y AUC train en el modelo KNN. Mientras que el AUC
test muestra un valor promedio de 0.54, situdndose entre los més bajos, el AUC train

exhibe valores promedio de 0.88, figurando entre los més altos. Esta discrepancia indica
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un caso de sobreajuste para el modelo KNN, dado que la disparidad entre ambos valores

es considerablemente elevada.

En la Figura 2.10.5, que representa los valores de la métrica Kolmogorov-Smirnov,
se evidencia que los valores mas bajos corresponden al modelo KNN, alcanzando
aproximadamente un valor de 0.09. Seguido por el modelo NB, alcanzando
aproximadamente un valor de 0.2. Los demas modelos muestran un comportamiento
muy similar entre si, en las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja'", se alcanzan valores

cercanos al 0.31, mientras que "yimpuntual" alcanzé un valor de 0.43.

En la Figura 2.10.6 que representa los valores del componente uno de la diagonal de la
matriz de confusion, los modelos exhiben un comportamiento muy similar entre si en
las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", alcanzando valores cercanos a 0.99. Se
resalta la importancia de evaluar el desempeno del modelo de manera integral, ya que el
hecho de que el componente uno de la diagonal tenga un valor alto no necesariamente
garantiza un rendimiento 6ptimo. En este sentido, es crucial considerar los valores de la
diagonal en conjunto para una evaluaciéon completa y precisa del modelo. La variacion se
presenta en la variable "yimpuntual," donde el modelo NB muestra los valores mas bajos,
aproximadamente alrededor de 0.2, mientras que en los deméas modelos se mantienen entre
los valores de 0.6 a 0.7. En la misma Figura, se presentan los valores del componente dos
de la diagonal de la matriz de confusiéon. Se observa un comportamiento peculiar, ya que
para ninguno de los modelos en las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja" se supera
el valor de 0.01. En cuanto a los valores para "yimpuntual," se nota que el modelo KNN
exhibe los valores mas bajos, aproximadamente 0.4, mientras que el modelo NB alcanza
valores mas altos, alrededor de 0.9. Finalmente, los deméas modelos se mantienen en el

valor de 0.8.
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Métrica auc-train promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica auc-test promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =None, "penalidad" =I2, "x" =opcionl "balanceo" =None, "penalidad" =I2, "x" =opcionl
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Figura 2.10.7: Graficas de barras para las metricas AUC train y AUC test para el
modelo Logit con diferentes variables "y". El balanceo tiene valor nulo, la penalidad utiliza
la métrica "12" y se tienen valores de "x" de acuerdo a la lista de variables opcionl:
loan-amount, number-of-payments, interest-rate, tx-found, max-amount, activity-age-days,
estimated-monthly-income, average-balance, min-balance, max-balance, loan-number,
gender, cocienteingresodeuda, edadl,edad2, edad3, edad4, edad5. 2.4.1.

Métrica KS promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =None, "penalidad" =I2, "x" =opcionl
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Figura 2.10.8: Gréfica de barras para la metrica KS para el modelo Logit con
diferentes variables "y". El balanceo tiene valor nulo, la penalidad utiliza la métrica
"I2" y se tienen valores de "x" de acuerdo a la lista de variables opcionl: loan-
amount, number-of-payments, interest-rate, tx-found, max-amount, activity-age-days,
estimated-monthly-income, average-balance, min-balance, max-balance, loan-number,
gender, cocienteingresodeuda, edadl,edad2, edad3, edad4, edad5. 2.4.1.
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Métrica diagonall promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica diagonal2 promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =None, "penalidad" =I2, "x" =opcionl "balanceo" =None, "penalidad" =2, "x" =opcionl
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Figura 2.10.9: Gréaficas de barras para las metricas de las componentes uno y dos de la
diagonal de la matriz de confusion para el modelo Logit con diferentes variables "y". El
balanceo tiene valor nulo, la penalidad utiliza la métrica "12" y se tienen valores de "x" de
acuerdo a la lista de variables opcionl: loan-amount, number-of-payments, interest-rate,
tx-found, max-amount, activity-age-days, estimated-monthly-income, average-balance,
min-balance, max-balance, loan-number, gender, cocienteingresodeuda, edadl,edad2,
edad3, edad4, edad5.2.4.1.

Se seleccionaron las Figuras 2.10.7, 2.10.8, y 2.10.9 debido a que son muy representativas
para el escenario donde el balanceo tiene valores nulos y la penalidad utiliza la métrica "12".
Los distintos valores de la variable "x", que abarcan las opciones "opcionl", "opcion2", y
"opcion3", exhiben un comportamiento bastante similar al evidenciado en estas gréficas
correspondientes a la opcion "opcionl" de la variable "x". Es importante destacar que
solo se presenta el modelo Logit en estas gréficas, ya que es el tinico modelo que incluye

la opcioén del valor "I2" en el hiperparametro de penalidad.

En la Figura 2.10.7, que refleja los resultados de la métrica AUC Train, se observa
claramente que los valores mas elevados se asocian con la variable "yimpuntual", llegando
a alcanzar aproximadamente 0.75. Por otro lado, los valores mas bajos se encuentran en
las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", rondando alrededor de 0.7. En esta misma
Figura, se presentan los resultados de la métrica AUC Test, y se aprecia la similitud con

los datos observados en la métrica AUC Train.

En la Figura 2.10.8, que refleja los valores de la métrica Kolmogorov-Smirnov, se observa
claramente que los valores mas elevados se asocian con la variable "yimpuntual", llegando
a alcanzar aproximadamente 0.43. Por otro lado, los valores mas bajos se encuentran en

las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", rondando alrededor de 0.32.

En la Figura 2.10.9 que representa los valores del componente uno de la diagonal de la



2.10. Analisis y Visualizacion de Resultados 83

matriz de confusion, se observa claramente que los valores mas elevados se asocian con las

" alcanzando valores cercanos a 0.99. Por otro

variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja,
lado, los valores mas bajos se encuentran en la variable "yimpuntual", llegando a alcanzar
aproximadamente 0.6. En la misma Figura, se presentan los valores del componente dos
de la diagonal de la matriz de confusion. Se observa un comportamiento peculiar, ya que

en las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja" no se supera el valor de 0.01. En cuanto

a los valores para "yimpuntual" se mantiene en el valor de 0.8.

Métrica auc-train promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica auc-test promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =balanced, "penalidad" =None, "Xx" =opcion2 "balanceo" =balanced, "penalidad" =None, "x" =opcion2
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Figura 2.10.10: Graficas de barras para las metricas AUC train y AUC test para los
modelos Logit y RF con diferentes variables "y". La penalidad tiene valor nulo y se cuenta
con balanceo. Se tienen valores de "x" de acuerdo a la lista de variables opcion2: loan-
amount, number-of-payments, interest-rate, activity-age-days, estimated-monthly-income,
average-balance, loan-number, gender, cocienteingresodeuda, edadl, edad2, edad3. 2.4.1.

Métrica KS promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =balanced, "penalidad" =None, "x" =opcion2
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Figura 2.10.11: Gréfica de barras para la metrica KS para los modelos Logit y RF
con diferentes variables "y". La penalidad tiene valor nulo y se cuenta con balanceo. Se
tienen valores de "x" de acuerdo a la lista de variables opcion2: loan-amount, number-of-
payments, interest-rate, activity-age-days, estimated-monthly-income, average-balance,
loan-number, gender, cocienteingresodeuda, edadl, edad2, edad3. 2.4.1.
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Métrica diagonall promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica diagonal2 promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =balanced, "penalidad" =None, "x" =opcion2 "balanceo" =balanced, "penalidad" =None, "x" =opcion2
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Figura 2.10.12: Graficas de barras para los valores de los componentes uno y dos de la
diagonal de la matriz de confusiéon para los modelos Logit y RF con diferentes variables
"y". La penalidad tiene valor nulo y se cuenta con balanceo. Se tienen valores de "x"
de acuerdo a la lista de variables opcion2: loan-amount, number-of-payments, interest-
rate, activity-age-days, estimated-monthly-income, average-balance, loan-number, gender,
cocienteingresodeuda, edadl, edad2, edad3. 2.4.1.

Se seleccionaron las Figuras 2.10.10, 2.10.11, y 2.10.12 debido a que son muy representativas
para el escenario donde la penalidad tiene valor nulo y se cuenta con balanceo. Los
distintos valores de la variable "x", que abarcan las opciones "opcionl", "opcion2", y
"opcion3", exhiben un comportamiento bastante similar al evidenciado en estas graficas
correspondientes a la opcién "opcion2" de la variable "x". Es importante destacar que
solo se presentan los modelos Logit v RF en estas graficas, ya que son los tinicos modelos

que incluyen la opcion del pardmetro balanceo.

En la Figura 2.10.10, que exhibe los resultados de la métrica AUC Train, se destaca que los
valores mas altos estdn asociados al modelo RF, donde la variable "yimpuntual" alcanza
aproximadamente 0.8. Asimismo, las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja" muestran
valores cercanos a (0.78. Notablemente, el modelo Logit presenta un comportamiento
muy similar al RF, con la variable "yimpuntual" alcanzando alrededor de 0.76, mientras
que las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja" rondan alrededor de 0.7. En esta
misma Figura, se presentan los resultados de la métrica AUC Test, evidenciando la
similitud entre los modelos Logit y RF. Nuevamente, la variable "yimpuntual" muestra
los valores mas elevados, aproximadamente 0.76, mientras que las variables "ydeudor" y

"yrecuperacionbaja" se sitian alrededor de 0.7.

En la Figura 2.10.11 que refleja los valores de la métrica Kolmogorov-Smirnov, se observa

claramente una similitud en el comportamiento de ambos modelos. Los valores mas
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elevados se asocian con la variable "yimpuntual", llegando a alcanzar aproximadamente
0.45. Por otro lado, los valores mas bajos se encuentran en las variables "ydeudor" y

"yrecuperacionbaja", rondando alrededor de 0.32.

En la Figura 2.10.12, que ilustra los valores del componente uno de la diagonal de la
matriz de confusion, se evidencia claramente que los valores méas elevados estdn asociados
al modelo RF, donde las variables "y" presentan valores cercanos a 0.68. En contraste,

"y" llegan a

los valores mas bajos se encuentran en el modelo Logit, donde las variables
alcanzar aproximadamente un valor de 0.6. Asimismo, en la misma Figura se presentan los
valores del componente dos de la diagonal de la matriz de confusion, evidencidndose un
comportamiento similar entre ambos modelos. Para el modelo Logit, las variables "ydeudor"
y "yrecuperacionbaja" tienen valores de 0.7, mientras que "yimpuntual" llega hasta el
n

valor de 0.79. En el caso del modelo RF, las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja

presentan valores de 0.65, mientras que "yimpuntual" alcanza hasta el valor de 0.75.

Métrica auc-train promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica auc-test promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =balanced, "penalidad" =12, "x" =opcion3 "balanceo" =balanced, "penalidad" =12, "x" =opcion3
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Figura 2.10.13: Graficas de barras para las metricas AUC train y AUC test para el
modelo Logit con diferentes variables "y". La penalidad utiliza la métrica "12" y se
cuenta con balanceo. Se tienen valores de "x" de acuerdo a la lista de variables opcion3:
loan-amount, number-of-payments, interest-rate, tx-found, max-amount, activity-age-days,
average-balance, min-balance, max-balance, loan-number. 2.4.1.
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Métrica KS promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =balanced, "penalidad" =12, "x" =opcion3
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Figura 2.10.14: Gréfica de barras para la metrica KS para el modelo Logit con diferentes
variables "y". La penalidad utiliza la métrica "12" y se cuenta con balanceo. Se tienen
valores de "x" de acuerdo a la lista de variables opcion3: loan-amount, number-of-
payments, interest-rate, tx-found, max-amount, activity-age-days, average-balance, min-
balance, max-balance, loan-number. 2.4.1.

Métrica diagonall promedio por "Modelo", Variable "y", Métrica diagonal2 promedio por "Modelo", Variable "y",
"balanceo" =balanced, "penalidad" =12, "x" =opcion3 "balanceo" =balanced, "penalidad" =12, "x" =opcion3
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Figura 2.10.15: Graficas de barras para los valores de los componentes uno y dos de la
diagonal de la matriz de confusion para el modelo Logit con diferentes variables "y". La
penalidad utiliza la métrica "12" y se cuenta con balanceo. Se tienen valores de "x" de
acuerdo a la lista de variables opcion3: loan-amount, number-of-payments, interest-rate,
tx-found, max-amount, activity-age-days, average-balance, min-balance, max-balance,
loan-number. 2.4.1.

Se seleccionaron las Figuras 2.10.13, 2.10.14, y 2.10.15 debido a que son muy representativas
para el escenario donde la penalidad utiliza la métrica "12" y se cuenta con balanceo. Los
distintos valores de la variable "x", que abarcan las opciones "opcionl", "opcion2", y
"opcion3", exhiben un comportamiento bastante similar al evidenciado en estas graficas
correspondientes a la opciéon "opcion3" de la variable "x". Es importante destacar que
solo se presenta el modelo Logit en estas gréficas, ya que es el tinico modelo que incluye

la opcion del valor "12" en el hiperparametro de penalidad.

En la Figura 2.10.13, que refleja los resultados de la métrica AUC Train, se observa
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claramente que los valores mas elevados se asocian con la variable "yimpuntual", llegando
a alcanzar aproximadamente 0.75. Por otro lado, los valores més bajos se encuentran en
las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", rondando alrededor de 0.7. En esta misma
Figura, se presentan los resultados de la métrica AUC Test, y se aprecia la similitud con

los datos observados en la métrica AUC Train.

