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Resumen

La aplicacion de algoritmos estadisticos y de machine learning toman cada vez
mas relevancia en el sector bancario y financiero, ya que permiten realizar de
una manera eficiente y automatizada distintas tareas que facilitan la toma de
decisiones &giles por parte de dichas organizaciones.

En la presente memoria se tiene como objetivo aplicar una serie de algoritmos
de clasificacion que permitan determinar el rating crediticio de las pequefas y
medianas empresas (pymes) cantabras, con el fin de brindar una herramienta
atil a un organismo publico financiero, que contribuya con la decision de la
concesion o no de créditos a las empresas solicitantes.

Para alcanzar los objetivos del presente trabajo se desarrollé un andlisis previo
de los datos, tras lo cual se aplicaron once algoritmos de clasificacion,
seleccionando el 6ptimo en base al mejor desempefio.

Como resultado del proyecto, se encontr6 que los algoritmos XGBoost,
Random Forest, Adaptive Boosting, Gradient Boosting, KNN, SVM vy redes
neuronales obtuvieron una mayor precisibn a la hora de clasificar
correctamente a las empresas, mientras que LDA, regresion logistica y redes
bayesianas tuvieron un desempefio inferior. Finalmente, se escoge en base a
su performance y precision obtenida el modelo XGBoost para ser la base de
clasificacion de rating crediticio.

Palabras clave: Rating crediticio, algoritmos de clasificaciébn, machine learning,
calificacion crediticia.



Abstract

The application of statistical algorithms and machine learning is becoming
increasingly relevant in the banking and financial sector, as they allow for
efficient and automated execution of various tasks that facilitate agile decision-
making by these organizations.

The objective of this report is to apply a series of classification algorithms to
determine the credit rating of small and medium-sized enterprises (SMES) in
Cantabria, in order to provide a useful tool to a public financial institution that
contributes to the decision regarding the approval or rejection of credit
applications from these companies.

To achieve the objectives of this study, a preliminary data analysis was
conducted, and then, eleven classification algorithms were applied, selecting
the optimal one based on the best performance.

As a result of the project, it was found that the XGBoost, Random Forest,
Adaptive Boosting, Gradient Boosting, KNN, SVM, and neural networks
algorithms achieved higher accuracy in correctly classifying the companies,
while LDA, logistic regression and Bayesian networks performed poorly. Finally,
based on its performance and obtained accuracy, the XGBoost model is chosen
to serve as the basis for credit rating classification.

Keywords: Credit rating, classification algorithms, machine learning, credit
assessment.
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1 Introduccidn

1.1 Marco tedrico

La demanda creciente de solicitudes crediticias por parte de empresas a
instituciones financieras ha dado lugar a la basqueda de métodos practicos,
automatizados y agiles que faciliten la decision al respecto de la concesion o no
de créditos por parte de las instituciones financieras ya que actualmente, para
la mayoria de los otorgamientos de dichos créditos se aplican técnicas de
auditoria manual o estadisticas (Shi, Tse, Luo, D’Addona, & Pau, 2022).

El credit scoring es una metodologia que es empleada desde hace méas de 30
afios por los organismos financieros, para predecir si un determinado cliente
serd o no capaz de hacer frente a una obligacion financiera (Kritzinger & W.
van Vuuren, 2018). Para esto se tienen en cuenta distintos factores: historial
crediticio, historial de pagos, ingresos, deudas, etc. En particular, en las
empresas, se hace una revision de sus estados financieros y se seleccionan
una serie de ratios a tener en cuenta (por ejemplo: Garantia). Dichos ratios se
basan en la comparacion de dos magnitudes significativas (por ejemplo:
Garantia = Activo/Pasivo), lo que permite llevar a cabo mediciones financieras
importantes (Ilbarra Mares, 2006). En la ilustracion 1 se exponen algunos
ejemplos de ratios financieros béasicos.

| RATIO | FORMULA | 6PTIMO |

LIQUIDEZ activo corriente 1,5-2

pasivo corriente

TESORER[A reahza‘?le + dl?pol’llble 0,8 - 1’2
pasivo corriente

DISPONIBILIDAD __ disponible 0,2-0,3
pasivo corriente

GARANTIA Beve 1,5-2
pasivo

ENDEUDAMIENTO pasivo 0,4-0,6
pat neto + pasivo

CALIDAD DE pasivo corriente 02-05
LA DEUDA pasivo ¢ !

