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RESUMEN

Este trabajo se centra en mejorar la evaluacion del riesgo crediticio utilizando el conjunto de
datos South German Credit. El objetivo principal es seleccionar el mejor modelo de
clasificacion entre Regresion Logistica, Support Vector Machine (SVM), Arboles Aleatorios y
Arboles de Decision para predecir si un cliente es "bueno" o "malo" en términos de crédito.
Los objetivos especificos del trabajo son describir el conjunto de datos, encontrar el mejor
modelo de clasificacion utilizando el Accuracy como métrica principal. En el desarrollo del
trabajo, se realiza una descripcion detallada del conjunto de datos, incluyendo su origen,
tamario, atributos y objetivo. También se justifica la eleccién de los cuatro modelos de
clasificacién mencionados y se describe brevemente cada uno de ellos. Se realiza un andlisis
de correlacion para identificar las relaciones entre las variables del conjunto de datos y su
influencia en el riesgo crediticio. Se destaca qué variables, como la duracién del crédito, el
monto del crédito, la edad del solicitante y la tasa de interés, tienen correlacidn con el riesgo
crediticio. Se opta por utilizar todas las variables del conjunto de datos. Se resalta la
importancia de la medida de Accuracy para evaluar el rendimiento de los modelos de
clasificacién en este problemay se presentan los resultados obtenidos en siete experimentos.
Los principales cambios entre los experimentos fueron los tratamientos de las variables
categodricas, utilizando principalmente LabelEncoder y OneHotEncoder para evitar una
jerarquizacién falsa. Se presentan las Accuracy obtenidas para cada modelo en todos los
experimentos y se selecciona el mejor de ellos.

El mejor modelo fue el SVM con grid search para la afinacidn de los hiperparametos, con lo
cual se obtuvo un Accuracy de 83.92%.
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4.2. TRABAJO FUTURO



1. INTRODUCCION

En esta seccidn se presenta el contexto del trabajo, se plantea el problema a resolver y su
justificacion, se menciona la base de datos que se utilizara y su utilidad para responder al

problema planteado, y se definen los objetivos particulares y generales del trabajo.



1.1. Contexto

Existen numerosos estudios y trabajos previos que abordan el tema de la evaluacién del
riesgo crediticio [1]. Revisar y analizar estas investigaciones puede proporcionar
fundamentos tedricos y técnicas utilizadas en el campo, asi como un impacto positivo en la
salud financiera de paises enteros.

El andlisis de riesgo crediticio es un proceso importante para las instituciones financieras. Al
evaluar el riesgo de impago de sus clientes, usando herramientas como andlisis de datos o
modelos predictivos de puntuacién crediticia, las instituciones financieras pueden tomar
decisiones informadas sobre préstamos y créditos. Esto puede ayudar a proteger a las
instituciones financieras de pérdidas y ayudar a garantizar que los clientes tengan acceso a
los fondos que necesitan. Utilizar un modelo predictivo basado datos, como el conjunto de
South German Credit, puede mejorar la capacidad de estas instituciones para evaluar el riesgo
crediticio, lo cual impacta en la rentabilidad y la estabilidad del sector financiero y en la
economia global. En 2022 en México se observé un indice de morosidad del 1.8% para crédito
automotriz, 2.2% para ndmina, 4.5% crédito personal y 5.0% para adquisicidon de bienes de
consumo [2], por lo que aun hay margen para mejorar modelos que permita reducir la
morosidad, especialmente en crédito persona y adquisicién de bienes de consumo.

1.2. Justificacion

Desde una perspectiva econdmica, el analisis de riesgo crediticio es un tema critico en la
industria financiera. Los bancos y otras instituciones financieras necesitan evaluar con
precision el riesgo de impago de sus clientes para tomar decisiones informadas sobre
préstamos y créditos. Utilizar un modelo predictivo basado en este conjunto de datos puede
ayudar a estas instituciones a mejorar su capacidad para evaluar el riesgo crediticio, lo que
puede tener un impacto significativo en la rentabilidad y la estabilidad del sector financiero.

Desde una perspectiva cientifica, puede ser utilizado como un caso de estudio para explorar
y mejorar las técnicas de analisis predictivo. Los investigadores pueden utilizar este conjunto
de datos para desarrollar y comparar diferentes modelos de aprendizaje automatico vy
técnicas de analisis predictivo. Ademas, los resultados obtenidos pueden ser utilizados para
mejorar los modelos predictivos en otras areas, como el analisis de riesgo en la industria de
seguros o el analisis de tendencias de mercado en la industria minorista.

Este conjunto de datos confiable y de alta calidad puede ayudar a mejorar la capacidad de
las instituciones financieras para evaluar el riesgo crediticio y también puede ser utilizado
como un caso de estudio para mejorar las técnicas de andlisis predictivo en una variedad de
areas.



1.3. Problema

En la actualidad, la evaluacion del riesgo crediticio es un tema critico en la industria financiera
y se realiza de forma manual o semiautomatica. Aunque existen diversas soluciones que
automatizan el proceso, la mayoria son soluciones privadas y no estan disponibles para
personas que se estén formando en esta area. Por lo tanto, implementar un modelo
predictivo basado en el conjunto de datos puede tener un impacto significativo en la
formacién y capacitacion de estudiantes y profesionales en el drea de analisis de riesgo
crediticio.

Se espera que al implementar un algoritmo de aprendizaje automatico utilizando este
conjunto de datos, se pueda mejorar la precisién y la eficiencia en la evaluacién del riesgo
crediticio. En lugar de depender de procesos manuales o semiautomaticos que pueden ser
propensos a errores y subjetividades, un modelo predictivo basado en este conjunto de datos
puede proporcionar resultados mas precisos y objetivos. Ademas, este modelo puede ser
utilizado como una herramienta de apoyo para los profesionales del area, lo que puede
mejorar la calidad y la rapidez de sus decisiones.