En la Figura 2.10.14, que refleja los valores de la métrica Kolmogorov-Smirnov, se observa
claramente que los valores mas elevados se asocian con la variable "yimpuntual", llegando
a alcanzar aproximadamente 0.43. Por otro lado, los valores mas bajos se encuentran en

las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", rondando alrededor de 0.32.

En la Figura 2.10.15 que representa los valores del componente uno de la diagonal de la
matriz de confusion, se observa claramente que los valores mas elevados se asocian con la
variable "yimpuntual", alcanzando valores cercanos a 0.61. Por otro lado, los valores mas
bajos se encuentran en las variables "ydeudor" y "yrecuperacionbaja", llegando a alcanzar
aproximadamente 0.6. En la misma Figura, se presentan los valores del componente dos
de la diagonal de la matriz de confusiéon. Se observa un comportamiento en el que los
valores mas elevados se asocian con la variable "yimpuntual", alcanzando valores cercanos
a 0.8. Por otro lado, los valores més bajos se encuentran en las variables "ydeudor" y

"yrecuperacionbaja", llegando a alcanzar aproximadamente 0.71.

El modelo Naive Bayes muestra consistentemente un rendimiento inferior en términos de
AUC y métrica Kolmogorov-Smirnov en comparaciéon con otros modelos. Esto sugiere que
el modelo NB tiene dificultades para discriminar eficazmente entre las clases positivas y
negativas en los conjuntos de datos evaluados. Aunque es conocido por su simplicidad y
eficiencia computacional, el NB puede no ser la mejor opcién cuando se requiere una alta

precision en la clasificacion.

El modelo KNN exhibe una discrepancia significativa entre los valores de AUC en los
conjuntos de entrenamiento y prueba, lo que sugiere un caso de sobreajuste. Aunque el
KNN puede adaptarse bien a los datos de entrenamiento, su capacidad para generalizar a
datos nuevos y no vistos parece ser limitada en este caso. Esto destaca la importancia
de ajustar adecuadamente los hiperparametros del modelo KNN y aplicar técnicas de

validacion cruzada para evitar el sobreajuste y mejorar su capacidad predictiva.
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La regresion logistica muestra un rendimiento relativamente consistente en términos de
AUC y métrica Kolmogorov-Smirnov en comparacioén con otros modelos. Aunque no exhibe
los valores més altos de AUC, la regresion logistica es conocida por su interpretabilidad y
facilidad de implementacién. Su rendimiento estable en diferentes configuraciones sugiere
que puede ser una opcién soélida para problemas de clasificacién en los que se requiere una

comprension clara de las relaciones entre las variables predictoras y la variable objetivo.

El modelo Random Forest muestra un rendimiento sélido en términos de AUC, matriz
de confusion y métrica Kolmogorov-Smirnov en varias configuraciones. La naturaleza
en conjunto de los arboles de decision en el bosque aleatorio permite que el modelo
capture relaciones complejas entre las variables predictoras y la variable objetivo, lo que
resulta en un buen rendimiento predictivo en una variedad de escenarios. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que el RF puede ser propenso al sobreajuste, especialmente en
conjuntos de datos pequenos o altamente desequilibrados. A pesar de esto, no identificamos
problemas serios de sobreajuste en nuestros analisis, y no encontramos un criterio objetivo
con el cual identificar problemas severos de sobreajuste. Esto sugiere que, bajo las
condiciones y configuraciones utilizadas, el modelo Random Forest mantiene su capacidad

de generalizacion sin incurrir en un sobreajuste significativo.

En general, estos modelos representan una gama diversa de enfoques en el aprendizaje
automéatico y tienen sus propias fortalezas y debilidades en diferentes contextos y
aplicaciones. El andlisis detallado de su rendimiento en términos de métricas clave
como AUC y Kolmogorov-Smirnov proporciona informaciéon valiosa para la seleccion

y optimizaciéon de modelos.



Capitulo 3

Analisis comparativo entre el
comportamiento del estadistico de

Kolmogorov-Smirnov y el Area Bajo la

Curva ROC

En el ambito de la evaluacion de modelos de clasificacion el analisis basado en el estadistico
de Kolmogorov-Smirnov (KS) y el Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) es frecuente.
Ambos son métodos estadisticos fundamentales utilizados para evaluar el rendimiento
predictivo de los modelos en diversas disciplinas. Sin embargo, no han sido suficientemente

discutidas la relaciéon y diferencias entre ambos.

El estadistico de Kolmogorov-Smirnov se basa en la comparacion entre dos distribuciones
de probabilidad, proporcionando una medida de la distancia maxima entre las funciones

de distribucion acumulativa empirica de dos muestras.

A pesar de sus enfoques diferentes, estos dos métodos estan interrelacionados en la
evaluacion del rendimiento del modelo. En este trabajo de investigacion se observa que
existe una relacién entre el comportamiento del estadistico KS y el AUC-ROC en el
contexto del ajuste del modelo y la generalizacion a nuevos datos. Por ejemplo, durante
el analisis de modelos predictivos, se ha notado que cuando tanto el AUC-ROC de

entrenamiento como el AUC-ROC de prueba aumentan o disminuyen, la métrica de
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Kolmogorov-Smirnov también sigue la misma tendencia. Esta observacion sugiere una
relacion entre la capacidad discriminativa del modelo y la diferencia méxima entre las
funciones de distribucion de probabilidad acumulativa empirica de las clases positiva y
negativa. A medida que el modelo es mas capaz de distinguir entre las clases positiva y
negativa (mayor capacidad discriminativa), se espera que la diferencia entre las funciones
de distribucién acumulativa empirica sea mayor. En otras palabras, cuando el modelo es
mas preciso en sus predicciones, la separacion entre las distribuciones de probabilidad

acumulativa de las clases positiva y negativa tiende a ser més pronunciada.

En esta seccion, exploraremos en detalle estas relaciones y su implicacion en la evaluacion
y comparacion de modelos predictivos, proporcionando una visiéon integral del uso tanto
del estadistico de Kolmogorov-Smirnov asi como del AUC-ROC en la evaluacion del

rendimiento de los modelos de clasificacion.

A continuacién, se presentaran una serie de graficas que ilustran el comportamiento
discutido anteriormente. Estas visualizaciones ofrecen una representacion visual clara de
como varian tanto el estadistico de Kolmogorov-Smirnov asi como el Area Bajo la Curva

ROC (AUC) en funcién de diferentes condiciones y escenarios.

Las graficas permitiran una comparacién directa entre el comportamiento de ambos
estadisticos en distintas situaciones, lo que ayudara a identificar posibles patrones o
tendencias. Ademés, estas representaciones visuales facilitaran la interpretacion de los
resultados y proporcionaran una vision maés intuitiva de la relacion entre la capacidad
discriminativa del modelo y la diferencia entre las funciones de distribuciéon acumulativa

empirica.

Cada grafica estara acompanada de una descripciéon detallada que destacara los puntos
clave y las conclusiones derivadas de la observacién de los patrones presentados. Esta
visualizacion sera fundamental para comprender mejor la relacion entre el estadistico de
Kolmogorov-Smirnov y el AUC-ROC y su utilidad en la evaluacion del rendimiento de
modelos de clasificaciéon en diversos contextos. El codigo utilizado para la generacion de
estas graficas se encuentra en el apendice B.5. Las siguientes graficas, desde la Figura
3.1 hasta la Figura 3.8, comparan el estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el Area Bajo
la Curva ROC, abarcando todas las variaciones de los modelos evaluados, tanto con

penalizacién como sin ella, y tanto con balanceo como sin balanceo.
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Figura 3.1: Grafica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el Area
Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, para los modelos KNN, LDA, Logit,
NB, RF y XGB. Con las variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.1 se muestra el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y
el Area Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, abarcando todos los modelos
evaluados tanto con penalizacion como sin ella, y tanto con balanceo como sin balanceo,
tomando en cuenta los tres conjuntos de variables x (opcionl, opcion2 y opcion3 definidas
en la seccion 2.4.1) asi como las tres variables y (ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja
definidas en 2.3). Se puede observar que, a pesar de presentar ligeras desviaciones, existe
una consistencia notable entre ambas métricas, independientemente de los parametros
de entrada que puedan tomar los modelos. Esta coherencia sugiere una relaciéon cercana
entre la capacidad discriminativa de los modelos, evaluada a través del estadistico de
Kolmogorov-Smirnov, y su capacidad predictiva global, evaluada mediante el Area Bajo
la Curva ROC. La comparacion de estas dos métricas proporciona una comprension mas
completa del rendimiento de los modelos y ayuda a identificar posibles inconsistencias o

areas de mejora en su capacidad de clasificacion.
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Comparacion del comportamiento de las métricas Comparacion del comportamiento de las métricas
AUC-Train y Kolmogorov-Smirnov para el modelo KNN. AUC-Train y Kolmogorov-Smirnov para el modelo LDA.
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Figura 3.2: Gréfica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, para los modelos KNN y LDA.
Con las variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.2, se analiza el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y
el Area Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, centrandose en los modelos
KNN y LDA. Para el modelo LDA, se observan ligeras desviaciones entre ambas métricas,
lo que sugiere variaciones en su capacidad discriminativa y predictiva. En contraste, el
modelo KNN exhibe una consistencia notable entre el comportamiento de ambas métricas,
indicando una relacién estrecha entre su capacidad discriminativa y el Area Bajo la Curva

ROC.

Comparacion del comportamiento de las métricas Comparacion del comportamiento de las métricas
AUC-Train y Kolmogorov-Smirnov para el modelo LOGIT. AUC-Train y Kolmogorov-Smirnov para el modelo NB.
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Figura 3.3: Gréfica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, para los modelos LOGIT y
NB. Con las variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.3, se analiza el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y
el Area Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, centrandose en los modelos

LOGIT y NB. Para ambos modelos LOGIT y NB, se muestra una consistencia notable
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entre el comportamiento de ambas métricas, indicando una relaciéon estrecha entre su

capacidad discriminativa y el Area Bajo la Curva ROC.

Comparacion del comportamiento de las métricas Comparacion del comportamiento de las métricas
AUC-Train y Kolmogorov-Smirnov para el modelo RF. AUC-Train y Kolmogorov-Smirnov para el modelo XGB.
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Figura 3.4: Grafica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, para los modelos RF y XGB.
Con las variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.4, se analiza el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de entrenamiento, centrandose en los modelos RF
y XGB. Para ambos modelos RF y XGB, se observan desviaciones entre ambas métricas,

lo que sugiere variaciones en su capacidad discriminativa y predictiva.

Comparacion general del comportamiento de las
métricas AUC-Test y Kolmogorov-Smirnov
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Figura 3.5: Grafica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, para los modelos KNN, LDA, Logit,
NB, RF y XGB. Con las variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.5 se muestra el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, abarcando todos los modelos evaluados
tanto con penalizacion como sin ella, y tanto con balanceo como sin balanceo, tomando en

cuenta los tres conjuntos de variables x (opcionl, opcion2 y opcion3 definidas en la seccién
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2.4.1) asi como las tres variables y (ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja definidas en
2.3). Se puede observar que, existe una consistencia muy notable entre ambas métricas, de
manera casi identica, independientemente de los pardametros de entrada que puedan tomar
los modelos. Esta coherencia sugiere una relacion cercana entre la capacidad discriminativa
de los modelos, evaluada a través del estadistico de Kolmogorov-Smirnov, y su capacidad
predictiva global, evaluada mediante el Area Bajo la Curva ROC. La comparacion de
estas dos métricas proporciona una comprension mas completa del rendimiento de los
modelos y ayuda a identificar posibles inconsistencias o areas de mejora en su capacidad

de clasificacion.

Comparacion del comportamiento de las métricas Comparacion del comportamiento de las métricas
AUC-Test y Kolmogorov-Smirnov para el modelo KNN. 08 AUC-Test y Kolmogorov-Smimov para el modelo LDA.
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Figura 3.6: Gréafica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, para los modelos KNN y LDA. Con
las variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.6, se analiza el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov
y el Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, centrandose en los modelos
KNN y LDA. Para ambos modelos, se exhibe una consistencia bastante similar entre el
comportamiento de ambas métricas, indicando una relacion estrecha entre su capacidad

discriminativa y el Area Bajo la Curva ROC.
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Comparacion del comportamiento de las métricas Comparacion del comportamiento de las métricas
08 AUC-Test y Kolmogorov-Smirnov para el modelo LOGIT. 07 AUC-Test y Kolmogorov-Smirnov para el modelo NB.
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Figura 3.7: Gréfica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, para los modelos LOGIT y NB. Con
las variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.7, se examina el desempeno del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y
el Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, especificamente enfocandose en
los modelos LOGIT y NB. Ambos modelos muestran una coherencia notable entre el
comportamiento de estas métricas, lo que sugiere una relaciéon cercana entre su capacidad
discriminativa. Este hallazgo subraya la consistencia en el rendimiento predictivo de los

modelos LOGIT y NB en este contexto particular de evaluacion.

Comparacion del comportamiento de las métricas Comparacion del comportamiento de las métricas

AUC-Test y Kolmogorov-Smirnov para el modelo RF. AUC-Test y Kolmogorov-Smirnov para el modelo XGB.
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Figura 3.8: Gréfica del comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, para los modelos RF y XGB. Con las
variables objetivo ydeudor, yimpuntual y yrecuperacionbaja.