llustracion 1. Ejemplos de ratios financieros. Fuente: (Martinez Argudo, 2023)

Teniendo en cuenta los resultados de los ratios, a estos se les otorga un
determinado valor, dando lugar a una puntuacion final que engloba las
contribuciones de todos los aspectos considerados. Cabe resaltar que tanto los
ratios y los valores asignados estan definidos por cada entidad financiera, en
base a sus politicas de aprobacién o denegacion de créditos, limites de crédito,
tasas de interés, etc. Por lo tanto, no existe un estandar definido. En este



sentido, si bien los algoritmos de aprendizaje deben ser calibrados para cada
entidad financiera en base a sus parametros, el proceso de aprendizaje y
aplicacion es, en principio, comun y exportable a cualquier entidad.

Una vez se obtenga la puntuacién, se sabra la calidad crediticia del cliente
pudiendo decidir si se otorga o no dicha financiacion. Esto abre paso al
concepto de rating crediticio, el cual es una calificacion que aporta informacion
sobre el nivel de riesgo crediticio y solvencia de una empresa (Reyes, 2021). Si
bien existen actualmente distintas agencias de rating que se encargan de la
valoracion del riesgo crediticio para grandes compafiias y paises, cada entidad
financiera puede disefiar su propio rating en base a los resultados obtenidos en
el credit scoring (antes descrito) y clasificar a sus clientes en base a este.

Por lo tanto, dada la relevancia de los conceptos de credit scoring y rating
crediticio, y su rol estratégico esencial para los organismos financieros, se han
implementado progresivamente soluciones basadas en métodos estadisticos y
de machine learning para su uso en este ambito (Kozodoi, Jacob, & Lessmann,
2021). La diferencia principal entre estos algoritmos y las herramientas
econometricas es que los primeros priorizan la busqueda del poder predictivo,
mientras que los Ultimos se fundamentan en modelos estructurales que
exploran las relaciones causales entre las distintas variables (Alonso & Carbo,
2020).

La base de la econometria se fundamenta en el modelo de regresién y como
este es capaz de explicar si dos 0 mas variables son o no linealmente
independientes (Bujan Pérez, 2018). Del mismo modo, la econometria, se
especializa principalmente en el analisis de series temporales, por tal razén
dado el tipo del problema a tratar y las relaciones de los datos, se vuelve mas
conveniente la aplicaciébn de modelos de machine learning, ya que son mas
flexibles en estas areas.

Como anteriormente se ha abordado la importancia de utilizar modelos de
machine learning, a continuacién, se resume en base a estudios previos
aplicados a credit scoring, qué algoritmos han dado mejores resultados para
este tipo de problema de clasificacion.

1.1.1 Modelos mas utilizados en credit scoring

En base a estudios anteriores relacionados con el uso de algoritmos en analisis
de riesgo crediticio, se ha comprobado que las técnicas de machine learning
superan a las estadisticas, ya que logran automatizar el proceso y dar
resultados satisfactorios en cuanto a precision y a la clasificacion correcta de
las escalas de rating (Ekong, Akintola, & Kuboye, 2022).

Especificamente se ha demostrado qué técnicas como Support Vector Machine
(SVM), Adaptive Boosting, Gradient Boosting y redes neuronales tienen
rendimientos mayores que otros algoritmos (Fenerich, y otros, 2020). No
obstante, se debe tener en cuenta que estos planteamientos son puntuales con
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respecto a un conjunto de datos y el tipo de solucion requerida, la cual, como
se ha reflejado anteriormente, depende en gran medida del ambito de
aplicacion, asi como de la entidad financiera y su definicion de los ratios de
interés.

De acuerdo con lo anterior, en el presente trabajo se probaran las distintas
aproximaciones identificadas en la literatura, con el proposito de seleccionar
la(s) mejores que ayuden a clasificar correctamente a las empresas en base a
los ratios definidos por la entidad financiera.

1.2 Motivacion del estudio

Un organismo publico financiero de Cantabria (cuyo nombre no se revela por
temas de confidencialidad) desea mejorar y agilizar los procesos de
otorgamiento de créditos para pymes cantabras.