Se espera que el uso de un modelo predictivo basado en el conjunto de datos pueda llevar a
la industria financiera de A->B, es decir, de una evaluacidn del riesgo crediticio basada en
procesos manuales o semiautomaticos, a una evaluacién del riesgo crediticio mas precisa y
eficiente basada en técnicas de aprendizaje automadtico. Asimismo, se espera que la
implementacién de este algoritmo en el dmbito académico pueda mejorar la formacién y
capacitaciéon de estudiantes y profesionales en el drea de analisis de riesgo crediticio, lo que
puede tener un impacto positivo en el sector financiero en general.

1.4, Objetivos

1.4.1 Objetivo General:

El objetivo de este trabajo es mejorar la evaluacion del riesgo crediticio y proporcionar una
mayor transparencia y comprension en el proceso de solicitud de crédito para las compaiiias
de crédito y los solicitantes de crédito mediante la seleccién del mejor modelo entre
diferentes variaciones de clasificacién: Regresion logistica, Support Vector Machine, Arboles
aleatorios y Arboles de decisién.

1.4.2 Objetivos Especificos:

1. Describir el conjunto de datos.



2. Realizar analisis exploratorio de las variables.
3. Encontrar el mejor modelo de clasificacion que permita la experimentacion efectuada
utilizando como principal métrica el Accuracy entre cuatro modelos



2. METODOLOGIA

En esta seccidn se describen los datos, se realiza una exploracion de las variables categoéricas
y las numéricas, se describen los modelos y las métricas con las que serdn evaluados y se
explica la experimentacién que fue realizada.



2.1. Descripcion de los datos

El conjunto de datos South German Credit (Crédito del sur de Alemania) [3] es un conjunto
de datos disponible en el repositorio de aprendizaje automatico de UCI (University of
California, Irvine). Fue recopilado por Hofmann y Klinkenberg en 1994 y esta relacionado con
la evaluacion del riesgo crediticio de clientes bancarios en el sur de Alemania.

El conjunto de datos consta de 1000 instancias, donde cada instancia corresponde a un
cliente bancario. Cada instancia tiene 20 atributos, incluyendo informaciéon demografica del
cliente, datos bancarios (por ejemplo, duracién del crédito, cantidad del crédito, historial
crediticio anterior) y datos sobre la situacién laboral del cliente.

Este conjunto de datos puede ser usado para predecir si un cliente es "bueno" o "malo" en
términos de crédito, segln ciertos criterios especificos definidos por los investigadores. La
variable objetivo es un atributo binario que indica si el cliente cumplié con sus obligaciones
crediticias o no.

Este conjunto de datos se ha utilizado ampliamente en la evaluacién de modelos de
clasificacién en el area de riesgo crediticio y es un ejemplo comunmente utilizado en cursos

de aprendizaje automatico y mineria de datos.

Como puede observarse mas adelante en Figura 1, no hay valores faltantes y no fue necesaria
una limpieza de datos, todas las columnas estdan completas.
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Data columns (total 21 coclumns):

#  Column Mon-Hull Count Dtype
@  status_account 1089 non-null  object
1 duration 1000 non-null  inte4
2 credit_history 1880 non-null  object
3 purpose 1088 non-null  object
4  credit_amount 1880 non-null  inte4
5  savings_account 1088 non-null  object
6 employment _since 10@9 non-null  object
7 installment_rate 1089 non-null  inte4
8 personal status_sex 1089 non-null  object
9  other_debtors 1880 non-null  object
18 present_residence 1089 non-null  inte4
11 property 1880 non-null  object
12 age 1088 non-null  inte4
13 other_installment plans 18@@ non-null  object
14 housing 1088 non-null  object
15 number_credits 1009 non-null  int64
16  job 1088 non-null  object
17 people liable 1089 non-null  inte4
18 telephone 1880 non-null  object
19 foreign_ worker 1088 non-null  object
20 credit_risk 1089 non-null  int64

dtypes: inte4(8), object(13)
Figura 1. Descripcion general de las variables

Las variables incluidas en la base de datos son:

1. Satus_account: variable nominal que indica el estado de la cuenta corriente o el
balance actual (ver Figura 2), donde los valores posibles son (no especifica la

moneda):
e Al11:<0
e Al12:0<=..<200
e Al13:>=200

e Al4:no hay cuenta corriente
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status_account

400 1

350 4

300 4

250

200

150

100

2. duration: variable numérica que indica la duracién del crédito en meses (ver Figura

A11 A2 Ald Al3

STAtus_accgunt
ald 2. 304

all [ W
Al 2. 269
al3 8. 863

Hame: status asccount, dtype: floatéd

Figura 2. Status Account

3).

duration

50 &0 70
Figura 3. Duration

3. credit_history: variable nominal que indica el historial crediticio del solicitante (ver
Figura 4), donde los valores posibles son:
e A30: sin créditos tomados o créditos existentes pagados puntualmente
e A31:todos los créditos existentes pagados puntualmente hasta ahora
e A32:atraso en el pago de créditos existentes en el momento actual
e A33: problemas criticos en el historial crediticio