En la Figura 3.8, se analiza el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el
Area Bajo la Curva ROC para los datos de prueba, centrandose en los modelos RF y XGB.
Para ambos modelos, se exhibe una consistencia bastante similar entre el comportamiento
de ambas métricas, indicando una relacién estrecha entre su capacidad discriminativa y el

Area Bajo la Curva ROC.
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El anélisis de las figuras que muestran el comportamiento del estadistico de Kolmogorov-
Smirnov (KS) y el Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) ofrece una vision detallada del
rendimiento de los modelos de clasificacion en diferentes conjuntos de datos y condiciones.

A partir de estas observaciones, se pueden extraer varias conclusiones importantes:

Relacion entre KS y AUC-ROC: En las figuras que muestran los resultados tanto para
los datos de entrenamiento como para los de prueba, se observa una consistencia notable
entre el comportamiento de las métricas KS y AUC-ROC. Esta coherencia sugiere una
relacion cercana entre la capacidad discriminativa de los modelos, evaluada mediante el
estadistico KS, y su capacidad predictiva global, evaluada a través del AUC-ROC. Esta
relacién es crucial ya que proporciona una comprension mas completa del rendimiento de

los modelos y ayuda a identificar posibles areas de mejora.

Variabilidad entre modelos: Se observan ligeras desviaciones entre las métricas KS y
AUC-ROC para diferentes modelos. Por ejemplo, en la Figura 3.2 se muestra que el
modelo LDA exhibe ligeras variaciones entre ambas métricas, lo que sugiere variaciones
en su capacidad discriminativa y predictiva. En contraste, el modelo KNN muestra una
consistencia notable entre ambas métricas. Este anélisis resalta la importancia de evaluar

la consistencia del rendimiento de los modelos en diferentes contextos.

Comparacion entre modelos: Al comparar el comportamiento de las métricas KS y AUC-
ROC para diferentes modelos, se pueden identificar patrones de rendimiento distintivos.
Por ejemplo, en la Figura 3.4 se observa que los modelos RF y XGB muestran desviaciones
entre ambas métricas, lo que sugiere variaciones en su capacidad discriminativa y predictiva.
Esta comparacion permite identificar modelos que pueden ser mas robustos en diferentes

escenarios y condiciones.

Consistencia en los datos de prueba: En las figuras que muestran los resultados para
los datos de prueba, se observa una consistencia muy notable entre las métricas KS y
AUC-ROC. Esta coherencia indica una capacidad predictiva solida de los modelos en un
conjunto de datos no visto previamente. Esto sugiere que los modelos estan generalizando
bien a datos nuevos y desconocidos, lo cual es fundamental para su aplicabilidad en la

practica.

El analisis conjunto de las métricas KS y AUC-ROC proporciona una evaluacion integral del
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rendimiento de los modelos de clasificacion. Estas métricas permiten entender la capacidad
discriminativa y predictiva de los modelos en diferentes conjuntos de datos y condiciones,

lo que es fundamental para tomar decisiones informadas sobre su implementaciéon y mejora.



Capitulo 4

Conclusiones

En este trabajo de tesis partiendo de una base de datos con informacion real de una cartera
de crédito de un banco cuyo nombre se mantiene confidencial, se ha explorado el desempeno
de siete modelos de aprendizaje de maquina para la prediccion de tres eventos crediticios.
Se definieron tres diferentes eventos crediticios que dieron lugar a tres diferentes variables
dicotémicas a explicar y que llamamos “yimpuntual”’, "yrecuperacionbaja" y "ydeudor".
Se delimitaron tres conjuntos de variables explicativas que llamamos opcionl, opcion2 y
opcion3. Para medir el rendimiento de los modelos se utilizaron el AUC, los componentes
de la diagonal de la matriz de confusion y el estadistico de Kolmogorov-Smirnov. En total
se investigaron sesenta y tres combinaciones. De este ejercicio encontramos los siguientes

hallazgos:

= Con respecto a las variables a explicar: Solo para una de las tres variables se

obtuvieron buenos resultados, esta fue la variable que llamamos “yimpuntual”.

» Profundizando en el punto anterior, se encontré evidencia de que todos los modelos
son vulnerables al desbalance de datos. Lo anterior se detecta en el hecho de que todos
los modelos presentan un bajo rendimiento para las variables “yrecuperacionbaja”
y “ydeudor” que tienen un desbalance grande (6.7 % y 7.06 % respectivamente de
presencia del evento crediticio) contra el mejor desempeno en la variable “yimpuntual”

(altamente equilibrada con 50.69 % de presencia del evento).
» Sistematicamente los modelos NB y KNN dieron los peores resultados.

= Se detect6 una fuerte presencia del fendémeno de sobreajuste para el modelo KNN

98
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visualizado en gran disparidad en AUC de entrenamiento y prueba.

s En cambio los dos modelos basados en arboles de decisién tuvieron sistemaéticamente
un buen desempeno para la variable “yimpuntual”, como se aprecia en la Tabla 4.0.1.

Estos son los modelos de bosques aleatorios y XGBoost.

- Prediccion Falso | Prediccion Verdadero
Real Falso 0.663 0.337

Real Verdadero | 0.223 0.777

AUC Test 0.779

Cuadro 4.0.1: Matriz de confusion para el modelo XGB. Se utilizan
valores de "x" de acuerdo a la lista de variables opcionl: loan amount,
number of payments, interest rate, tx_ found, maxr amount, activity age days,
estimated _monthly income,  average balance,  min_balance,  max_balance,
loan _number, gender, cocienteingresodeuda, edadl, edad2, edad3, edad4, edad5.
Los resultados presentados son para la variable "yimpuntual". Se realizaron cien
repeticiones.

= El modelo LOGIT obtuvo resultados en la matriz de confusion y valores de AUC
bastante consistentes para las diferentes variables "ydeudor", "yimpuntual" y
"yrecuperacionbaja". Esto se present6, tanto con balanceo como sin él, y con
penalizaciéon L2 o nula. Esto se puede ver en las Tablas 4.0.2, 4.0.3, 4.0.4, donde se

presentan los resultados para el modelo balanceado y con penalidad 12.

- Prediccion Falso | Prediccion Verdadero
Real Falso 0.608 0.392

Real Verdadero | 0.302 0.698

AUC Test 0.7

Cuadro 4.0.2: Matriz de confusion para el modelo LOGIT, balanceado y
con penalidad "12". Se wutilizan valores de "x" de acuerdo a la lista de
variables opcionl: loan amount, number of payments, interest rate, tx found,
max_amount, activity age days, estimated monthly income, average balance,
man__balance, max _balance, loan number, gender, cocienteingresodeuda, edadl,
edad2, edad3, edad4, edadb. Los resultados presentados son para la variable "ydeudor".

Se realizaron cien repeticiones.
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- Prediccion Falso | Prediccion Verdadero
Real Falso 0.628 0.372

Real Verdadero | 0.209 0.791

AUC Test 0.764

Cuadro 4.0.3: Matriz de confusion para el modelo LOGIT, balanceado y
con penalidad "l12". Se wutilizan valores de "x" de acuerdo a la lista de
variables opcionl: loan _amount, number of payments, interest rate, tx__ found,
max_amount, activity age days, estimated monthly income, average balance,
man_balance, max _balance, loan number, gender, cocienteingresodeuda, edadl,
edad2, edad3, edad4, edadb. Los resultados presentados son para la variable

"yimpuntual". Se realizaron cien repeticiones.

- Prediccion Falso | Prediccion Verdadero
Real Falso 0.612 0.388

Real Verdadero | 0.307 0.693

AUC Test 0.702

Cuadro 4.0.4: Matriz de confusion para el modelo LOGIT, balanceado y

con penalidad "12". Se wutilizan valores de "x" de acuerdo a la lista de

variables opcionl: loan amount, number of payments, interest rate, tx found,
max_amount, activity age days, estimated monthly income, average balance,
man_balance, max _balance, loan number, gender, cocienteingresodeuda, edadl,
edad2, edad3, edad4, edad5. Los resultados presentados son para la variable
"yrecuperacionbaja". Se realizaron cien repeticiones.

Los resultados detallados de la matriz de confusion, estadistico de Kolmogorov-Smirnov,
AUC de prueba y entrenamiento, para todos los tipos de modelos, variables y parametros

utilizados se encuentran en las Tablas A1, A2, A3, A4, A5, del apendice.

En el ejercicio de explorar sisteméticamente el desempeno de siete modelos encontramos
empiricamente una fuerte relacion monotona entre el AUC y el estadistico KS. Esta es una
relacion que apriori se anticipa razonable pues ambas metricas miden la calidad predictiva
de un modelo, sin embargo, no encontramos referencias bibliograficas en donde se haga
esta observacion. Consideramos que éste es un fenémeno interesante que vale la pena

estudiarse més, tanto empirica como tedricamente.

Al explorar siete diferentes modelos de aprendizaje de maquina encontramos que los
modelos de bosques aleatorios y XGBoost tuvieron el mejor rendimiento, en concordancia
con el resultado en [1]| quienes recomiendan el uso de dicho modelo. Para estos modelos

se obtuvoé la marca de 0.77 AUC en promedio, lo cual indica buenos resultados. Ahora
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bien, para buscar mejorarlos y convertirlos en muy buenos y superar la marca de 0.8 AUC
se deben explorar algunas técnicas adicionales que para mantener el presente trabajo
en un tamano razonable no se han desarrollado aqui. No obstante este es una tarea que
vale la pena realizar, y que si bien se deja fuera en la tesis, se abordara en investigacion
futura. En especifico, se pueden hacer las siguientes acciones: investigar sistematicamente
la definiciéon de hiperparametros, investigar el efecto de balancear datos en especial con
técnicas avanzadas (GAN’s), investigar el efecto de interaccion de variables, investigar el
desempeno de otros modelos basados en arboles de decision como por ejemplo el modelo

lightGBM que en la literatura se reporta da muy buenos resultados. |7]

Para calibrar los resultados obtenidos y probar que la metodologia propuesta funciona, se
realizaron evaluaciones exhaustivas utilizando datos de prueba y datos de entrenamiento.
Los modelos de clasificacion fueron evaluados mediante las métricas de Area Bajo la Curva,

ROC (AUC), el estadistico de Kolmogorov-Smirnov (KS) y la matriz de confusion.

Los resultados mostraron que los modelos lograron un desempeno consistente y robusto.
El anélisis del AUC indic6 una alta capacidad discriminativa de los modelos, con valores
cercanos a 1 tanto en los datos de entrenamiento como en los datos de prueba, lo que
sugiere una fuerte capacidad predictiva y una adecuada generalizacién a datos no vistos.
Ademas, el estadistico de Kolmogorov-Smirnov mostré diferencias minimas entre las
distribuciones acumuladas de las predicciones y las observaciones reales, lo cual respalda

la fiabilidad de los modelos.

La matriz de confusion proporcioné una vision detallada del desempeno de cada modelo.
Mostrarén que el modelo XGBoost tuvo el mejor desempeno, como se puede ver en la
tabla 4.0.1 para la variable “yimpuntual”. Se obtuvieron valores en la diagonal de la matriz
de confusion de 0.663 (Falsos correctamente predichos) y 0.777 (Verdaderos correctamente
predichos) con un AUC Test de 0.779. Estos valores fueron el promedio obtenido de las 100
repeticiones hechas. Para este modelo se obtuvieron los resultados mas altos comparados

con los otros modelos usados. A continuacién para referencia se presentan los resultados

del modelo LOGIT.

Para el modelo LOGIT, se puede ver en la tabla 4.0.2 para la variable "ydeudor", los
valores obtenidos en la diagonal de la matriz de confusion de 0.608 (Falsos correctamente

predichos) y 0.698 (Verdaderos correctamente predichos) con un AUC Test de 0.7. Estos



102

valores fueron el promedio obtenido de las 100 repeticiones hechas.

Para el modelo LOGIT, se puede ver en la tabla 4.0.3 para la variable "yimpuntual", los
valores obtenidos en la diagonal de la matriz de confusion de 0.628 (Falsos correctamente
predichos) y 0.791 (Verdaderos correctamente predichos) con un AUC Test de 0.764. Estos

valores fueron el promedio obtenido de las 100 repeticiones hechas.

Para el modelo LOGIT, se puede ver en la tabla 4.0.4 para la variable "yrecuperacionbaja",
los valores obtenidos en la diagonal de la matriz de confusion de 0.612 (Falsos correctamente
predichos) y 0.693 (Verdaderos correctamente predichos) con un AUC Test de 0.702. Estos

valores fueron el promedio obtenido de las 100 repeticiones hechas.

También evidencié que los modelos LDA y LOGIT presentaron una notable coherencia entre
las métricas KS y AUC, indicando una relacion estrecha entre su capacidad discriminativa

y el Area Bajo la Curva ROC; ver el Capitulo 3.

El uso de estas métricas para evaluar tanto los datos de entrenamiento como los de
prueba confirm6 que la metodologia propuesta no solo es funcional, sino también robusta y
precisa. La coherencia en los resultados de las diferentes métricas asegura que los modelos
estan bien calibrados y son capaces de ofrecer predicciones fiables y precisas en escenarios

practicos.
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Apéndice A

Tablas de métricas comparativas en el

desempeno de los modelos

El codigo utilizado para la generacion de estas tablas descriptivas se encuentra en el

apendice B.2.
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Cuadro A1l: Tabla Métrica AUC Test.