Una vez definidos los conceptos previos en el marco teérico, los cuales son
clave para comprender la naturaleza del problema, este estudio pretende
seleccionar de entre distintos modelos, el que mejor desempefio tenga para

realizar una clasificacibn multiple del rating crediticio de empresas pymes
cantabras.

1.3 Objetivos del estudio

En base a lo descrito anteriormente y a la motivacién del estudio, se sefialan
los siguientes objetivos para el presente trabajo.

1.3.1 Objetivo principal

e Elegir el modelo con el mejor perfomance que permita determinar el rating
crediticio de las pymes cantabras.

1.3.2 Objetivos especificos

e Describir todos los pasos seguidos para la extraccion, procesado y analisis
de los datos.

e Aplicar distintos algoritmos de clasificacion multiple al problema planteado.

e Mejorar los modelos seleccionados mediante el balanceo de muestras,
técnicas de validacion cruzada y tuneado de parametros.



e Validar si estudios previos de machine learning aplicados a rating crediticio
contemplan como modelos éptimos los obtenidos en el estudio.

1.3.3 Confidencialidad

Es importante tener en cuenta que el organismo financiero publico al que se
entregard el estudio ha dado sus politicas de rating crediticio como guia para la
realizacion de los modelos y las mismas no pueden ser divulgadas. Por lo
tanto, no se especificara en este trabajo la siguiente informacion:

e Ratios o indicadores financieros fijados para el credit scoring.

e Puntuacion de ratios o indicadores financieros en base a la cifra dada.

e Nombre de los distintos ratings y sus cifras basadas en las puntuaciones del
credit scoring.

De este modo, para asegurar la confidencialidad, las variables asociadas a los

ratios financieros tomaran valores numeéricos y se omitirA su nombre. Asi
mismo, la variable objetivo que toma cinco tipos de clasificacion se discretizara.
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2 Datos y métodos

2.1 Ratios y preprocesado de datos

Los datos de las pymes cantabras objeto de estudio son extraidos de la base
de datos SABI (Sistema de Anélisis de Balances |béricos). Esta base de datos
suministra informacion de empresas espafiolas que presentan sus cuentas en
los registros mercantiles. Los datos que se pueden encontrar son los
siguientes: situacion econOmica y financiera, tipo de actividad que realizan,
sector, localizacion, forma juridica, nimero de empleados, etc. Para el estudio
gue se va a realizar, se tendra en cuenta la informacion financiera que esta
disponible tanto en el balance general, como en el estado de pérdidas y
ganancias de cada empresa.

El filtro que se va a aplicar contiene todas las empresas cantabras activas
durante los ultimos tres afios y con una facturacion no mayor a 50 millones de
euros. Después de realizar dicho filtro, se descargan los datos mediante una
plantilla de Excel, la cual contiene 5379 empresas con dichas caracteristicas.

Se debe tener en cuenta que para las variables del modelo se asignaran
algunos ratios financieros para cada empresa (seleccionados por el organismo
publico financiero), los cuales se calculan a través de la informacién financiera
disponible (véase, a modo de ejemplo, la llustracion 1). Con estos indicadores,
se establece una puntuacion dependiendo de un rango previamente definido
por las politicas dadas por el organismo publico financiero. Finalmente, la suma
total de todas esas puntuaciones permite establecer el rating de cada empresa
(véase la explicacion detallada de dichos conceptos en: 1.1 Marco tedrico), el
cual seré la variable objetivo (target) de los modelos considerados.

Para efectuar el procesado de datos, calculo de ratios y generacién de
modelos, se utilizara Python a través de Jupyter Notebook. A continuacion, se
detallan los pasos seguidos para el procesamiento de los datos:

e A todos los datos financieros numéricos se les elimind los puntos
separadores de miles para poder convertirlos posteriormente a enteros.
(Ejemplo: 1.111.111 2 1111111)

e Se suprimieron todos los registros faltantes para calcular los ratios y la
puntuacion final. A estos registros no se les pudo asignar cero ya que
algunos ratios obtienen puntuacién maxima si son cero. Por lo tanto, no se
tuvieron en cuenta con el fin de evitar generar modelos que no reflejen la
realidad de la empresa correspondiente. Con esto, se redujo el numero de
empresas de 5379 a 1831 con toda la informacion disponible.