12



credit_history

credit_history

0 A32 B.53@
434 8.293
w0 433 2.888
a31 8.849
438 8.848

300
200

100

| B m m

A3q A3Z A33 A30 A3l

Figura 4. Credit_history

4. purpose: variable nominal que indica el propésito del crédito (ver Figura 5), donde los
valores posibles son:
e A40: coche nuevo
e A41: coche usado
e A42: muebles/equipos domésticos
e A43:radio/televisién
e AA44: aparatos eléctricos
e AA45: reparaciones
e A46: educacién
e A47:vacaciones
e AA48: capacitacion

e A49: otros
purpose

purpose

%0 Ad3 a,238
Ada @,234
A4 2 @,181

200 A41 @.183
A48 a.,e97
AdB &.858

150 A4S a8.822
Ad4 a.,e12
Adla a.812

100 A48 8,069
Name: purpose, dtype: floated

50

0

A10 M8
Figura 5 Purpose
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5. credit_amount: variable numérica que indica el monto del crédito solicitado (No
especifica la moneda; ver Figura 6):

credit_amount

credit_amount
1478 2.883

. 1262 2.8E3
1258 B.BE3
1275 B.8E3
1393 B.2E3
300 1 1454 8.801
282 B.8E1
3758 8.8E1
1136 p.8E1

200 1 4578 a.88l

Mame: credit_amount,

100 4

5000 500 loooa 12500 15000 17500
Figura 6.- Credit Amount

6. savings_account: variable nominal que indica la cuenta de ahorros o los titulos del
solicitante, donde los valores posibles son:
e A61:<100
e A62:100<=...<500
e A63:500<=...<1000
e A64:>=1000
e A65: desconocido/ninguno
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savings_account

500 1 savings_account
Al 2.583
ABS 8.133
300 1 AG2 @.183
AB3 8.863
And 2.843
400 1

Mame: savings_account

300 1
200

100 +

ABS ABL AB3 ARg ABZ

Figura 7.- Savings_account

7. employment since: variable nominal que indica la situacién laboral del solicitante (ver
Figura 7) donde los valores posibles son:
e A71: desempleado/no residente
e A72:empleado
e A73:auténomo
e A74: profesional/gerente
employment_since
350 1 employment_since
A73 @.339
475 @.253
A74 @.174
A72 8.172

250 1 AT1 a.862
Mame: employment_since

200 -
150 ¢
100 1

m.

0

ATS AT3 AT4 ATl AT2

Figura 8.- employment_since

300 4

8. installement rate: variable numérica que indica la tasa de interés en % de la ganancia
o disposicion del crédito (ver Figura 8).
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installment_rate

installment_rate
4 8.476
2 8.231

400 1 3 B.157
1 8.136
Mamez: installment_rate,

300 -

200 1

mgl“‘l |||||

1] T T T
10 15 20 5 30 35 40

Figura 9.- Installment_rate

9. personal_status_sex: variable nominal que indica el sexo y estado civil del solicitante
(ver Figura 9)., donde los valores posibles son:
e A91: masculino - divorciado/separado
e A92: femenino - divorciado/separado/viudo
e A93: masculino - soltero
e A94: masculino - casado/viudo

e A95: femenino — soltero
personal_status_sex

personal status sex

AB3 8.548
AB32 @.318e
x0 A4 g.e92
Al @.858
Mame: personal status sex
£00 -
300 4
200 1
100 1
AR3 A3Z Aa1 A94

Figura 10.-personal_status_sex
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10. other_debtors: variable nominal que indica si hay otros deudores o garantes
presentes (ver Figura 10) donde los valores posibles son:
e A101:sin otros deudores o garantes
e A102: co-solicitante presente

e A103: garante presente
other_debtors

other_debtors
AlBl g.987
00 A Ala3 g.852
AlB2 8.6841
Mame: other_debtors,
&00 A
400
200
o | .
AlD1 A103 A02

Figura 11.-Other_debtors

11. present_residence variable numérica que indica la duracidén en la direccién actual en

afios (ver Figura 11).
present_residence

present_residence
0o a4 8.413
10 | 2 8.2e8
3 g,149
300 1 1 g.1z28
0 Mame: present residence
200
150
100 1
50
o .

10 15 20 25 30 35 40
Figura 12.-Present_residence

12. property: variable nominal que indica si el solicitante posee propiedad (ver Figura 12),
donde los valores posibles son:
e Al21: propiedad totalmente pagada
e A122:propiedad en proceso de ser pagada
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e A123:no hay propiedad

property

property

200 1 A123 8.332
A121 8.282
A123 8.232

50
A124 g8.154

200 | Mame: property,

150

100 1

50

LE
£121 A122 2124 A123

Figura 13.-property

13. age: variable numérica que indica la edad del solicitante en afios (ver Figura 13).

age

250

200 4

150 A

100 A

40 50
Figura 14.-Age

14. other_installment_plans: variable nominal que indica si hay otros planes de
financiacion presentes (ver Figura 14), donde los valores posibles son:
e Al141: banco existente
e A142: crédito para nuevo propdsito
e A143: ningun plan existente
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other_installment_plans

800 - other_installment_plans
Al43 8.814

700 141 8.139
Al142 8.e47

600

500

400

300

200 4

100

o .