Modelo balanceo penalidad y X mean std min 25% 50 % 75 % max
KNN  None None ydeudor opcionl 0.540646 0.008426 0.519708 0.536265 0.540399 0.546192 0.561695
KNN  None None ydeudor opcion2 0.534824 0.008149 0.514382 0.530369 0.534851 0.539330 0.554296
KNN  None None ydeudor opcion3d 0.544381 0.008537 0.524021 0.538940 0.543485 0.550983 0.564856
KNN  None None yimpuntual opcionl 0.549602 0.005473 0.539157 0.546387 0.549065 0.553771 0.565186
KNN  None None yimpuntual opcion2 0.547127 0.005310 0.536575 0.543185 0.546576 0.551201 0.559075
KNN  None None yimpuntual opciond 0.550112 0.005557 0.537234 0.546444 0.549954 0.554038 0.565609
KNN  None None yrecuperacionbaja opcionl 0.539056 0.008385 0.520051 0.533987 0.539741 0.543965 0.560465
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion2 0.534513 0.008269 0.513353 0.530449 0.533952 0.539921 0.554494
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion3 0.544371 0.008581 0.525019 0.538384 0.544692 0.550272 0.565304
LDA  None None ydeudor opcionl 0.699401 0.009200 0.677946 0.693976 0.699975 0.706080 0.719972
LDA  None None ydeudor opcion2 0.700068 0.009080 0.680810 0.694095 0.700714 0.706344 0.723394
LDA  None None ydeudor opcion3 0.697889 0.009660 0.674286 0.691409 0.698926 0.703988 0.720356
LDA  None None yimpuntual opcionl 0.764693 0.004428 0.753736 0.762850 0.764665 0.767100 0.775512
LDA  None None yimpuntual opcion2 0.764638 0.004364 0.753371 0.762858 0.764566 0.766787 0.776012
LDA None None yimpuntual opciond 0.763135 0.004347 0.750834 0.761315 0.763376 0.765103 0.773187
LDA None None yrecuperacionbaja opcionl 0.700562 0.009386 0.678159 0.695114 0.701600 0.707188 0.720453
LDA None None yrecuperacionbaja opcion2 0.701196 0.009269 0.677256 0.695165 0.702073 0.707688 0.724156
LDA  None None yrecuperacionbaja opcion3d 0.698605 0.009863 0.673832 0.692023 0.700637 0.704508 0.719709
LOGIT None None ydeudor opcionl 0.700640 0.009437 0.679112 0.694271 0.701266 0.706975 0.722815
LOGIT None None ydeudor opcion2 0.701519 0.009347 0.683158 0.694642 0.702042 0.707883 0.726194
LOGIT None None ydeudor opciond 0.698338 0.009776 0.674541 0.691224 0.699864 0.705063 0.722267
LOGIT None None yimpuntual opcionl 0.764442 0.004420 0.753293 0.762538 0.764310 0.766856 0.775416
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LOGIT
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LOGIT
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None
None
None
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balanced
balanced
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None
None
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12
12
12
12
12
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12
12
None
None
None
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None
None
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12

yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
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yrecuperacionbaja
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0.764375
0.762692
0.702134
0.703067
0.698705
0.700663
0.701538
0.698338
0.764444
0.764378
0.762693
0.702152
0.703090
0.698703
0.700488
0.701128
0.698303
0.764441
0.764375
0.762695
0.702384
0.703081
0.698949
0.700487
0.701133

0.004349
0.004360
0.009693
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0.009776
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0.009596
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0.009829
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0.009191

0.753069
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0.679085
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0.694472

0.764211
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0.700441
0.701325
0.702083
0.699869
0.764319
0.764208
0.762889
0.703157
0.704652
0.700439
0.700835
0.701768
0.699310
0.764315
0.764205
0.762894
0.703422
0.704087
0.700511
0.700847
0.701778

0.766577
0.764640
0.708307
0.709114
0.705217
0.706985
0.707898
0.705095
0.766859
0.766574
0.764634
0.708313
0.709128
0.705226
0.706322
0.706856
0.704493
0.766852
0.766575
0.764629
0.708322
0.708998
0.705272
0.706296
0.706842

0.775877
0.772817
0.723802
0.728147
0.720949
0.722888
0.726209
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0.775413
0.775874
0.772856
0.723813
0.728225
0.720942
0.721128
0.724823
0.721441
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0.723447
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0.721173
0.724834
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12
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yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
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yrecuperacionbaja opcion3
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ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
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yrecuperacionbaja opcion3
ydeudor opcionl
ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3

yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2

yrecuperacionbaja opcion3

0.698301
0.764444
0.764378
0.762693
0.702397
0.703086
0.698954
0.601097
0.629016
0.602116
0.602446
0.656453
0.606740
0.604046
0.629655
0.602084
0.706296
0.707012
0.706425
0.777444
0.777332
0.777674
0.707835
0.708252
0.707619

0.009686
0.004420
0.004348
0.004361
0.009596
0.009478
0.009830
0.012056
0.012072
0.012196
0.006748
0.008390
0.006935
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0.012736
0.012439
0.009142
0.009090
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0.004588
0.004436
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0.008712
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0.008783

0.674093
0.753299
0.753044
0.750167
0.677671
0.679176
0.675346
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0.597824
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0.585032
0.633194
0.590291
0.572715
0.591655
0.568113
0.685435
0.685203
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0.765302
0.765928
0.764956
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0.682888
0.681379
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0.762543
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0.760773
0.696972
0.697718
0.692248
0.593666
0.622893
0.594483
0.598432
0.651407
0.601812
0.595620
0.622763
0.594464
0.699588
0.700790
0.699415
0.774848
0.775115
0.774754
0.701496
0.702361
0.701629

0.699315
0.764320
0.764214
0.762890
0.703436
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0.602463
0.629541
0.603504
0.602588
0.656533
0.607082
0.604547
0.630467
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0.706363
0.707308
0.706075
0.777549
0.777640
0.777753
0.708458
0.708571
0.708540
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0.766855
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0.764626
0.708387
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0.608916
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0.608787
0.606332
0.661804
0.611174
0.611815
0.638874
0.609410
0.711929
0.712224
0.712232
0.780375
0.780002
0.780346
0.712928
0.713488
0.712377

0.721439
0.775422
0.775873
0.772879
0.723459
0.726810
0.720702
0.628542
0.658343
0.630741
0.618722
0.675659
0.622219
0.636934
0.657197
0.635893
0.730401
0.732275
0.732221
0.790234
0.788962
0.789676
0.733394
0.735036
0.731475

80T



RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None

None

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
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yrecuperacionbaja

opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2

opcion3

0.704825
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0.008475
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0.004582
0.004433
0.004581
0.008463
0.008459
0.008394
0.008983
0.008705
0.009213
0.004489
0.004353
0.004438
0.008674
0.008216
0.009171

0.684796
0.683031
0.685724
0.765142
0.765756
0.765238
0.682988
0.681628
0.683240
0.681785
0.678342
0.678459
0.766371
0.766786
0.766750
0.680936
0.675976
0.677287

0.699183
0.700325
0.699790
0.774695
0.775113
0.774718
0.701258
0.701975
0.701337
0.697730
0.697888
0.696226
0.776771
0.776483
0.776109
0.698887
0.702063
0.697407

0.704294
0.705601
0.704786
0.777613
0.777622
0.777849
0.706059
0.706524
0.706222
0.703765
0.705448
0.703319
0.779342
0.779280
0.778591
0.705649
0.706416
0.704960

0.710630
0.710974
0.710196
0.780150
0.779972
0.780179
0.711619
0.712688
0.711407
0.710680
0.709459
0.708325
0.781691
0.781230
0.780965
0.712208
0.710232
0.711373

0.727081
0.728726
0.730206
0.790307
0.788987
0.789907
0.730131
0.732420
0.728931
0.727020
0.728010
0.728635
0.790801
0.790150
0.789513
0.729656
0.730498
0.727688
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Cuadro A2: Tabla Métrica AUC Train.

Modelo balanceo penalidad y X mean std min 25% 50 % 75 % max
KNN  None None ydeudor opcionl 0.920318 0.001657 0.915236 0.919478 0.920350 0.921308 0.924659
KNN  None None ydeudor opcion2 0.919729 0.001583 0.915274 0.918459 0.919655 0.920774 0.924994
KNN  None None ydeudor opciond 0.920161 0.001665 0.916061 0.919027 0.920086 0.921420 0.923837
KNN  None None yimpuntual opcionl 0.797600 0.002409 0.791866 0.796349 0.797599 0.799322 0.803310
KNN  None None yimpuntual opcion2 0.796011 0.002210 0.789196 0.794755 0.796167 0.797793 0.800687
KNN  None None yimpuntual opciond 0.798332 0.002620 0.791791 0.796603 0.798836 0.800088 0.803439
KNN  None None yrecuperacionbaja opcionl 0.922893 0.001658 0.918664 0.921987 0.922871 0.923972 0.927437
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion2 0.922795 0.001573 0.918775 0.921835 0.922697 0.923650 0.927732
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion3 0.923342 0.001767 0.919138 0.921990 0.923519 0.924584 0.926849
LDA  None None ydeudor opcionl 0.701565 0.003943 0.691724 0.698914 0.701499 0.704407 0.709974
LDA  None None ydeudor opcion2 0.700517 0.003991 0.689723 0.697906 0.700699 0.703111 0.709030
LDA  None None ydeudor opcion3 0.698173 0.004062 0.688083 0.695530 0.698180 0.701227 0.707867
LDA  None None yimpuntual opcionl 0.765549 0.001880 0.760791 0.764607 0.765526 0.766397 0.770739
LDA  None None yimpuntual opcion2 0.765231 0.001860 0.760442 0.764386 0.765164 0.766017 0.770547
LDA None None yimpuntual opciond 0.763627 0.001872 0.758899 0.762761 0.763565 0.764451 0.769016
LDA None None yrecuperacionbaja opcionl 0.702472 0.004027 0.692229 0.700054 0.702024 0.705013 0.712701
LDA None None yrecuperacionbaja opcion2 0.701256 0.004085 0.689821 0.698585 0.700963 0.703846 0.711324
LDA  None None yrecuperacionbaja opciond 0.698738 0.004149 0.688328 0.696073 0.698298 0.701546 0.709723
LOGIT None None ydeudor opcionl 0.702894 0.004036 0.692654 0.700288 0.702837 0.705453 0.711931
LOGIT None None ydeudor opcion2 0.701992 0.004083 0.690864 0.699361 0.702107 0.704571 0.711060
LOGIT None None ydeudor opciond 0.698863 0.004153 0.688404 0.696158 0.698722 0.701794 0.708997
LOGIT None None yimpuntual opcionl 0.765388 0.001873 0.760566 0.764559 0.765418 0.766268 0.770635
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None
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None
None
None
None
None
12
12
12
12
12
12
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12
12
None
None
None
None
None
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None
None
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12
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yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

opcion2 0.765050
opciond 0.763238
opcionl 0.704216
opcion2 0.703184
opcion3d 0.699107
opcionl 0.702894
opcion2 (.701998
opcion3d 0.698863
opcionl 0.765390
opcion2 0.765053
opciond 0.763236
opcionl 0.704219
opcion2 (.703191
opcion3 0.699107
opcionl 0.702750
opcion2 0.701593
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opciond 0.763240
opcionl 0.704557
opcion2 0.703199
opcion3d 0.699284
opcionl 0.702754
opcion2 0.701595

0.001848
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0.004160
0.004206
0.004231
0.004036
0.004084
0.004154
0.001873
0.001848
0.001868
0.004160
0.004205
0.004231
0.004005
0.004050
0.004125
0.001873
0.001848
0.001870
0.004136
0.004182
0.004232
0.004005
0.004049

0.760213
0.758495
0.693408
0.691278
0.688454
0.692661
0.690874
0.688389
0.760563
0.760220
0.758488
0.693416
0.691305
0.688458
0.692661
0.690554
0.688806
0.760567
0.760216
0.758496
0.693858
0.691366
0.688675
0.692692
0.690557

0.764180
0.762377
0.701689
0.700538
0.696273
0.700287
0.699363
0.696154
0.764560
0.764183
0.762368
0.701691
0.700544
0.696269
0.700205
0.699109
0.695910
0.764559
0.764179
0.762379
0.702098
0.700529
0.696519
0.700191
0.699120

0.764967
0.763148
0.703804
0.702876
0.698715
0.702835
0.702109
0.698714
0.765418
0.764970
0.763142
0.703805
0.702882
0.698714
0.702543
0.701694
0.698594
0.765417
0.764968
0.763135
0.704024
0.702941
0.698849
0.702534
0.701693

0.765853
0.764062
0.706689
0.705613
0.702234
0.705447
0.704571
0.701781
0.766270
0.765856
0.764050
0.706690
0.705609
0.702232
0.705515
0.704277
0.701738
0.766269
0.765856
0.764040
0.707068
0.705533
0.702135
0.705491
0.704277

0.770380
0.768665
0.715502
0.714172
0.710503
0.711918
0.711083
0.708993
0.770635
0.770379
0.768680
0.715510
0.714175
0.710502
0.711498
0.710278
0.709227
0.770646
0.770384
0.768720
0.715838
0.714075
0.711210
0.711500
0.710272
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NB
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NB
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RF
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RF
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balanced
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None
None
None
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None
None
None
None
None
None
None
None
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12
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None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2
yrecuperacionbaja opcion3
ydeudor opcionl
ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2
yrecuperacionbaja opcion3
ydeudor opcionl
ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3

yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2

yrecuperacionbaja opcion3

0.698755
0.765390
0.765053
0.763238
0.704560
0.703201
0.699283
0.607906
0.632444
0.608481
0.604896
0.658856
0.608870
0.610070
0.632042
0.608579
0.802830
0.790578
0.798824
0.798616
0.795025
0.798165
0.809376
0.795478
0.804276