Es importante aclarar que las 3548 empresas no utilizadas carecian, entre
otros, de datos sobre sus deudas, siendo esta métrica esencial a la hora de
un estudio crediticio. No obstante, se hizo un analisis de la situacion de las
mismas y se encontré que mas del 50% no facturan mas de 200.000 euros
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y que tienen como maximo un empleado, lo que demuestra que son
empresas muy pequefas y, por lo tanto, no tan relevantes para el estudio.

e Se convirtieron los datos de tipo objeto a enteros y flotantes.

e Se calcularon los ratios (variables del modelo).

e Se asignd un scoring para cada ratio segun las politicas definidas por el
organismo publico financiero.

e Se convirtieron los nuevos scorings a tipo flotante.

e Se calculd la puntuacion total para cada empresa y se asigno el rating
correspondiente (dato cualitativo).

e Se realizaron distintos graficos para analizar los ratings por sector y tamafio
de la empresa (dichos graficos son de caracter confidencial).

e Se extrajeron las variables a utilizar para los modelos y se asignaron
valores numéricos al rating (variable objetivo).

Como se explicé previamente, el objetivo del estudio es predecir el rating
crediticio de la pymes cantabras a partir de variables financieras especificas
(ratios). Debido a que existen cinco tipos de rating distintos, se trata de un
problema de clasificacion multiple. Antes de construir los modelos, se realizé un
analisis exploratorio de los datos que arroj6 las siguientes conclusiones:

e Las variables que méas se correlacionan con la variable objetivo son:
Varl0 (0.55), Var8 (0.44) y Var9 (0.43), sin embargo, ninguna supone
una correlacion mayor al 0.6. Dichas variables corresponden con ratios
gue miden en mayor medida la deuda financiera de las empresas.

Variables Correlacion con respecto a la
variable objetivo
Varl 0.328921
Var2 0.294361
Var3 0.382209
Vard 0.329193
Var5s 0.380626
Vart 0.332913
Var? 0.273740
Vars 0.434873
Var9 0.425956
Varlo 0.547754
Varll 0.138467

Tabla 1. Correlacién de variables con la variable objetivo. Fuente: Elaboracion propia.

e La matriz de correlacion (llustracion 2) indicG que las variables no
presentan una correlacion muy alta entre si. Lo anterior sefiala que los
modelos lineales podrian ajustarse bien a los datos, ya que no existe
una redundancia significativa entre las variables.
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llustracion 2. Matriz de correlacion de variables. Fuente: Elaboracion propia.

El grafico de cajas (llustraciébn 3) mostré que las variables presentan
rangos, tanto en media como en desviacién estandar diferentes. Del
mismo modo, todas ellas son variables no nulas, por lo tanto, se decidio
estandarizarlas y redefinirlas en el rango [0,1] de manera que tengan
una escala similar y evitar asi que una variable tenga un impacto mayor
que otra en el proceso de modelizacion. De esta forma, todas las
variables quedan definidas en el rango [0,1] como se muestra en las
llustraciones 4 y 5.

o o o )

- -

Varl Var2 Var3 Vard Vars Varé Var? Varg Varg Var1d Varll

Var?
Var2
Vard
Vars

Var6

Varg
Varg

llustracién 3. Diagrama de cajas. Fuente: Elaboracion propia.
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llustracion 4. Variables normalizadas. Fuente: Elaboracion propia.

En la ilustracion 5 se aprecia que las variables 9, 10 y 8 son las que mas
se asemejan a una distribucion gaussiana y, casualmente, son las que
mas se correlacionan con la variable objetivo, tal como se resaltd
anteriormente. Por otro lado, la variable 11 (Varll) es la que est4d mas

alejada de seguir una distribucién normal.
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llustracién 5. Distribucién de los datos para cada variable. Fuente: Elaboracion propia.
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e Se verific6 que las muestras para cada clase del rating estan
desbalanceadas (véase llustracion 6).

Class=1, n=476 (25.997%)
Class=2, n=856 (46.750%)
Class=3, n=385 (21.827%)
Class=2, n=42 (2.294%)
Class=4, n=72 (3.932%)

800 A

700 A

600

500 A

400 4

300 A

200 A

100 A

llustracién 6. NiUmero de muestras por clase (rating). Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con la llustracion 6, la clase niumero 2 es la que tiene mayor
namero de muestras, con un total de 856, mientras que la clase 0, Gnicamente
contiene 42 observaciones. Debido a esto es de vital importancia balancear el
namero de muestras para cada clase.