A143 A141 FAL Y]
Figura 15.-Other_installment_plans

15. housing: variable nominal que indica el tipo de vivienda del solicitante (ver Figura 15),
donde los valores posibles son:
e A151:alquiler
e A152: propiedad propia
e A153:gratis

housing

700 housing
A152 8.713

600 1 Al51 8.179
A153 8.18s

500

400 -

300

200

- .

o
A152 A153 A151

Figura 16.-Housing
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16. number_credits: variable numérica que indica el numero de créditos existentes en
este banco (ver Figura 16).

number_credits

number_credits
600 1 1 B.633
2 8.333
500 3 B8.825
4 B.Bab6
400 | Mame: number credits
300
200 4
100
ol . — | .
10 15 20 25 30 a5 40

Figura 17.-Number_credits

17. job: variable nominal que indica el nivel de trabajo del solicitante (ver Figura 17),
donde los valores posibles son:
e A171: desempleado/no residente
e A172:no calificado/no especializado
e A173: calificado/especializado
e A174: gerente/alto nivel

job

Jjob

A173 8.5638
Al172 8.268
Al174 8.148
A171 8.822

600 1
500
400 A

300

200
) I l

ol .
A172 AL74

m73
Figura 18.-Job

18. People_liable: variable numérica que indica el nUmero de personas mantenidas por
el solicitante (ver Figura 18).
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800

700

600

500 1

400

300 4

200

100

0

people_liable

|

10 12 14 16 18 20

Figura 19.-People_liable

600 1

500 4

400

300

200

100 1

0

people liable

1 8.845

2 8.155

Mame: people liable

19. telephone: variable nominal que indica si el solicitante tiene un teléfono registrado
(ver Figura 19), donde los valores posibles son:

e A191:noregistrado
e A192:registrado+

telephone

A192 Al91

Figura 20.-Telephone

telephone

Al9l 8.595
Al192 g8.464
MName: telephone,

20. foreign_worker: variable nominal que indica si el solicitante es un trabajador
extranjero (ver Figura 20), donde los valores posibles son:

e A201:si
e A202:no
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foreign_worker .
1000 foreign_worker

A281 8.963
A2a2 8.a37

400

0
A201 A202

Figura 21.-Foreign_worker

21. credit_risk (ver Figura 21):

e credit_risk igual a 1 significa que el préstamo ha sido concedido y el cliente ha
cumplido con todas sus obligaciones de pago.

e credit_risk igual a 2 significa que el préstamo ha sido concedido, pero el cliente no ha
cumplido con todas sus obligaciones de pago o ha cumplido con ellas de manera

insuficiente.
credit_risk . .

00 credit _risk
1 a.7

600 2 @.3
Mame: credit risk

500

400

300 4

200 4

100 4

0- T T T T
10 12 14 16 18 20

Figura 22.-Credit_risk

En resumen, esta base de datos es una fuente de informacién relevante para el andlisis de
riesgo crediticio. Los datos fueron recopilados de solicitudes de crédito de un banco aleman
y contienen informacion detallada sobre los solicitantes, incluyendo su historial crediticio,
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situacién laboral, propdsito del crédito, monto del crédito, entre otros. Las variables incluyen
tanto variables nominales como numéricas, y cada valor de las variables esta codificado de
forma especifica en la base de datos.

2.2. Andlisis exploratorio

Se inicia la exploracién con una visualizacion bdsica de todos los datos, adicional a las
graficas que ya fueron presentadas en la seccién anterior.

Se presenta la informacién de los encabezados de las 21 columnas o variables totales,
Figura 23.

status_account duration credit_history purpose credit_amount

a A11 5] A34 A43 1169
1 A12 48 A32 A4z 5051
2 Al4 12 A34 Ada 2896
E A11 42 A32 A42 7882
4 A11 24 A33 Ade 457@

savings_account employment_since installment_rate personal_status_sex \

a RGBS A7S 4 AS3
1 AB1 AT73 2 A92
2 ABl A74 2 AS3
3 AB1 AT4 2 A93
4 ABl A73 3 AS3
other_debtors ... property age other_installment_plans housing 1\
a AlBl ... A121 &7 A143 A152
1 Alel ... A121 22 A143 A152
2 Alel ... A121 49 A143 A152
3 Ales ... Al22 45 Al43 Al53
4 Alel ... A124 53 A143 A153

number_credits job people_liable telephone foreign_worker credit_risk

e 2 Al72 1 Al92 Azel 1
1 1 Al173 1 Al191 A2e1 2
2 1 Al72 2 Al191 A2l 1
E 1 Al173 2 Al91 A2el 1
4 2 Al73 2 Al191 A2l 2

Figura 23.-Encabezados

Se describen los tipos de datos de cada una de las 20 variables explicativas y la variable
objetivo, Figura 24.
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[5 rows x 21 columns]
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
Rangelndex: 188 entries, @ to 999
Data columns {(total 21 columns):

Mon-Null Count

#

[N s YR S I S FV I N )

=)

1@
11
12
12
14
15
16
17
18
19
28

diypes: int64(8), object(13)

Column

status_account
duration
credit_history

purpose

credit_amount
savings_account
employment_since
installment_rate

personal_status_sex

other_debtors
present_residence
property

age

other_installment_plans

housing

number_credits

job

people_liable
telephone
foreign_worker
credit_risk

leee
lece
leae
lece
leae
lece
leae
lege
leae

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Figura 24.-Tipo de datos

object
ints4
object
object
inted
object
object
ints4
object
object
inte4
object
ints4
object
object
ints4
object
ints4
object
object
ints4

Se describen estadisticos basicos para las variables numéricas, Figura 25.

duration

count 188g.aecoead
mean 28.9636888
std 12.858814
min 4., geaaed
25% 12 . 886684
L% 18. 686684
75% 24 . aaaoead
max 72 .8866084
age

count 16866.es608d
mean 35.5400688
std 11.3754869
min 19. 886088
25% 27 .88600eag
Sei 33.880080
75% 42 . aceec8
max 75.8860088

credit _amount
16846.
3271.
2822,
258.
1365,
2319,
3972,
18424,

number_
g.

laa

A

8686068
258608
736876
BoBEOE
eplelells)
Soeeoe
258808
eoeeoe

credits
gaaaas
LAgraag
577654
L Beaaaa
L Beaaaa
L Beaaaa
L Beaaaa
L Beaaaa

installment_rate
1666 .a6806806

La73e68
118715
.Beaees
.Beaees
.Beaees
.Beaees
.Gogeos

e R T a

people liable

laae.
155888
. 362886
.BoBooe
.BoBooe
.BoBooe
.BoBooe
2.