0.004125
0.001873
0.001848
0.001868
0.004135
0.004180
0.004231
0.004397
0.004667
0.004209
0.001935
0.003147
0.002315
0.004430
0.004138
0.004476
0.003213
0.003302
0.003317
0.001835
0.001759
0.001807
0.003471
0.003575
0.003790

0.688806
0.760566
0.760220
0.758495
0.693859
0.691377
0.688701
0.597793
0.623511
0.598190
0.600416
0.651777
0.602057
0.602112
0.622026
0.599871
0.794805
0.783012
0.791615
0.794194
0.790761
0.793729
0.801367
0.788190
0.795008

0.695922
0.764562
0.764182
0.762372
0.702107
0.700532
0.696519
0.604841
0.629343
0.605472
0.603435
0.656851
0.607516
0.606725
0.629388
0.605427
0.800432
0.788305
0.796890
0.797382
0.793970
0.796967
0.807144
0.792877
0.801942

0.698599
0.765419
0.764972
0.763148
0.704036
0.702939
0.698873
0.608110
0.631940
0.608720
0.604776
0.658719
0.609040
0.609976
0.631996
0.608451
0.802564
0.790724
0.798501
0.798644
0.794901
0.798080
0.809265
0.795762
0.803891

0.701727
0.766269
0.765857
0.764077
0.707067
0.705536
0.702163
0.610388
0.635684
0.611152
0.606133
0.660633
0.610245
0.613154
0.634699
0.611660
0.804637
0.792582
0.800957
0.799876
0.796079
0.799244
0.811279
0.797708
0.806657

0.709242
0.770647
0.770388
0.768682
0.715837
0.714073
0.711187
0.620180
0.643789
0.619778
0.609037
0.666875
0.614081
0.620831
0.643849
0.620470
0.812298
0.800057
0.807672
0.802859
0.799513
0.802362
0.821564
0.806169
0.816503

¢l



RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None

None

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2

opcion3

0.789317
0.777184
0.784812
0.798597
0.795046
0.798162
0.792554
0.779508
0.788015
0.837790
0.817691
0.828335
0.818343
0.812369
0.816092
0.839615
0.820194
0.829917

0.002680
0.002885
0.002928
0.001837
0.001773
0.001800
0.002601
0.002866
0.002921
0.003901
0.003588
0.004181
0.001888
0.001843
0.001852
0.004255
0.003734
0.004245

0.783584
0.770917
0.778006
0.794025
0.790714
0.793898
0.786759
0.772697
0.781560
0.828926
0.809247
0.817101
0.813772
0.807346
0.810950
0.830339
0.809133
0.820405

0.787289
0.775102
0.782860
0.797351
0.793850
0.796967
0.790797
0.777719
0.785772
0.835374
0.814817
0.825573
0.817187
0.811079
0.814930
0.836195
0.817553
0.826965

0.789372
0.776568
0.784425
0.798632
0.794985
0.798004
0.792301
0.779089
0.787755
0.837657
0.817886
0.827790
0.818478
0.812585
0.816218
0.839295
0.820151
0.829158

0.791175 0.795697
0.779297 0.785864
0.787201 0.791895
0.799859 0.802856
0.796120 0.799529
0.799295 0.802379
0.794169 0.801043
0.781518 0.788808
0.790177 0.797004
0.840556 0.847745
0.820069 0.826248
0.831154 0.838768
0.819500 0.823397
0.813559 0.816851
0.817498 0.820646
0.842651 0.849436
0.822576 0.828705
0.832840 0.841223
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Cuadro A3: Tabla Componente uno de

la diagonal, Matriz de Confusion.

Modelo balanceo penalidad y X mean std min 25% 50 % 75 % max
KNN  None None ydeudor opcionl 0.997270 0.000693 0.995417 0.996851 0.997252 0.997772 0.998819
KNN  None None ydeudor opcion2 0.997441 0.000702 0.995938 0.996989 0.997506 0.997903 0.998952
KNN  None None ydeudor opciond 0.997293 0.000814 0.995023 0.996725 0.997384 0.997904 0.998688
KNN  None None yimpuntual opcionl 0.690000 0.007750 0.670855 0.685994 0.690132 0.695322 0.706845
KNN  None None yimpuntual opcion2 0.688057 0.007966 0.672103 0.682896 0.688801 0.693902 0.705058
KNN  None None yimpuntual opciond 0.689231 0.008397 0.666585 0.684048 0.689059 0.694634 0.712587
KNN  None None yrecuperacionbaja opcionl 0.997546 0.000630 0.996073 0.997129 0.997515 0.997915 0.998826
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion2 0.997796 0.000653 0.995956 0.997391 0.997777 0.998204 0.999214
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion3 0.997603 0.000739 0.995564 0.997125 0.997647 0.998168 0.998954
LDA  None None ydeudor opcionl 0.999988 0.000038 0.999868 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LDA  None None ydeudor opcion2 0.999990 0.000036 0.999868 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LDA  None None ydeudor opcion3 1.000000 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LDA None None yimpuntual opcionl 0.623638 0.006356 0.607527 0.619432 0.623984 0.627325 0.646192
LDA  None None yimpuntual opcion2 0.622554 0.006281 0.605816 0.618167 0.623083 0.626548 0.644944
LDA None None yimpuntual opciond 0.618866 0.006366 0.603372 0.615068 0.619253 0.622342 0.641448
LDA None None yrecuperacionbaja opcionl 0.999979 0.000048 0.999869 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LDA None None yrecuperacionbaja opcion2 0.999983 0.000044 0.999869 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LDA  None None yrecuperacionbaja opciond 0.999993 0.000029 0.999869 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LOGIT None None ydeudor opcionl 1.000000 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LOGIT None None ydeudor opcion2 1.000000 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LOGIT None None ydeudor opciond 1.000000 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LOGIT None None yimpuntual opcionl 0.626274 0.006702 0.608993 0.621803 0.626505 0.630125 0.652185
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LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced

balanced

None
None
None
None
None
12
12
12
12
12
12
12
12
12
None
None
None
None
None
None
None
None
None
12
12

yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl

opcion2

0.625294
0.617232
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
0.626269
0.625296
0.617219
1.000000
1.000000
1.000000
0.608393
0.599768
0.601832
0.627980
0.626805
0.618178
0.612085
0.603739
0.603842
0.608362
0.599770

0.006516
0.006393
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.006693
0.006528
0.006397
0.000000
0.000000
0.000000
0.007842
0.007879
0.007912
0.006706
0.006682
0.006345
0.008084
0.008039
0.008017
0.007900
0.007879

0.607771
0.602639
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
0.608993
0.607771
0.602395
1.000000
1.000000
1.000000
0.589488
0.579106
0.583706
0.610215
0.609238
0.604350
0.593448
0.583628
0.585069
0.589225
0.579106

0.621062
0.613678
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
0.621638
0.621062
0.613714
1.000000
1.000000
1.000000
0.603331
0.594272
0.596555
0.623848
0.622561
0.614627
0.606643
0.599101
0.598180
0.602915
0.594211

0.625585
0.617449
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
0.626505
0.625585
0.617338
1.000000
1.000000
1.000000
0.607911
0.599095
0.600973
0.627998
0.627458
0.618332
0.612410
0.602672
0.604045
0.608041
0.598979

0.628556
0.621122
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
0.630125
0.628556
0.621122
1.000000
1.000000
1.000000
0.613282
0.604990
0.606671
0.632026
0.630175
0.621563
0.616830
0.608009
0.608613
0.613270
0.604828

0.649938
0.639451
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
0.651935
0.650187
0.639451
1.000000
1.000000
1.000000
0.628508
0.622243
0.621590
0.652934
0.651935
0.640200
0.631930
0.621904
0.622335
0.628639
0.622112

GIT



LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

12

12

12

12

12

12

12

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2
yrecuperacionbaja opcion3
ydeudor opcionl
ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2
yrecuperacionbaja opcion3
ydeudor opcionl
ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3

yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2

yrecuperacionbaja opcion3

0.601792
0.627955
0.626808
0.618166
0.612024
0.603727
0.603838
0.995038
0.995711
0.995109
0.198051
0.121297
0.735157
0.993488
0.994841
0.994530
0.999986
0.999999
0.999974
0.668518
0.666041
0.658207
0.999991
0.999999
0.999975

0.007977
0.006701
0.006671
0.006350
0.008094
0.008064
0.008050
0.004072
0.003669
0.004138
0.080012
0.010113
0.100652
0.004844
0.003707
0.004261
0.000041
0.000013
0.000056
0.012036
0.012233
0.012270
0.000034
0.000013
0.000052

0.583574
0.610215
0.609238
0.604350
0.593318
0.583890
0.585069
0.983322
0.986797
0.983892
0.122721
0.101079
0.355727
0.979316
0.986562
0.982909
0.999868
0.999869
0.999738
0.630083
0.631553
0.632288
0.999869
0.999869
0.999869

0.596328
0.623848
0.622561
0.614627
0.606635
0.599187
0.597989
0.992572
0.992619
0.992076
0.142242
0.113944
0.687086
0.989893
0.991471
0.991782
1.000000
1.000000
1.000000
0.663614
0.659264
0.650003
1.000000
1.000000
1.000000

0.600866
0.627998
0.627456
0.618209
0.612299
0.602889
0.604046
0.996456
0.996401
0.996596
0.165355
0.120737
0.765721
0.994898
0.995881
0.995753
1.000000
1.000000
1.000000
0.669355
0.667041
0.658752
1.000000
1.000000
1.000000

0.606346
0.632026
0.630113
0.621563
0.616958
0.608376
0.609177
0.997709
0.998982
0.998196
0.222540
0.127010
0.811647
0.996727
0.997771
0.997159
1.000000
1.000000
1.000000
0.675928
0.673812
0.666106
1.000000
1.000000
1.000000

0.621981
0.652934
0.651935
0.640200
0.631930
0.621945
0.622335
1.000000
1.000000
1.000000
0.481303
0.163329
0.879056
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
0.697714
0.692385
0.688140
1.000000
1.000000
1.000000
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RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None

None

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2

opcion3

0.681335
0.669272
0.671567
0.673188
0.670543
0.663978
0.680759
0.667170
0.674115
1.000000
1.000000
1.000000
0.662763
0.662680
0.660981
0.999999
1.000000
0.999999

0.010823
0.011679
0.010473
0.011338
0.011676
0.011810
0.010600
0.011355
0.010640
0.000000
0.000000
0.000000
0.008999
0.008791
0.009043
0.000013
0.000000
0.000013

0.650111
0.636090
0.648267
0.634248
0.633758
0.636943
0.652923
0.641160
0.647443
1.000000
1.000000
1.000000
0.640762
0.642229
0.638988
0.999869
1.000000
0.999870

0.675193
0.662455
0.665232
0.668077
0.663368
0.656143
0.672985
0.658828
0.667483
1.000000
1.000000
1.000000
0.657597
0.657755
0.656210
1.000000
1.000000
1.000000

0.680483
0.669645
0.672563
0.674405
0.672678
0.664029
0.681006
0.666514
0.674226
1.000000
1.000000
1.000000
0.663679
0.662308
0.660819
1.000000
1.000000
1.000000

0.688833
0.677541
0.677288
0.679040
0.676868
0.670636
0.687456
0.674739
0.680554
1.000000
1.000000
1.000000
0.666872
0.666831
0.665348
1.000000
1.000000
1.000000

0.704716
0.696906
0.704190
0.700632
0.699660
0.697878
0.704439
0.691628
0.703704
1.000000
1.000000
1.000000
0.694382
0.695131
0.691635
1.000000
1.000000
1.000000
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Cuadro A4: Tabla Componente dos de la diagonal, Matriz de Confusion.

Modelo balanceo penalidad y X mean std min 25% 50 % 75 % max
KNN  None None ydeudor opcionl 0.007506 0.003297 0.000000 0.005275 0.007086 0.010118 0.015762
KNN  None None ydeudor opcion2 0.004456 0.002455 0.000000 0.003398 0.003676 0.005698 0.010753
KNN  None None ydeudor opcion3d 0.005386 0.002549 0.000000 0.003513 0.005137 0.006885 0.012153
KNN  None None yimpuntual opcionl 0.379307 0.007439 0.362424 0.374737 0.379479 0.384415 0.395142
KNN  None None yimpuntual opcion2 0.374425 0.009114 0.352528 0.368036 0.373640 0.380113 0.397713
KNN  None None yimpuntual opciond 0.377169 0.007364 0.362806 0.372292 0.376683 0.382529 0.396991
KNN  None None yrecuperacionbaja opcionl 0.006646 0.003172 0.000000 0.003790 0.007080 0.009042 0.014388
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion2 0.004458 0.002460 0.000000 0.003518 0.003728 0.005558 0.011215
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion3 0.004991 0.002449 0.000000 0.003541 0.005226 0.007121 0.011152
LDA  None None ydeudor opcionl 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LDA  None None ydeudor opcion2 0.000155 0.000495 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.001802
LDA  None None ydeudor opcion3 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LDA  None None yimpuntual opcionl 0.794201 0.005330 0.780552 0.790837 0.794370 0.798149 0.805970
LDA  None None yimpuntual opcion2 0.794942 0.005434 0.781513 0.791508 0.795045 0.798533 0.807174
LDA None None yimpuntual opciond 0.796173 0.005555 0.781513 0.792211 0.796337 0.800305 0.808618
LDA None None yrecuperacionbaja opcionl 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LDA None None yrecuperacionbaja opcion2 0.000178 0.000538 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.001880
LDA  None None yrecuperacionbaja opciond 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LOGIT None None ydeudor opcionl 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LOGIT None None ydeudor opcion2 0.000018 0.000179 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.001789
LOGIT None None ydeudor opciond 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LOGIT None None yimpuntual opcionl 0.792140 0.005356 0.777514 0.788487 0.792199 0.795688 0.804285
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LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced

balanced

None
None
None
None
None
12
12
12
12
12
12
12
12
12
None
None
None
None
None
None
None
None
None
12
12

yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl

opcion2

0.793118
0.796833
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000018
0.000000
0.792152
0.793110
0.796836
0.000000
0.000000
0.000000
0.697648
0.706706
0.706504
0.790523
0.791532
0.796079
0.693349
0.703157
0.703956
0.697770
0.706707