2.2 Técnicas y modelos utilizados

Una vez se ha realizado toda la etapa de procesamiento de la informacion, se
comienza con la implementacion de los modelos. Para este caso en particular,
ya que se quiere conocer qué tipo de algoritmo se ajusta mejor al problemay a
los datos, se han escogido once modelos distintos en base a la revision
bibliografica realizada:

Discriminante Lineal (LDA).
Regresion Logistica.

Arbol de decision.

Random Forest.

Adaptive Boosting.

Gradient Boosting.

XGBoost.

KNN.

. Support Vector Machine (SVM).
10.Redes Bayesianas.

11.Redes Neuronales (Neural networks).
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Sin embargo, existen muchas dudas con respecto a como funcionan dichos
modelos, ya que la mayoria tiende a utilizar técnicas matematicas complejas.
Por tal razon, se pretende explicar de manera sucinta como actian los mismos,
bajo la premisa de su aplicacion al campo del credit scoring, basandose en
modelos de clasificacion multiple. Lo anterior, es sumamente importante ya que
la Comision Europea remarca que los procesos relacionados con inteligencia
artificial deben ser transparentes y tener la capacidad y el propésito de ser
comunicados en abierto (European Commission, 2019).

Por otro lado, se abordan los conceptos de técnicas de validacion cruzada y
métricas utilizadas en los modelos de clasificacién para evaluar su desempefio.

Finalmente, se plantea como manejar y equilibrar el nUmero de muestras en un
problema de clasificacion multiple, puesto que siempre hay alguna clase que
tiene un mayor numero de datos en relacion con las otras. Por ende, el
algoritmo tiende a aprender mejor de dicha clase, lo que genera un sesgo,
haciendo que las clases con menos muestras (asi estén clasificando
incorrectamente) no penalicen tanto el valor de la precision final.

2.2.1 Principales algoritmos utilizados en clasificacion

A continuacién, se plantean los principales algoritmos o modelos de
clasificacion, comenzando por los mas sencillos hasta los mas complejos (Shan
& Nilsson, 2018) (Master Data Science UC/UIMP):

2.2.1.1 Técnicas lineales

» Discriminante lineal (LDA): Esta es una de las técnicas populares de
reduccion de la dimensionalidad, en la cual se proyectan los datos a un
espacio de menor dimension, que permite maximizar tanto la varianza de
los mismos, como de las distintas clases a separar (REDDY, y otros, 2020).
De este modo, a diferencia de otras técnicas de reduccion de la dimension,
LDA hace uso de la variable objetivo para obtener las nuevas direcciones
que maximicen la separacion de las clases. Por tanto, por un lado la
reduccion de la dimension permite una disminucion del coste computacional
y, por otro lado, se obtiene un clasificador multivariado para las distintas
clases consideradas.

Si bien este método se aplica especialmente a datos con un alto nUmero de
variables, este estudio busca utilizar todas las técnicas de clasificacion para
su comparacion. Se usara el algoritmo LinearDiscriminantAnalysis()
disponible en la libreria Sklearn de Python.
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llustracién 7. Ejemplo discriminante lineal (LDA). Fuente: (Wikipedia).

= Regresion logistica: Este método modela la relacion entre variables
predictoras (X) y la variable de respuesta categorica (Y). A diferencia de la
regresion lineal, esta busca predecir la probabilidad de pertenencia a cada
clase.

Esta técnica también se basa en la proyeccion lineal de los datos, buscando
la maximizacion de la verosimilitud de los pardmetros del modelo. Utiliza la
funcion logit (Véase la Ecuacion 1) para pasar de la proyeccion lineal a una
escala de probabilidades (Levy & O’Malley, 2020). Para este estudio se
aplicara el algoritmo LogisticRegression(), aclarando que el objetivo es
multinomial, ya que la regresion logistica por lo general se usa para
problemas de clasificacién binaria.

(1) v = JSQ +;"?1-T

1
= (B + Brx)

@2 P =
l1+e

Ecuacion 1. Formula de regresion lineal (1) y regresion logistica (funcion logit) (2). Fuente:
(Saini, 2021).