I vl =

gogooe

cooaoa

Figura 25.-Descripcion inicial
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2.2.1. Variables categoricas

Ademas de la exploracidn basica detallada que se realizé por cada columna en la exploracién
de los datos, se exploraron cada una de las variables categdricas analizadas contra la variable

objetivo con el calculo del porcentaje de crédito favorable por cada uno de los niveles
mediante (2,1):

creditrisk = 1 (2,2)
creditrisk = 1 + creditrisk = 2

(% Credit risk = 1)
En graficos de barras se muestran en las Figuras 25-38.

Esto permite analizar si existe alguna variacidon entre cada uno de los niveles de las categorias,
generando una visualizacidon basica de la importancia de cada una de estas variables. La
variable categdrica se encuentra en el titulo del eje horizontal, las barras estan ordenadas de
menor a mayor y se presenta una leyenda con los maximos y minimos para determinar el
rango de % de crédito favorable por cada uno de los niveles de las variables categéricas. Un
rango mas alto implica una mayor importancia o impacto en la variable de respuesta.

88.32%

80 77.78%

1

60 -

50.73%

40 4

% de Credit Risk

20 1

All Al2 Al3 Al4d
status_account

Min: 50.73%
Max: 88.32%

Figura 26.-Split Status Account
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credit_history
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Max: 82.94%
Figura 27.-Split Credit History
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Figura 28.-Split Purpose
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=1

% de Credit Risk

AB1

Min: 64.01%
Max: 87.50%

82.51% 82.54%

AB2 ABS AB3 AbB4
savings_account

Figura 29.-Split Savings_account
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10 A
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Min: 59.30%
Max: 77.59%

74.70%
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ATl AT3 A75 AT4
employment_since

Figura 30.- Split Employment_Since
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Min: 60.00%
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Figura 31.- Split Personal Status Sex
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Figura 32.-Split Other debtors
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80 78.72%
69.28% 69.40%
- 56.49%
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property
Min: 56.49%

Max: 78.72%
Figura 33.- Split property
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% de Credit Risk

Al4l Al42 Al43
other_installment_plans

Min: 58.99%
Max: 72.48%
Figura 34.- Split Other Installment Plans
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=1

% de Credit Risk

Al53

Min: 59.26%
Max: 73.91%

73.91%

Al51 Al52
housing

Figura 35.-Split housing.
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Figura 36.- Split job
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70 4 68.62%

60

=1

50 4

40

30 4

% de Credit Risk

20 A

10

Al191 A192
telephone
Min: 68.62%
Max: 72.03%
Figura 37.- Split Telephone

80 1
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=1

60 1

40

% de Credit Risk

20 1

A201 A202
foreign_worker

Min: 69.26%
Max: 89.19%
Figura 38.-Split Foreign Worker
En conclusién, todas las variables categéricas mostraron una diferencia en el porcentaje de
crédito favorable en todos sus niveles, por lo que se utilizardn todas para la generacion de un
modelo predictivo.
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2.2.2. Variables numéricas

Se realizd una matriz de correlacién para revisar la importancia de las variables respecto a la
variable objetivo, ver Figura 39:
[1.0

0.029 0.033 : 0.15 08

duration

0.62 0.075 0.034

credit_amount - 0.62

installment_rate -0.075 0.049 0.058 -0.6
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-0.2
number_credits —eHeEBE oAl leees 0.09  0.15
people_liable (741 0.043 012 0.11 - 0.0

credit_risk - 0.21 0.15 0.072 ¢ ¢ @
]
o
o
©

| | 1 1 4 |
o4 0 £
5 = 2 8 = % v
=] 3 8 < B b
© o | ] ] ] S
5 £ ¢ 32 G b5
] © @ [ ! 9 @
L v o o =
> £ = v o
o — ul P a
O
o o] c E o
g o 5
o %) wn
£ o <
—
a

Figura 39.-Matriz de correlacién

En la matriz de correlaciéon se puede observar que la variable objetivo credit_risk esta
positivamente correlacionada con la duracién del crédito duration, el monto del crédito
credit_amount y la edad del solicitante age. Esto significa que a medida que la duracidn, el
monto del crédito y la edad del solicitante aumentan, también lo hace la probabilidad de que
se produzca un riesgo crediticio.

Por otro lado, la variable objetivo credit_risk esta negativamente correlacionada con la tasa
de interés del crédito installment _rate. Esto significa que a medida que la tasa de interés del
crédito aumenta, disminuye la probabilidad de que se produzca un riesgo crediticio. También
se puede observar que las variables numéricas tienen una correlacion moderada entre si. Por
ejemplo, la duracidn del crédito duration y el monto del crédito credit_amount tienen una
correlacién positiva moderada. Esto sugiere que las personas que solicitan créditos de mayor
duracidn también tienden a solicitar mayores montos de crédito.

En general, la matriz de correlacidén proporciona informacion valiosa sobre la relaciéon entre
las variables en el conjunto de datos y nos ayuda a identificar posibles patrones y relaciones
gue pueden ser relevantes para nuestro analisis. En el caso especifico de la variable objetivo
credit_risk, la matriz de correlacién sugiere que la duracion del crédito, el monto del crédito,
la edad del solicitante y la tasa de interés del crédito son variables importantes para
considerar en la evaluacion del riesgo crediticio.
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En conclusidn, se opta por si utilizar todas las variables, pues por la correlacién se descarta
colinealidad o una correlacién muy fuerte que permita descartar alguna variable.