0.005357
0.005488
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000179
0.000000
0.005360
0.005353
0.005498
0.000000
0.000000
0.000000
0.018118
0.017405
0.019065
0.005407
0.005359
0.005468
0.017706
0.018113
0.018922
0.018159
0.017346

0.779653
0.781273
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.777514
0.779653
0.781273
0.000000
0.000000
0.000000
0.645796
0.669052
0.642218
0.775374
0.778464
0.780792
0.642857
0.654122
0.648496
0.645796
0.669052

0.790365
0.792523
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.788627
0.790365
0.792523
0.000000
0.000000
0.000000
0.685927
0.692254
0.694257
0.787047
0.788575
0.791769
0.681416
0.690829
0.690443
0.685927
0.692711

0.793182
0.796927
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.792199
0.793182
0.796927
0.000000
0.000000
0.000000
0.698490
0.708034
0.706038
0.790648
0.791627
0.796231
0.694781
0.706364
0.703541
0.698714
0.707311

0.796939
0.801178
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.795749
0.796939
0.801178
0.000000
0.000000
0.000000
0.709471
0.719220
0.720085
0.794453
0.795589
0.800000
0.705987
0.715500
0.718034
0.709471
0.718921

0.805007
0.808377
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.001789
0.000000
0.804285
0.805007
0.808618
0.000000
0.000000
0.000000
0.737113
0.756803
0.753401
0.803322
0.803804
0.807656
0.725777
0.738574
0.751371
0.737113
0.756803
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LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

12

12

12

12

12

12

12

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2
yrecuperacionbaja opcion3
ydeudor opcionl
ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3
yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2
yrecuperacionbaja opcion3
ydeudor opcionl
ydeudor opcion2
ydeudor opcion3
yimpuntual opcionl
yimpuntual opcion2
yimpuntual opcion3

yrecuperacionbaja opcionl
yrecuperacionbaja opcion2

yrecuperacionbaja opcion3

0.706592
0.790504
0.791546
0.796072
0.693387
0.703195
0.704046
0.002641
0.003800
0.002471
0.875032
0.923753
0.385897
0.004836
0.005543
0.003229
0.000000
0.000000
0.000000
0.769262
0.771966
0.779220
0.000000
0.000000
0.000000

0.018916
0.005406
0.005377
0.005472
0.017786
0.018286
0.018863
0.002742
0.003205
0.002753
0.046072
0.007213
0.128061
0.004326
0.003665
0.003088
0.000000
0.000000
0.000000
0.010843
0.011098
0.011646
0.000000
0.000000
0.000000

0.642218
0.775137
0.778464
0.780792
0.642857
0.654122
0.648496
0.000000
0.000000
0.000000
0.679310
0.904556
0.186125
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.743104
0.747421
0.743584
0.000000
0.000000
0.000000

0.694704
0.787047
0.788575
0.791769
0.682518
0.690829
0.690443
0.000000
0.000000
0.000000
0.868057
0.918626
0.290182
0.001791
0.003077
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.761556
0.763311
0.772304
0.000000
0.000000
0.000000

0.706280
0.790648
0.791627
0.796231
0.695064
0.706364
0.703796
0.001747
0.003490
0.001738
0.890378
0.924322
0.343162
0.003683
0.005401
0.001927
0.000000
0.000000
0.000000
0.768834
0.771446
0.779561
0.000000
0.000000
0.000000

0.720085
0.794453
0.795656
0.799964
0.706043
0.715500
0.718034
0.003565
0.005759
0.003475
0.904082
0.927602
0.464024
0.007181
0.008673
0.005229
0.000000
0.000000
0.000000
0.776258
0.780143
0.786709
0.000000
0.000000
0.000000

0.753401
0.803322
0.803804
0.807656
0.725777
0.738574
0.751371
0.009509
0.010545
0.012132
0.928832
0.941247
0.791493
0.025097
0.019305
0.013645
0.000000
0.000000
0.000000
0.795102
0.797397
0.808128
0.000000
0.000000
0.000000
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RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None

None

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja
ydeudor

ydeudor

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual
yimpuntual
yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2

opcion3

0.616579
0.634476
0.629389
0.764923
0.767515
0.773832
0.618713
0.634985
0.627781
0.000000
0.000000
0.000000
0.776880
0.776804
0.778525
0.000000
0.000000
0.000000

0.020876
0.021334
0.020753
0.010357
0.010594
0.011352
0.020332
0.022598
0.020472
0.000000
0.000000
0.000000
0.007857
0.007983
0.007891
0.000000
0.000000
0.000000

0.571186
0.579737
0.581614
0.741425
0.743104
0.739746
0.573451
0.578761
0.571429
0.000000
0.000000
0.000000
0.757496
0.758455
0.753178
0.000000
0.000000
0.000000

0.603481
0.616927
0.616705
0.757510
0.759521
0.765903
0.604410
0.619163
0.613084
0.000000
0.000000
0.000000
0.772239
0.771856
0.773237
0.000000
0.000000
0.000000

0.617970
0.632277
0.627942
0.764607
0.767281
0.773675
0.617197
0.635053
0.629277
0.000000
0.000000
0.000000
0.777331
0.777288
0.778513
0.000000
0.000000
0.000000

0.630329 0.668367
0.651714 0.692177
0.645356 0.685374
0.770507 0.791012
0.774566 0.793959
0.781416 0.798216
0.632341 0.670232
0.650000 0.693405
0.641003 0.676525
0.000000 0.000000
0.000000 0.000000
0.000000 0.000000
0.782593 0.794841
0.781955 0.795074
0.783445 0.798497
0.000000 0.000000
0.000000 0.000000
0.000000 0.000000
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Cuadro A5: Tabla Métrica Kologorov Smirnov.

Modelo balanceo penalidad y X mean std  min 25%  50% 5%  max
KNN  None None ydeudor opcionl 0.084416 0.016493 0.0427 0.074425 0.08520 0.095900 0.1216
KNN  None None ydeudor opcion2 0.076355 0.017420 0.0409 0.064750 0.07630 0.087050 0.1268
KNN  None None ydeudor opciond 0.092956 0.017670 0.0526 0.079650 0.09330 0.104425 0.1392
KNN  None None yimpuntual opcionl 0.078391 0.009079 0.0596 0.072875 0.07715 0.083875 0.1028
KNN  None None yimpuntual opcion2 0.074889 0.008675 0.0518 0.068750 0.07360 0.081400 0.1003
KNN  None None yimpuntual opciond 0.079053 0.009446 0.0569 0.073450 0.07970 0.085600 0.1007
KNN  None None yrecuperacionbaja opcionl 0.083340 0.017584 0.0426 0.070925 0.08550 0.093675 0.1283
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion2 0.076105 0.017703 0.0398 0.064550 0.07755 0.087225 0.1223
KNN  None None yrecuperacionbaja opcion3 0.093692 0.017291 0.0532 0.083950 0.09205 0.104700 0.1320
LDA  None None ydeudor opcionl 0.313741 0.015966 0.2777 0.302750 0.31455 0.324850 0.3562
LDA  None None ydeudor opcion2 0.315934 0.015556 0.2824 0.305575 0.31675 0.327825 0.3590
LDA None None ydeudor opcion3 0.317464 0.016426 0.2709 0.306950 0.31610 0.329800 0.3554
LDA  None None yimpuntual opcionl 0.421671 0.007997 0.4003 0.417550 0.42175 0.426625 0.4389
LDA  None None yimpuntual opcion2 0.421140 0.007932 0.4013 0.416100 0.42160 0.426050 0.4384
LDA None None yimpuntual opciond 0.417587 0.007921 0.3960 0.412925 0.41810 0.422700 0.4354
LDA None None yrecuperacionbaja opcionl 0.312717 0.016179 0.2758 0.301175 0.31350 0.325775 0.3447
LDA None None yrecuperacionbaja opcion2 0.315827 0.015208 0.2792 0.306375 0.31815 0.326200 0.3506
LDA None None yrecuperacionbaja opcion3 0.317189 0.016781 0.2709 0.304150 0.31990 0.328700 0.3491
LOGIT None None ydeudor opcionl 0.318150 0.016396 0.2792 0.306650 0.31770 0.329500 0.3540
LOGIT None None ydeudor opcion2 0.317666 0.015679 0.2831 0.305150 0.31780 0.330050 0.3535
LOGIT None None ydeudor opcion3d 0.318262 0.016575 0.2799 0.306400 0.31820 0.328550 0.3554
LOGIT None None yimpuntual opcionl 0.421816 0.007878 0.4017 0.417275 0.42215 0.426625 0.4400
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LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced

balanced

None
None
None
None
None
12
12
12
12
12
12
12
12
12
None
None
None
None
None
None
None
None
None
12
12

yimpuntual

yimpuntual

yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

ydeudor
ydeudor
ydeudor
yimpuntual
yimpuntual

yimpuntual

yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

ydeudor
ydeudor
ydeudor
yimpuntual
yimpuntual

yimpuntual

yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

ydeudor
ydeudor

opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl

opcion2

0.421532
0.416766
0.316724
0.317153
0.317241
0.318136
0.317735
0.318224
0.421812
0.421530
0.416783
0.316763
0.317172
0.317246
0.317248
0.318649
0.318413
0.421819
0.421528
0.416780
0.317659
0.319576
0.317769
0.317282
0.318627

0.007945
0.007944
0.016585
0.015701
0.016861
0.016379
0.015694
0.016537
0.007859
0.007936
0.007943
0.016628
0.015791
0.016829
0.015616
0.015124
0.016189
0.007853
0.007947
0.007936
0.016690
0.015843
0.016380
0.015639
0.015104

0.4014
0.3954
0.2751
0.2748
0.2728
0.2794
0.2831
0.2795
0.4019
0.4014
0.3954
0.2755
0.2749
0.2724
0.2715
0.2826
0.2740
0.4017
0.4016
0.3952
0.2715
0.2822
0.2721
0.2716
0.2825

0.416450
0.411575
0.303900
0.307225
0.304650
0.306300
0.304950
0.306825
0.417275
0.416450
0.411600
0.304025
0.306875
0.304650
0.305475
0.307050
0.307450
0.417275
0.416300
0.411775
0.306400
0.310000
0.306300
0.305300
0.306950

0.42195
0.41660
0.31745
0.31785
0.31815
0.31780
0.31775
0.31810
0.42215
0.42195
0.41665
0.31740
0.31810
0.31800
0.31835
0.31905
0.31870
0.42210
0.42195
0.41675
0.31840
0.32190
0.31930
0.31850
0.31915

0.426550
0.422000
0.328425
0.328775
0.329050
0.329375
0.330125
0.328350
0.426625
0.426500
0.422025
0.328425
0.329225
0.329150
0.327300
0.328300
0.328150
0.426625
0.426500
0.422125
0.330150
0.330200
0.329650
0.327300
0.328400

0.4394
0.4342
0.3472
0.3518
0.3523
0.3542
0.3532
0.3556
0.4400
0.4394
0.4342
0.3471
0.3524
0.3521
0.3580
0.3569
0.3566
0.4397
0.4394
0.4342
0.3553
0.3551
0.3513
0.3566
0.3571

€cl



LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
LOGIT
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
NB
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

12

12

12

12

12

12

12

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor
yimpuntual
yimpuntual

yimpuntual

yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

ydeudor
ydeudor
ydeudor
yimpuntual
yimpuntual

yimpuntual

yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

ydeudor
ydeudor
ydeudor
yimpuntual
yimpuntual

yimpuntual

opciond
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2

opciond

yrecuperacionbaja opcionl

yrecuperacionbaja opcion2

yrecuperacionbaja opcion3

0.318406
0.421798
0.421527
0.416791
0.317673
0.319581
0.317788
0.194154
0.237967
0.194893
0.170492
0.256555
0.175618
0.197833
0.236411
0.197440
0.313412
0.316227
0.315400
0.442142
0.442569
0.442140
0.314514
0.315545
0.316627

0.016139
0.007839
0.007946
0.007934
0.016751
0.015831
0.016382
0.020504
0.019671
0.021811
0.011637
0.011898
0.012047
0.021695
0.020403
0.021746
0.016489
0.016502
0.015960
0.008753
0.008703
0.008530
0.016458
0.016462
0.015970

0.2740
0.4017
0.4016
0.3952
0.2714
0.2822
0.2717
0.1453
0.1852
0.1425
0.1411
0.2245
0.1455
0.1510
0.1793
0.1441
0.2816
0.2805
0.2810
0.4208
0.4214
0.4175
0.2786
0.2773
0.2840

0.307775
0.417275
0.416450
0.411775
0.307125
0.310050
0.306175
0.183450
0.225600
0.180900
0.163050
0.250000
0.167650
0.184325
0.222400
0.184150
0.300450
0.304050
0.306025
0.437100
0.438175
0.438075
0.301825
0.302400
0.304775

0.31840
0.42210
0.42195
0.41675
0.31820
0.32175
0.31920
0.19395
0.23700
0.19650
0.16995
0.25570
0.17590
0.19660
0.23675
0.19640
0.31325
0.31485
0.31405
0.44280
0.44315
0.44240
0.31625
0.31545
0.31715