Multi Class Classification

llustracion 8. Ejemplo regresion logistica. Fuente: (Gunjal, 2020).
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2.2.1.2 Técnicas basadas en arboles

Arboles de clasificacion: Este algoritmo tiene una estructura similar a
un arbol (véase llustracion 9), donde las observaciones se van dividiendo
progresivamente en grupos homogéneos (a través de sus ramas) segun
algun criterio predefinido (por ejemplo Ecuacién 2), basandose en una serie
de reglas con respecto a los atributos o variables predictoras. De este
modo, como se observa en la llustracion 9, cada nodo representa a un
atributo, cada rama representa el valor del atributo correspondiente al
origen de la rama y cada hoja corresponde al valor de la clase final
(Catalina Ortega, y otros, 2021).

Las reglas de division son utilizadas para medir la pureza del nodo de un
arbol durante el proceso de particion. Generalmente, en el caso de
clasificacion se consideran el indice Gini (basado en la probabilidad de que
una instancia al azar no esté correctamente clasificada) o la entropia
(Entropy, medida que refleja la impureza o desorden en un conjunto de
datos), cuyas respectivas formulas se pueden apreciar en la Ecuacion 2.

Gini Index Entropy
Ig=1- z p? Iy =— EFJMHZ{PJ}
j=1 =1

Py: Proporcion de muestras que pertenecen a una determinada
clase para un nodo particular.

Ecuacion 2. Férmula del indice Giniy Entropy. Fuente: (Kali Galarnyk, 2019)

Este tipo de modelo es muy sencillo de entender e interpretar visualmente.
Otra ventaja que posee es que no necesita de muestras grandes para
obtener resultados competitivos. Del mismo modo, en ocasiones se utilizan
de preproceso para otros modelos ya que permite seleccionar unicamente
los atributos o predictores implicados en el arbol, eliminando el resto en
modelos mas complejos. Para el ajuste de los arboles, en este estudio se
usara el algoritmo DecisionTreeClassifier() implementado en la libreria de
Python Sklearn.
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Decision Tree for Loan Approval

Credit History

Income Income

Loan Amount Loan Amount Loan Amount

Small Big Small

X X X X

llustracién 9. Ejemplo arbol de clasificacion. Fuente: (Sharma, 2020)

Si bien los arboles de clasificacion tienen facilidad de interpretacion visual,
no siempre estos modelos ofrecen la mejor solucion al problema planteado
ya que tienden al sobreajuste; de ahi que, una aproximacion estandar, es
tratar de agregar muchos arboles en un mismo modelo (métodos basados
en ensembles), de modo que se mejore su capacidad predictiva y se evite
incurrir en el sobreajuste. El aprendizaje basado en ensembles se
fundamenta en generar muchos modelos débiles, los cuales son
frecuentemente arboles de decision (aunque no son los Unicos modelos
utilizados) y que se combinan con el fin de crear un modelo fuerte
(llustracion 10).

/\‘ /\‘ /\
i Ak v rETEs )
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? @ O
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llustracion 10. Ejemplo método ensemble. Fuente: (Narang, 2023)

Random Forest: Es un tipo de método ensemble basado en desarrollar
arboles paralelos independientes, los cuales se agregan para obtener el
modelo final (Bagging: Bootstrap aggregation). Para asegurar la
independencia de cada arbol con respecto al resto, random forest realiza,
para cada uno de ellos, una seleccion aleatoria tanto de los
atributos/predictores implicados en el arbol, como de Ila muestra
considerada para el aprendizaje del arbol a través de técnicas de
remuestreo Bootstrap (se eligen aleatoriamente ejemplos de la muestra
original, en donde algunos de ellos se repiten y otros quedan fuera). Una
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vez se obtienen los distintos arboles independientes, estos se combinan
para obtener la prediccion final, en el caso de clasificacion a través de la
clase con mayor voto y para regresion mediante el promedio.

El riesgo de sobreajuste de cada arbol se previene precisamente por la
combinacion de los mismos (Catalina Ortega, y otros, 2021). Si bien al ser
un modelo tipo ensemble es mas robusto que el arbol de decision, su
interpretacion visual no es tan sencilla. Sin embargo, en este caso se puede
considerar el pardmetro de importancia de las variables, el cual describe el
descenso del error del modelo cuando se considera cada variable. En este
estudio se usara RandomForestClassifier() implementado en la libreria de
Python Sklearn.