2.2.3. Ingenieria de caracteristicas

En la experimentacion, se utilizaron 3 principales herramientas de ingenieria de
caracteristicas:

e Escalado de variables predictoras.
e Para el tratamiento de variables categdricas:
o Label encoder: Que permite sustituir los niveles de variables categéricas por
etiquetas, sin embargo, puede generar una jerarquizacién falsa.
o One hot encoder: Sustituye todas las variables categéricas por dummies, sin
embargo, genera columnas adicionales, k-1 variables donde k es la

cardinalidad de cada una de las variables categodricas.

2.3. Descripcion de los modelos

Dada la naturaleza de la base de datos, se pueden utilizar varios modelos de aprendizaje
automatico para predecir la probabilidad de que una solicitud de crédito sea aprobada o
rechazada. A continuacion, se justifica el uso de cuatro modelos diferentes para analizar esta
base de datos:

1. Regresion logistica (sklearn.linear_model.LogisticRegression): La regresion logistica es
una técnica de aprendizaje supervisado utilizada para predecir la probabilidad de una
variable binaria (0 o 1). En este caso, la variable binaria seria la aprobacién o rechazo
de una solicitud de crédito. La regresién logistica se utiliza comunmente en problemas
de clasificacion binaria como este, ya que proporciona una buena interpretacién de
los coeficientes y es relativamente rapida en términos de tiempo de entrenamiento y
prediccion.

2. Support vector machine (sklearn.svm.SVC): Las maquinas de vectores de soporte
(SVM) son un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza para la clasificacion
y regresidon. SVM es una buena opcién para conjuntos de datos que tienen muchas
caracteristicas y cuando se requiere alta precision. En el caso de la base de datos de
crédito, SVM podria ser util debido a la gran cantidad de caracteristicas que contiene.

3. Random forest (sklearn.ensemble.RandomForestClassifier): Los bosques aleatorios
son una técnica de aprendizaje automatico que combina varios arboles de decisién
para construir un modelo predictivo. Los bosques aleatorios son conocidos por su
capacidad para manejar datos de alta dimensionalidad, conjuntos de datos con
muchos atributos y pueden ser eficaces en problemas de clasificacién, como la
aprobacion o rechazo de solicitudes de crédito.
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4. Arbol de decision (sklearn.tree.DecisionTreeClassifier): Los arboles de decisién son
una técnica de aprendizaje automatico que se utiliza para clasificacion y regresion. El
arbol de decisidon se puede utilizar en el analisis de la base de datos de crédito para
identificar los factores que tienen un mayor impacto en la aprobacion o rechazo de
una solicitud de crédito. El arbol de decisién también puede proporcionar una visién
general de las diferentes caracteristicas y su importancia para el problema en
cuestion.

Los modelos elegidos para analizar la base de datos de crédito se seleccionaron por su
capacidad para manejar grandes conjuntos de datos, su capacidad para manejar datos de alta
dimensionalidad y la interpretacién de sus resultados. Cada modelo tiene sus propias
ventajas y desventajas, y es posible que se requiera mds de un modelo para obtener
resultados dptimos. La documentacién y detalles de cada modelo puede consultarse en [4]-

[7].

2.4. Descripcion de las métricas

La medida de Accuracy es una medida comunmente utilizada para evaluar el desempefio de
modelos de clasificacidn en los que se tienen dos clases y ambas tienen la misma importancia.
En el conjunto de datos el objetivo es predecir si un solicitante de crédito es "bueno" o "malo"
basandose en caracteristicas financieras y personales. La variable objetivo, tiene dos valores
posibles: 1 si el solicitante es "bueno" y 2 si el solicitante es "malo".

Dado que el objetivo principal de este problema es clasificar a los solicitantes de crédito
correctamente, la medida de Accuracy es una métrica adecuada para evaluar el rendimiento
del modelo. La medida de Accuracy se define como la proporcién de predicciones correctas
en relacién con el total de predicciones realizadas. En el caso de este conjunto de datos, un
alto valor de Accuracy indicaria que el modelo es capaz de clasificar correctamente a la
mayoria de los solicitantes de crédito como "buenos" o "malos".

Dado que el objetivo principal del conjunto de datos es clasificar correctamente a los
solicitantes de crédito como "buenos" o "malos", la medida de Accuracy es una métrica
adecuada para evaluar el rendimiento de los modelos de clasificacion.

En el contexto de comparar cuatro modelos de clasificacién para este conjunto de datos, la
métrica de Accuracy es suficiente para evaluar y seleccionar el mejor modelo. Si un modelo
tiene una mayor tasa de precisiéon que los otros, significa que es mejor para clasificar
correctamente a los solicitantes de crédito. Ademads, dado que los cuatro modelos son
modelos de clasificacién y el problema es binario, es apropiado utilizar la medida de Accuracy
para comparar su desempefio (2,2).

(True negatives + True positives) (2,2)

Accuracy =
Y True Positive + False Negative + True Negaive + False Negative
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2.5, Descripcion de los experimentos / simulaciones

Experimento 1:
Se realizaron los siguientes pasos generales:

1. Se codificaron las variables categoricas usando la funcion LabelEncoder de sklearn.

Se separaron las variables predictoras (X) y la variable objetivo (y).

3. Se dividid el conjunto de datos en entrenamiento y prueba usando la funciéon
train_test_split de sklearn con un tamafio de prueba del 30% y una semilla aleatoria
de 42.