0.328475
0.426625
0.426425
0.422050
0.330575
0.330125
0.329825
0.205650
0.250575
0.211625
0.178000
0.264650
0.184100
0.213525
0.249425
0.212425
0.323650
0.327400
0.327000
0.447200
0.447200
0.447375
0.324975
0.326500
0.326850

0.3575
0.4400
0.4396
0.4342
0.3553
0.3553
0.3512
0.2363
0.2814
0.2483
0.2059
0.2904
0.2084
0.2418
0.2865
0.2515
0.3711
0.3655
0.3713
0.4632
0.4653
0.4611
0.3587
0.3540
0.3576
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RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
RF
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB
XGB

balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
balanced
None
None
None
None
None
None
None
None

None

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

None

ydeudor
ydeudor
ydeudor
yimpuntual
yimpuntual

yimpuntual

yrecuperacionbaja
yrecuperacionbaja

yrecuperacionbaja

ydeudor
ydeudor
ydeudor
yimpuntual
yimpuntual

yimpuntual

opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2
opciond
opcionl
opcion2
opcion3
opcionl
opcion2

opciond

yrecuperacionbaja opcionl

yrecuperacionbaja opcion2

yrecuperacionbaja opcion3

0.313411
0.315101
0.314535
0.442108
0.442531
0.442214
0.313847
0.314514
0.314977
0.313298
0.316078
0.310695
0.443036
0.443554
0.442714
0.312701
0.315027
0.311928

0.015303
0.015935
0.015799
0.008823
0.008628
0.008460
0.015172
0.015244
0.015685
0.016374
0.016933
0.016040
0.009313
0.008781
0.008774
0.016030
0.016284
0.016574

0.2831
0.2787
0.2789
0.4195
0.4214
0.4170
0.2792
0.2810
0.2770
0.2804
0.2689
0.2795
0.4178
0.4203
0.4171
0.2754
0.2688
0.2741

0.300750
0.304600
0.301850
0.436375
0.438050
0.438075
0.302225
0.302500
0.302550
0.300700
0.306150
0.300400
0.438425
0.438925
0.438125
0.300100
0.306375
0.301925

0.31405
0.31555
0.31480
0.44275
0.44300
0.44245
0.31410
0.31415
0.31385
0.31410
0.31840
0.31065
0.44325
0.44330
0.44200
0.31315
0.31550
0.31070

0.323525
0.326075
0.323850
0.447575
0.446825
0.447575
0.325925
0.327100
0.327050
0.323025
0.324275
0.322025
0.448475
0.449350
0.448050
0.322400
0.325225
0.322300

0.3473
0.3550
0.3546
0.4634
0.4653
0.4608
0.3410
0.3511
0.3499
0.3543
0.3601
0.3539
0.4640
0.4667
0.4618
0.3516
0.3603
0.3528
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Apéndice B

Codigos para la generacion de tablas y

graficas

B.1. (Cédigos para el entrenamiento y prueba

de los modelos de clasificacion.

A continuacion se muestra el cédigo de Python utilizado para hacer el entrenamiento y prueba de los

modelos de clasificacion utilizados.

#Se hace el siguiente experimento:

#1

#2

#3

74

Se ajustan wvarios modelos de aprendizaje: KNN, NB, LDA, SVM, LOGIT, RF,
XGB

Para cada modelo se experimenta con tres wvariables a explicar:
yimpuntual , yrecuperacionbaja, ydeudor.

Para cada modelo y para cada vartable <y> se experimenta con subgrupos
de variables explicativas <z>

Se calcula para cada combinacion el desempeno con AUC, KS, y matriz

de confusion.

#5 Se hace un preprocesamiento y un de ajuste en los modelos.

#% %

LA KA KA KKK A KK KA A KA A KA KKK A KA A KK A K KA A KA A KA KK KA A KKK A A KA KK KA
#LIBRERIAS

#******************************>l<*********************************************

126
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#Cargar paquetes

import pandas as pd

import numpy as np

#import itertools

import matplotlib.pyplot as plt

import scorecardpy as sc

from pickle import dump, load

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.discriminant analysis import LinearDiscriminantAnalysis
from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.svm import LinearSVC

from sklearn.feature selection import SelectKBest, chi2

from sklearn import metrics

from time import time, strftime

G A KA AK KA AT F A F A F A A A F A A FAKFFAKF A A A FAKFAFAKF
#SECCION PRELIMINARES

LA KA KK KKK KA KKK KA F A KKK KKK KK KKK KKK KA KKK AF A KK KK KKK KKK KKK KA KA A KA
lista balanceo=[None, 'balanced ']

lista penalidad=[None, "11"',"'12 "]
#Lista de modelos a reportar desempeno
lista _modelNames = ['KNN', 'NB','LDA', 'LinearSVCDual','LinearSVCPrimal',

'LOGIT' , 'RF', 'XGB']

#FEligiendo columnas X y columnas Y

lista variables y=['yimpuntual','yrecuperacionbaja','ydeudor']

#todas las wvariables x disponibles

opcion_1=["loan amount", 'number of payments',"interest rate", 6 "tx found",
"max amount" ,"activity age days","estimated monthly income" ,f"average balance"
"min _balance" ,"max balance" ,"loan number" ,"gender", 'cocienteingresodeuda',

'edadl','edad2', 'edad3', 'edad4', 'edad5']
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#variables del individuo, caracteristicas del credito.

opcion 2= ["loan amount", 'number of payments' |,
n; n n Lp— n
interest rate" "activity age days",
"estimated monthly income"  "average balance" "loan number" ,"gender",
"cocienteingresodeuda' |, 'edadl', 'edad2', 'edad3']

#variables de caracteristicas del credito, y cuentas.

opcion 3= ["loan amount", 'number of payments' , "interest rate",
'tx found', 'max amount', "activity age days",
"average balance",'min balance',

'max_balance', "loan number"]

#Lista de modelos a entrenar

seleccionX = []

seleccionX .append (( 'opcionl', opcion 1))
seleccionX .append (( 'opcion2', opcion_ 2))
seleccionX .append (( 'opcion3 ', opcion_ 3))
N=100

num _repeticiones=range(0,N 1)
A kKA A KK A AT AA K KA A KKK A KK A K KA A KKK A A KA K KA A KKK A KK A KK KA A KKK A
#SECCION DATOS
LKA A KA KK KKK A KKK KR KKK KK A KKK KKK KKK KK KKK KK KK A KKK KKK KKK KKK KKK KK
#% %Dividir los datos en conjuntos de entremamiento y prueba (70% — 30%)
#Cargar datos
data=pd.read csv('informacionFinalcolSelectas.csv')
train ratio = 0.7
LA KA KKK A KKK A AT A A KKK AA KKK A KK A KKK KKK A KK A KK KA KA A KA KK KA A KKK
#SECCION DE FUNCIONES
LKA KKK KA KA K KKK KR KKK K KR KKK KA KKK AR KKK KK R KKK K KR KKK KKK A KKK KKK KKK KK
#% %
def funcionEntrenamiento(par i,par train data,par x columns,par yname,
par_opcion ,par models,par balanceo ,par penalidad ,par prefix ,par suffix):
X _train = par train_ data[par x_ columns]
y _col=[par yname|

y _train = par_ train_data[y_col]

#Entrenando los modelos

for name, model in par_ models:
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inicio = time ()

print ({ '\n_Entrenando_el_modelo: _{name},_repeticion:_{par i},_
seleccionY : _{par_yname},_seleccionX:_{par_ opcion},_
weight—class:_{par_ balanceo},penalidad:_{par penalidad}"')

y _train_flat = y_train.values.ravel () # Aplana y_train para
convertirlo en un array 1D

model. fit (x_train,y train_flat)

dump(model, open(f'modelos/{par_ prefix} {par i} {name}

HHHHHHHH {par_yname} {par opcion} {par balanceo} {par penalidad}
uuuuuuuu {par_suffix}.pkl', 'wb'))
tiempo final=time() — inicio

print ({'{name}:_el_entrenamiento_duro_{tiempo final}_segundos')

def funcionReportarDesempenio(par i,par train data,par test data,
par _x_columns,par_ y _ col,par yname,par_ opcion,par models,par balanceo,

par penalidad ,par prefix ,par_ suffix ,par_a,par_b,par umbral):

X _train = par_ train_data[par_ x_columns]
y_train= par train data[par y col].values.ravel() # Aplana y_train
para convertirlo en un array 1D
X _test = par_ test data[par_ x_columns]
y_test = par test data[par y col].values.ravel() # Aplana y_train para
convertirlo en un array 1D
lista reporte=|]
#Generar metricas a reportar
for name in par models:
#Cargando el modelo
model = load (open(f'modelos/{par prefix} {par i} {name}
uuuuuuuu _{par_yname} {par opcion} {par balanceo} {par penalidad}
uuuuuuuu {par_suffix}.pkl', 'rb'))
#Calculo de AUC
if (not name in ["LinearSVCDual",'LinearSVCPrimal']) :
#Haciendo predicciones de probabilidades y clases

probest test model. predict proba(x_test)

probest train = model.predict proba(x_train)
y _predict test=np.where(probest test[:,1] >par umbral,1,0)
AUC _test=metrics.roc_auc_score(y test, probest test[:, 1])

AUC _train=metrics.roc_auc_score(y train, probest train|[:, 1])

if (name in ["LinearSVCDual",'LinearSVCPrimal']) :
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AUC_test=—1
AUC _train=1
y _predict test=model. predict (x_test)
ks test=1
if ((AUC_ test>=par a and AUC_test<=par b) or name in
["LinearSVCDual" , 'LinearSVCPrimal ' |) :
"1y f name=="KNN":
#Seleccionar las mejores caracteristicas wutilizando
chi—cuadrado

selector

SelectKBest (score_func=chi2, k=5) #
Seleccionar las 5 mejores caracteristicas
print(selector)
elif name=="RF":

coefficients = model. feature importances

feature coefficient _mapping

coefficients))

= dict(zip (z_columns,
print("\n Coeficientes que indican la importancia de las

caracteristicas de mayor a menor:")

diccionario _ordenado =
dict (sorted (feature coefficient mapping.items (),
key=lambda item: item[1], reverse=True))

print (dict(itertools.islice (diccionario_ordenado.items(),

4)))

elif name in ["LOGIT","LDA",'LinearSVCDual', 'LinearSVCPrimal ']:
coefficients = model.coef [0]
feature coefficient mapping

coefficients))

dict (zip (z_ columns,

print ("\n Coeficientes que indican la importancia de las
caracteristicas de mayor a menor:")

diccionario ordenado =
dict(sorted(feature coefficient mapping.items (),
key=lambda item: item[1], reverse=True))

print (dict(itertools.islice (diccionario_ordenado.items(),

4)))

print ("\n

print ("

//)

H)
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print (f"ID: MODELO: {name}, VARIABLE OBJETIVO:{var_ obj},
VARIABLES INPUT:{par_opcion}, weight—class:{par_balanceo},
penalidad:{par_penalidad}")

print (f"\n AUC TRAIN:{AUC train}, AUC TEST:{AUC test}")

print(” /r)

I

#print (f'\n Parametros {model.get params}')

if (not name in ["LinearSVCDual",'LinearSVCPrimal']) :
#sc.perf eva(y_train, probest train[:, 1], title = "train")
ks test=sc.perf eva(y_test, probest test[:, 1], title =

"test",show_plot=False)[ 'KS']|

print (ks test)
#KS
#plot ks statistic(y_test,probest test, figsize=(10,4))
#ROC
#plot_roc(y_test,probest test,plot _micro=False,plot macro=False,
figsize =(10,4))

# Matriz de confusion mormalizada

cm = metrics.confusion matrix(y_test, y predict test,
normalize="true")

lista_reporte.append ((f'{name}',f'{i}"',f'{par yname}',

f'{par_ opcion}', f'{par balanceo}',f'{par penalidad}',

AUC _train,AUC_test, ks test,cm[0,0],cm[1,1]))

#disp=metrics. ConfusionMatrizDisplay (confusion _matriz=cm)

#disp.plot()

#plt.show()

return(lista reporte)

#****************************************************************************

LK KA A KA KKK AF KA KKK KA A KKK KA A A A AR K KA A KA AR KKK A AR KKK A
#MAIN
LA KKK AA KKK KKK AA KKK KKK AA KK KKK A KT KKK A K IR KKK KA A
#% Biclo principal de entremamiento
lista reporte =|]
for i in num repeticiones:

print ("\n")

print (strftime ("%"))
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inicio = time ()
train _data = data.sample(frac=train_ ratio) # 70% para entrenamiento
test data = data.drop(train_ data.index) # El resto (30%) para prueba
for opcionx, x_columns in seleccionX:
for var obj in lista variables y:
for ppenalizacion in lista penalidad:
for pbalanceo in lista balanceo:
#Lista de modelos a entrenar
modelsFull = []
if (pbalanceo=—None and ppenalizacion—None) :
modelsFull .append (( '"KNN',
KNeighborsClassifier (n_jobs=—1,n neighbors=4)))
modelsFull.append (( 'NB', GaussianNB()))
#Posiblemente no haga sentido utilizar este
modelo ya que las wvariables deben ser
categoricas
modelsFull.append (( 'LDA",
LinearDiscriminantAnalysis(solver="svd')))
if (pbalanceo in [ 'balanced',None| and
ppenalizacion=—None) :
modelsFull.append (( 'RF',
RandomForestClassifier (bootstrap=False ,
random state=56,n jobs=—1,
n_estimators=500,
class _weight = pbalanceo ,max_depth=6)))
if (pbalanceo=—None and ppenalizacion—None) :
modelsFull . append (( 'XGB',
XGBClassifier (random state=56, n_jobs=—1,
n_estimators=300,max_depth=6,learning rate=.01)))
if (ppenalizacion in ['l12' None| and pbalanceo in
[ 'balanced ' ,None]) :
modelsFull .append (( 'LOGIT ',
LogisticRegression (random state=56, n_jobs=—1,
tol=le—3,max iter=90000,
solver="newton—cg',class weight=pbalanceo ,
penalty=ppenalizacion)))
if (pbalanceo in [None, 'balanced'] and ppenalizacion in

(117,112 1]):
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#Disminuye en calidad seleccionar dual=True y no
mejora con class—weight="balanced '. Costo alto
de computo.