Adaptive Boosting: A diferencia del random forest que utiliza la técnica
Bagging (Bootstrap Aggregating), este algoritmo usa el enfoque Boosting,
en el cual inicialmente a todas las instancias de los datos se les asignan
pesos iguales (no se generan muestras aleatorias), para luego,
iterativamente crear modelos débiles que van ajustando sus pesos en base
a las instancias clasificadas incorrectamente en iteraciones previas
(Schmitt, 2022).

Es decir, cada modelo se ajusta teniendo en cuenta los errores cometidos
en los modelos anteriores, logrando asi, mejorar su capacidad de
aprendizaje. Finalmente, se combinan todos los modelos débiles
ponderandolos, dandole mayor peso a aquellos con mejor desempefio. En
este trabajo se usara el algoritmo AdaBoostClassifier() implementado en la
libreria Sklearn de Python.

Gradient Boosting: Tiene gran parecido con el algoritmo Adaptive
Boosting, la diferencia es que se van generando modelos que se ajustan en
funcién de los errores previos cometidos. Es decir, en vez de enfocarse en
las instancias clasificadas incorrectamente, su objetivo es minimizar la
funcién de pérdida y, por lo tanto, actualiza los modelos mediante el
descenso de gradiente y no a través de la asignacion de pesos.

La principal ventaja del Gradient Boosting frente al Adaptive Boosting, es
gue se pueden aplicar una gran cantidad de funciones de pérdida (Schmitt,
2022). Se usara para el presente estudio GradientBoostingClassifier()
implementado en la libreria Sklearn de Python.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Es una implementacion del

Gradient Boosting a través de un algoritmo que mejora a este en los
siguientes términos:
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¢ Regularizacion: Incluye esta técnica para prevenir el sobreajuste.

+ Valores faltantes: A diferencia del Gradient Boosting, el XGBoost es
capaz de aprender automaticamente como manejar los valores
faltantes sin necesidad de especificacion previa.

% Optimizacion y escalabilidad: Utiliza técnicas de paralelizacion y
optimizacién, permitiendo el manejo de un gran volumen de datos,
mientras se agiliza el proceso de entrenamiento.

% Variables categoricas: Establece directamente variables categoricas
sin necesidad de convertirlas previamente a numeéricas.

% Stop early: Da la posibilidad de detener el proceso de entrenamiento
si no se observa mejora en las métricas de validacion.

Este algoritmo: XGBClassifier() se aplicara en el estudio a través de la
libreria xgboost en Python.

2.2.1.3Técnicas no lineales

KNN (K-Nearest Neighbors): El algoritmo KNN se basa en clasificar
una nueva etiqueta de acuerdo con en el numero de vecinos cercanos (K).
Es decir, los puntos mas proximos a esa etiqueta demarcaran a qué clase
pertenecera, esto se determina mediante la distancia de la nueva etiqueta
con todas las instancias de entrenamiento. Por lo tanto, este algoritmo se
fundamenta en el numero de vecinos (K), el cual debe ajustarse
adecuadamente y en la distancia considerada, si bien en el caso de
variables continuas la distancia estandar es la euclidea.

Debe notarse que un valor muy bajo de K puede llevar al sobreajuste de los
datos, mientras que un valor mas alto puede llevar a sesgos, de ahi que su
eleccion debe ser adecuada.

Es importante resaltar, que es una técnica de aprendizaje no paramétrica,
por lo cual, si se agrega una cantidad sustancial de datos o si el espacio de
trabajo tiene una dimensionalidad muy alta, el modelo no se comporta
adecuadamente. Se utilizard el algoritmo KNeighborsClassifier()
implementado en la libreria Sklearn de Python.
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llustracién 11. Ejemplo KNN. Fuente: (Khan, y otros, 20i8).

SVM (Support Vector Machines): Este algoritmo consiste en llevar los
datos a un espacio de alta dimensionalidad, en el cual las distintas clases
son linealmente separables o, al menos, exista un hiperplano que maximiza
la distancia minima entre los datos de ambas clases (llustracion 12), dando
lugar a un problema de optimizacién lineal con restricciones.

Los puntos que se encuentran mas cerca del hiperplano seran los vectores
soporte y estos demarcan la superficie de decision (véase llustracion 13). Si
estos puntos cambian, el hiperplano se modifica. Para estimar los vectores
soporte se utiliza el llamado “kernel trick” o el truco del kernel, donde a
través del calculo del producto interno de los mismos, se evita conocer
exactamente las coordenadas de los vectores en el espacio de alta
dimensionalidad, logrando reducir asi costes computacionales (Priya, 2023).
Asi mismo el truco kernel permite introducir no linealidades en los modelos.