4. Se escalaron las variables predictoras usando la funcién StandardScaler de sklearn.

5. Se ajustaron cuatro modelos de clasificacién diferentes: Regresién Logistica, Arboles
de Decision, Bosques Aleatorios y SVM, con sus respectivos hiperparametros por
defecto.

6. Se realizd la prediccién sobre el conjunto de prueba y se calculé la exactitud
(Accuracy) de cada modelo.

N

Accuracy SVM: 0.7566666666666667
Accuracy LR: 0.78
Accuracy DT: 0.6933333333333334
Accuracy RF: 0.77

Experimento 2:

Mismo procedimiento que el experimento anterior, pero se utilizé OneHotEncoder en lugar
de label encoder para codificar las variables categéricas para evitar una jerarquizacion falsa
generada por label encoder.

Accuracy SVM: 0.7233333333333334
Accuracy LR: 0.73

Accuracy DT: 0.6666666666666666
Accuracy RF: 0.7566666666666667

Experimento 3:
Se realizé también el escalamiento de los datos y la codificacion mediante label encoder
(porque tuvo mejores resultados ese tratamiento de variables categdricas que el
OneHorEncoder)

Se realiz6 un grid search con los mismos 4 modelos para poder encontrar los mejores
hiperparametros posibles.

Logistic Regression:

Best Score: 75%

Best Params: {'C': 18, 'penalty': 'l1l', 'solver': 'liblinear'}
Decision Tree:

Best Score: 74.42%
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Best Params: {'criterion': 'gini', 'max depth': 8, 'min samples leaf': 1,
'min samples split': 2}

Random Forest:

Best Score: 76.8%

Best Params: {'bootstrap': False, 'criterion': 'entropy', 'max depth': 8,
'min_samples leaf': 4, 'min samples split': 16, 'n estimators': 97}

SVM:

Best Score: 76.14%

Params: {'C': 1, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}

Experimento 4:
Se realizé una prueba con clases balanceadas enfocado exclusivamente Random Forest con
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) y preprocesando variables categéricas

con get_dummies
Accuracy Random Forest: 75%

Experimento 5:

Se realizd nuevamente una prueba con Random Forest, se estandarizaron con
StandardScaler, se balancearon con resample de la biblioteca sklearn.utils. y se realizd una
busqueda de hiperparametros, se agregd una validacidn cruzada con 5 folds, y se utilizé una

particion de entrenamiento y prueba de 80-20%.
Accuracy: 79.5%

Experimento 6:
Se utilizan las mismas caracteristicas del experimento 5, pero el balanceo se realiza con

SMOTE
Accuracy: 81.78%

Experimento 7:

Con el propdsito de comprobar si el resto de los modelos pueden funcionar de la misma
manera, se ejecutaron con la misma preparacion y metodologia del experimento 6 también
con un grid_search.

Random Forest:

Best Score: 81.78%

Random Forest best params: {'n estimators': 50, 'min samples split': 2,
'min _samples leaf': 1, 'max depth': 15}

SVM:
Best Score: 83.92%
SVM best params: {'kernel': 'rbf', 'gamma': 'auto', 'C': 100}

Logistic Regression:
Best Score: 75.35%
Logistic Regression best params: {'solver': 'newton-cg', 'C': 0.1}

Decision Tree:

Best Score: 71.07%

Decision Tree best params: {'min samples split': 10, 'min samples leaf':
2, 'max depth': 25, 'criterion': 'entropy'}
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de la metodologia aplicada y se
contextualizan los resultados con respecto a sus carencias.
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3.1. Resultados y discusion

El principal propdsito de la regresion logistica, por ser el modelo mas simple y con una de las
mejores interpretabilidades al conocer los coeficientes de cada variable y su participacion
directa en el resultado, fue funcionar como marco de referencia para el resto de los con un
preprocesamiento basico de datos.

Tabla 1.-Resultados de experimentacion. Se muestra el Accuracy por cada modelo y experimento realizado.

Modelo
Numero de Regresion Support Vector Arbol de Bosque
experimento: logistica Machine decision aleatorio
Experimento 1 78.00% 75.66% 69.33% 77.00%
Experimento 2 73.00% 72.33% 66.66% 75.66%
Experimento 3 75.00% 76.14% 74.42% 76.80%
Experimento 4 No participd No participd No participd 75.00%
Experimento 5 No participd No participd No participd 79.50%
Experimento 6 No participé No participé No participé 81.78%
Experimento 7 75.35% 83.92% 71.07% 81.78%

Como se observa en la Tabla 1, en el primer experimento fue posible alcanzar un Accuracy de
78% usando regresion logistica. En los experimentos 2 y 3 el Accuracy no mejord, sin
embargo, se notd que con cada paso anadido en cada experimento el Accuracy de Bosque
Aleatorio comenzé a mejorar mas. En el experimento 5, el modelo de bosque aleatorio
mejord su desempeno en un 4.5 % con respecto al experimento 4 (Accuracy de 79.5% con
respecto a 75 %), y en que en el experimento 6 llegd a 81.78%. En el experimento 7 se
determind correr el resto de los modelos con el nuevo conjunto preprocesado de datos. Con
el Support Vector Machine con un kernel RBF (Radial basis function), que es uno de los mas
utilizados y populares Kernels para clasificacion, se logré un Accuracy de 83.92%.