#modelsFull. append (('LinearSVCDual ',

LinearSVC (random_ state=56,
tol=1le—4,max_iter=60000,
dual=True, class _weight=pbalanceo ,
penalty=ppenalizacion)))

#Mejora con class—weight="balanced ' para ydeudor,
yrecuperacionbaja .

modelsFull.append (( 'LinearSVCPrimal ',

LinearSVC (random state=>56,
tol=le—5,max_iter=10000,
dual=False ,class weight=pbalanceo ,
penalty=ppenalizacion)))
funcionEntrenamiento (par_ i=i,par train data=train data,
par_x_columns=x_ columns,par yname=var_obj,
par_opcion=opcionx ,par_ models=modelsFull ,
par _balanceo=pbalanceo ,par penalidad=ppenalizacion ,
par prefix='01",par_suffix="'rondal")
fin = time ()
tiempoF=fin—inicio
#261 segundos sin lsvcDual en laptop—workstation

print ("\n ")

print (" "
print (f 'El_tiempo_del_ciclo_{i}_de_entrenamiento_fue_{tiempoF}_
segundos ")

print ( n n )

print ( n " )

#Ciclo {i} del reporte de desempeno
#0bservar que AUC, KS de LinearSVC no tiene ningun significado .
inicio2 = time ()
for opcionx, x columns in seleccionX:
for var obj in lista variables y:
for ppenalizacion in lista penalidad:
for pbalanceo in lista balanceo:
y_col=[var_obj]

modelNames = []
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if (pbalanceo=—None and ppenalizacion=—None) :
modelNames . append ( '"KNN')
modelNames . append ( 'NB'")
modelNames . append ( 'LDA")
if (pbalanceo in ['balanced',None| and
ppenalizacion=—None) :
modelNames . append ( 'RF")
if (pbalanceo=—None and ppenalizacion=—None) :
modelNames . append ( 'XGB")
if (ppenalizacion in ['l2' ,None| and pbalanceo in
[ 'balanced ' ,None]) :
modelNames . append ( '"LOGIT ")
ppenalizacion="none'
if (pbalanceo in [None, 'balanced']| and
ppenalizacion in ['11','12']):
modelNames . append ( 'LinearSVCPrimal ')
regresar=funcionReportarDesempenio (par_ i=i,
par_ train data=train data ,par test data=test data,
par x columns=x columns,par y col=y col,
par yname=var_obj,par opcion=opcionx ,
par _models=modelNames, par balanceo=pbalanceo ,
par_ penalidad=ppenalizacion ,par prefix="'01",
par suffix="'rondal' ,par _a=.5,par_b=.9 par umbral=.5)
lista reporte.extend(regresar)
fin2 = time ()

tiempoF2=fin2 —inicio2

print ("\n ")
print (" ")
print (f 'El_reporte__{i}_duro_{tiempoF2}_segundos') #296 segundos

print (" )
print (" )

#FIN DEL CICLO for i in num_repeticiones:

reporte=pd.DataFrame(lista reporte)

reporte.columns=["'Modelo', 'repeticion','y','x','balanceo’','penalidad ',
'auc—train ', 'auc—test','KS','diagonall','diagonal2']
reporte=reporte.sort values(by=['Modelo','y"', 'x", 'balanceo’,
"penalidad ', 'repeticion']|)

reporte.to_csv('Reporte.csv', sep=',', index=False, encoding="utf-8")
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#% %

B.2. (Cbédigos para la generacion de tablas

descriptivas de resultados

Este codigo toma un DataFrame llamado data que contiene informacién sobre varios modelos, variables,
y métricas de evaluacion; ’auc-train’, ’auc-test’, 'KS’, 'diagonall’ y ’diagonal2’. Agrupa estos datos segun
algunas columnas especificas de 'Modelo’, 'balanceo’, 'penalidad’, 'y’, y 'x’. Luego, calcula estadisticas
resumidas: la media, desviacion estandar, minimo, méximo y cuartiles, para estas métricas agrupadas.
Finalmente, crea tablas LaTeX para cada métrica, excluyendo la columna ’count’ de las estadisticas, y

guarda estas tablas en archivos .tex en una carpeta llamada ’metricas/’.

# Agrupar los datos por Modelo, Variable "y" y Metrica

data subset = data[[ 'Modelo', 'balanceo', 'penalidad', 'y', 'x',
'auc—train', 'auc—test', 'KS', 'diagonall', 'diagonal2']]

grouped data = data_subset.groupby ([ 'Modelo', 'balanceo', 'penalidad',

'y, 'x'])

# Calcular la media, desviacion estandar, minimo, mazimo y los cuartiles
summary stats = grouped data|'auc—train', 'auc—test', 'KS', 'diagonall',

"diagonal2']|. describe ()

#% %Guardar el resultado
for metric in ['auc—train', 'auc—test', 'KS', 'diagonall', 'diagonal2']:
individual table=summary stats|[metric].reset index().drop('count',
axis=1)

individual table.to latex('metricas/'+metric+'.tex', index=False)

B.3. (Cbédigo para la generacion de graficas de
caja

El cédigo utiliza boxplots para representar graficamente la distribucién de las métricas de rendimiento

('auc-train’, 'auc-test’, 'KS’, 'diagonall’, ’diagonal2’). Estos boxplots permiten visualizar la variabilidad y
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la distribucién de estas métricas. La separacion por color en los boxplots se realiza segiin los distintos

valores de la variable ’y’, lo que facilita la comparaciéon entre las diferentes categorias.

# Filtrar y ordenar los datos

data_ subset = data[[ 'Modelo', 'balanceo', 'penalidad', 'y', 'x', 'auc—train',
'auc—test ', 'KS', 'diagonall', 'diagonal2']]

# Crear graficos de boxplots para cada metrica

metrics = ['auc—train', 'auc—test', 'KS', 'diagonall', 'diagonal2']

for metric in metrics:
plt . figure(figsize=(12, 6))
sns. boxplot (x="Modelo', y=metric, hue='y', palette='cool', data=data subset)
plt.title (f'Distribucion_de_{metric}_por_Modelo_y_Variable_"y"")
plt.xlabel ('Modelo")
plt.ylabel (metric)
plt.legend (title='Variable_ "y"")
plt.show ()

B.4. (Cobédigo para la generacion de graficas de

barras

El codigo tiene como objetivo principal explorar y visualizar la relacion entre diferentes métricas de
rendimiento (Cauc-train’, ’auc-test’, '’KS’, ’diagonall’, ’diagonal2’) y diferentes modelos en un conjunto de
datos. Este conjunto de datos esta relacionado con los modelos predictivos de aprendizaje automatico,

que han sido evaluados en varias condiciones.

1. Seleccion y Preparacion de Datos: Primero, se realiza una selecciéon de las columnas relevantes
del DataFrame original, lo cual incluye informacion sobre el modelo ("Modelo’), las condiciones

y

experimentales ('balanceo’, 'penalidad’, ’y’, ’x’), y las métricas de rendimiento.

2. Agrupacion y Promedio: Luego, se agrupan los datos por diferentes combinaciones de condiciones
('Modelo’, "balanceo’, 'penalidad’, ’y’, ’x’). El proposito de esta agrupacion es calcular el promedio de
las métricas numéricas para cada combinacioén tinica de condiciones. Esto simplifica la visualizacion

y proporciona una vision agregada del rendimiento del modelo bajo diferentes escenarios.

3. Definicion de Métricas: Se eligen especificamente las métricas de rendimiento que se van a visualizar
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(auc-train’, ’auc-test’, ’KS’, ’diagonall’, ’diagonal2’).

4. Creacién de Gréficos: El codigo utiliza la biblioteca Seaborn y Matplotlib para crear graficos de
barras que muestran el rendimiento promedio de diferentes modelos para cada métrica. Cada
grafico esta diferenciado por la variable 'y’ (la categoria objetivo), y los modelos se muestran en el

eje x. La paleta de colores se utiliza para resaltar diferentes categorias de ’y’.

5. Exploracién Detallada: El bucle adicional itera sobre las combinaciones tnicas de ’balanceo’,
‘penalidad’ y 'x’, creando graficos de barras especificos para cada conjunto de condiciones. Esto
permite una exploraciéon mas detallada del rendimiento del modelo en diferentes situaciones

experimentales.

# Filtrar y ordenar los datos

data subset = data[[ 'Modelo', 'balanceo', 'penalidad', 'y', 'x'

) )

'auc—train', 'auc—test', 'KS', 'diagonall', 'diagonal2']]

# Calcular el promedio por cada combinacion de variables
data _avg = data subset.groupby ([ 'Modelo', 'balanceo', 'penalidad', 'y',

'x"']) .mean() .reset index ()

# Definir las metricas a graficar

metrics = ['auc—train', 'auc—test', 'KS', 'diagonall', 'diagonal2']
# Iterar sobre las combinaciones unicas de 'balanceo ', 'penalidad' y 'z’
for , subset in data avg.groupby ([ 'balanceo', 'penalidad', 'x']):

for metric in metrics:

plt.figure (figsize=(12, 6))

sns. barplot (x='Modelo', y=metric, hue='y', palette='mako r',
dodge=True, data=subset, ci=None)

plt.title (f'Metrica_{metric}_promedio_por_"Modelo",_Variable_"y",_
"balanceo"_={subset.iloc [0][" balanceo"]},_"penalidad"_
={subset .iloc [0][" penalidad "]}, _"x"_={subset.iloc [0]["x"]} ")

plt.xlabel( 'Modelo"')

plt.ylabel (f'{metric}_promedio")

plt.legend (title='Variable_"y"', bbox to anchor=(1.05, 1),

loc="upper_left ")

plt .show ()
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B.5. Cobdigo para la generacién de graficas
comparativas  entre las métricas
Kolmogorov-Smirnov y AUC Train y
AUC Test

Este codigo genera graficos comparativos entre las métricas AUC-Train, AUC-Test y Kolmogorov-Smirnov

para diferentes modelos de un anélisis o experimento.

= KS vs AUC Train General: Este bloque de c6digo crea un grafico que muestra las curvas AUC-Train
y KS para todo el conjunto de datos. Primero, traza las curvas AUC-Train y KS en el mismo

grafico.

= KS vs AUC Train por Modelo: Este bloque de codigo itera sobre cada modelo tinico en los datos y
crea un grafico para cada uno de ellos. Para cada modelo, selecciona las métricas AUC-Train y KS

correspondientes a ese modelo, las traza en un grafico.

= KS vs AUC Test General: Este bloque de codigo crea un grafico que muestra las curvas AUC-Test

y KS para todo el conjunto de datos. Primero, traza las curvas AUC-Test y KS en el mismo grafico.

s KS vs AUC Test por Modelo: Este bloque de codigo itera sobre cada modelo tinico en los datos y
crea un grafico para cada uno de ellos. Para cada modelo, selecciona las métricas AUC-Test y KS

correspondientes a ese modelo, las traza en un grafico.

#% %KS vs Auc train

#% %Comparacion general

string name train='_auc—train_vs_ ks.png'
plt .plot ( data|'auc—train'], label = "AUC-Train")
plt.plot( data['KS'], label = "Kolmogorov—Smirnov")

plt.title (f'Comparacion_general_del_comportamiento_de_las\n_metricas._
AUC-Train_y_Kolmogorov—Smirnov ')

plt.legend ()

plt .show ()

#% %Comparacion entre cada modelo
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lista modelos=data["Modelo"|. unique ()

for model in lista modelos:
new_data=data [[ 'Modelo', 'auc—train','KS']]|[data["Modelo"|==model].reset index ()
plt.plot( new data|'auc—train'], label = "AUG-Train")
plt .plot ( new_ data|'KS'], label = "Kolmogorov—Smirnov")
plt.title (f'Comparacion_del_comportamiento_de_las_metricas\n_AUCG-Train_
y_.Kolmogorov—Smirnov_para_el_modelo_{model}.")
plt.legend ()
plt .show ()

# % %KS vs Auc Test

#% %Comparacion general

string name test='_auc—test_ vs_ ks.png'

plt.plot( data['auc—test '], label = "AUC-Test", color='red")

plt.plot( data['KS'], label = "Kolmogorov—Smirnov", color="green")

plt.title (f'Comparacion_general_del_comportamiento_de_las\n_metricas_
AUC-Test_y_Kolmogorov—Smirnov ')

plt.legend ()

plt .show ()

#% %Comparacion entre cada modelo

for model in lista modelos:
new data=data [[ 'Modelo', 'auc—test ','KS']|[data["Modelo"|==model|.reset index ()
plt.plot( new data|'auc—test '], label = "AUG-Test", color='red")
plt.plot( new data['KS'], label = "Kolmogorov—Smirnov", color="'green')
plt.title (f'Comparacion_del_comportamiento_de_las_metricas \n_AUC-Test_

y_.Kolmogorov—Smirnov_para_el_modelo_{model }.")

plt.legend ()
plt .show ()
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