Respecto al rendimiento de los modelos, como puede observarse en la Tabla 2, el modelo
gue mas consume tiempo y procesamiento fue Random Forest, con tiempo de ejecucién de
3.59 segundos. Ademas de su Accuracy superior al resto de modelos a través de los
experimentos, el modelo de Support Vector Machine tuvo mejor rendimiento computacional
(ver Tabla 2), dado que, en segundos, fue mas rapido y consumidé menos recursos
computacionales que el segundo mejor modelo (Random Forest). Esto pudiese ser
importante en términos de escalabilidad, dado que, con bases de datos mas grandes, un
modelo que use hasta un 21 % menos recursos puede preferible incluso si su rendimiento es
ligeramente peor que otro modelo mas costoso, aunque no fue el caso.
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Tabla 2.- Rendimiento de los modelos de acuerdo con su tiempo de ejecucidn y recursos computacionales en el experimento 7.

9 I
% de uso de CPU Tiempo en segundos 7 con b;S;T:niomOdelo
Arboles Aleatorios 82% 3.59 0%
SVM 54% 2.84 -21%
Regresion Logistica 58% 0.12 -97%
Arboles de Decisidn 87% 0.13 -96%

Como se especifica en la descripcion de los experimentos, del nimero 4 al 6 (ver Tabla 1), el
propodsito fue mejorar el preprocesamiento de datos para mejorar el bosque aleatorio.
Cuando se encontré el mejor resultado en el experimento 6 se decidié aplicar los otros
modelos para poder hacer una comparacién mas precisa. Es por esto por lo que en los
experimentos 4-6 no se realizaron pruebas con el resto de los modelos (que se muestran
como etiqueta “No participd” en la Tabla 1).

En las conclusiones se haran referencia a los experimentos por nimero, los especificos

pueden ser consultados en la seccién de experimentacion donde fueron descritos los
elementos que cambiaron.
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4. CONCLUSIONES

En esta seccion se presentan las conclusiones de los resultados de la experimentacion y del
trabajo en general, asi como las recomendaciones del trabajo futuro.
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4.1. Conclusiones

En este trabajo se buscd mejorar la evaluacién del riesgo crediticio utilizando el conjunto de
datos South German Credit y se selecciond el mejor modelo de clasificacidn entre Regresion
Logistica, Support Vector Machine, Arboles Aleatorios (Random Forest) y Arboles de Decisién
(Decision Trees).

Se analizé un conjunto de datos focalizado en riesgo crediticio, identificando variables clave
como duracion del crédito, monto, edad del solicitante y tasa de interés. A través de siete
experimentos que variaron en el tratamiento de variables categdricas, se evalud la
efectividad de varios modelos de clasificacion utilizando la métrica de Accuracy. El modelo
de Support Vector Machine ajustado con grid search sobresalié con un Accuracy del 83.92%,
seguido de cerca por Random Forest con un 81.78%.

El siguiente aspecto para considerar es el uso de recursos, el Support Vector Machine con
tiempo de ejecucidon 21% menor que Random Forest, 2.84 segundos contra 3.59 segundos
(Tabla 2). Donde si hay una diferencia notable en uso de recursos fue en los modelos de
Logistic Regression y Decision Tree con un tiempo de ejecucién de 0.12 y 0.13 segundos, 97%
y 96% respectivamente menor tiempo de ejecucién contra el modelo mas lento, Random
Forest. Considerando el uso de recursos como factor importante, podria optarse por el
modelo de Logistic Regression, el de mejor Accuracy de los dos modelos mas rapidos, sin
embargo, tendria un impacto importante en el Accuracy, dado que bajaria a 75.35%. El mejor
modelo de alto Accuracy fue Support Vector Machine. Considerando que en eficiencia de
recursos computacionales es muy superior, en caso de que pueda sacrificarse el Accuracy, el
modelo Logistic Regression seria buena alternativa. Para propdsito de este trabajo, el mejor
modelo encontrado definitivamente fue Support Vector Machine.

4.2. Trabajo Futuro

Aunque esta es una base de datos que no es reciente, y por ende probablemente no pueda
ser utilizada en una base de datos bancaria actual; es importante el precedente que genera
este respecto a la importancia del balanceo de las clases para lograr un mejor Accuracy,
especialmente para los modelos de SVM y Random Forest. Es también muy importante
previo a considerar solo la métrica de Accuracy como el evaluador de los modelos, si es
relevante o no hacer el andlisis de la matriz de confusidn para determinar los falsos positivos
y falsos negativos.

El modelo predictivo basado en el conjunto de datos South German Credit puede llevar a una
evaluacién del riesgo crediticio mas precisa y eficiente, reemplazando los procesos manuales
0 semiautomaticos propensos a errores y subjetividades, esto ultimo especialmente en
instituciones pequefias que no tengan los modelos avanzados de datos a los que si podrian
tener acceso las mas grandes, y, desde otra perspectiva, también podria ser aplicado
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localmente a empresas que otorguen créditos a sus clientes, adaptando el modelo a sus
necesidades particulares.

El potencial de mejora en este modelo es significativo y se puede lograr a través de varias
estrategias. Uno de los aspectos clave que podria ser objeto de mejora, es explorar la
codificacion de variables, ademads de las ya realizadas previamente, para evaluar si alguna de
ellas mejorar el rendimiento del modelo. La eleccién de la técnica de codificaciéon adecuada
puede tener un impacto importante en la capacidad del modelo para capturar relaciones
entre las variables y por ende en su Accuracy.

Para evaluar la robustez del modelo y su capacidad de adaptacion a diferentes contextos,
seria adecuado utilizar otras bases de datos crediticias ademds del conjunto de datos South
German Credit. La inclusion de bases de datos mas amplias y variadas podria proporcionar
informacién valiosa sobre como los modelos se desempefian en diferentes situaciones y
podria revelar patrones que no se observaron en este estudio.
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