Para este estudio se utilizara SVC() Support Vector Classifier de la libreria
Sklearn de Python.
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llustracion 12. Truco kernel. Fuente: (Martinez Heras, 2019)
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llustracion 13. Ejemplo SVM. Fuente: (Kumar, 2023)

» Redes neuronales: Las redes neuronales son modelos basados en la
estructura y el funcionamiento del cerebro, en donde un conjunto de nodos
(neuronas) interconectados trabajan en paralelo para resolver un problema
no lineal. Una red neuronal se organiza en capas (véase llustracion 14):

% Capa de entrada: Es la que recibe los datos iniciales (capa amarilla).

% Capas ocultas: Son las que realizan operaciones complejas de
extraccion de informacion y descubrimiento de patrones en los datos
(capas verdes).

% Capa de salida: Genera la prediccion final de la red (capa roja).

La red neuronal se entrena de forma que, mediante los datos de entrada,
se ejemplifican los resultados que se esperan obtener y por medio de las
conexiones de las neuronas, funciones de activacion y el ajuste de pesos,
logran mejorar su capacidad predictiva. Notar que, tanto por el tamafio
muestral como por la naturaleza del problema de este trabajo, no se han
considerado arquitecturas mas complejas como redes convolucionales o
recurrentes.

Para este estudio debido a su naturaleza y su cantidad de datos se usara la red
neuronal béasica, la cual se encuentra en Python mediante la libreria
Tensorflow.keras.
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llustracion 14. Ejemplo redes neuronales. Fuente: (TIBCO).
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2.2.1.4 Métodos bayesianos

Redes Bayesianas: Son modelos probabilisticos basados en grafos, que
buscan aprender de forma eficiente la funcion de probabilidad (densidad)
conjunta de todas las variables consideradas en el estudio. Para ello, considera
grafos dirigidos y aciclicos, en donde los nodos representan las variables y las
aristas las relaciones de dependencia/independencia probabilistica entre ellas.

La estructura de la red refleja las dependencias/independencias probabilisticas
entre las variables del modelo, dando lugar a una factorizacion de la funcion de
probabilidad (densidad) conjunta y, por tanto, reduciendo el numero de
parametros a ajustar, permitiendo inferir la probabilidad de una variable dada la
evidencia de otras. Para el problema que se esta tratando se utilizara el
algoritmo GaussianNB() implementado en la libreria de Python Sklearn, el cual
asume que las variables tienen una distribucion gaussiana.

P(IR) | High Low
- 025 075

IR:
Interest Rate

P(SMIIR)] Good Bad
High 020 0.80 POI) | Good Bad

070  0.30 0.40 0.60

oL
Oil Industry

P(SP1SM, Ol)| High Low
Good, Good 0.80 020

Sp: Good, Bad 0.60 040
Qil Cnmp'fmy Bad, Good 0.50 0.50
Stock Price Bad, Bad 0.10 090

llustracion 15. Ejemplo redes bayesianas. Fuente: (Shenoy & Shenoy, 2003)

Low

2.2.2 Validacion cruzada y métricas utilizadas en los
modelos de clasificacion

La validacién cruzada tiene un uso fundamental en machine learning, ya que
permite evaluar el sobreajuste de los modelos y, por tanto, obtener modelos
con mejor capacidad de generalizacion. Para ello, la muestra se divide en el
conjunto de entrenamiento y en el de validacion, ambos independientes, siendo
esta division la que define la validacion cruzada considerada con sus ventajas e
inconvenientes.

Las técnicas de validacion cruzada mas utilizadas son: Hold-out y K-fold. La
primera divide el conjunto de datos en dos partes: entrenamiento y test. No
obstante, para obtener resultados méas confiables, este proceso se debe repetir
varias veces y generar nuevas particiones en los conjuntos de entrenamiento y
test. Sin embargo, con esta aproximaciéon los resultados de una realizacion a
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otra pueden variar significativamente dando lugar a una gran incertidumbre
sobre el error a considerar finalmente.

Para evitar lo anterior, se utliza la segunda técnica: K-fold, ya que se
particionan los datos en K subconjuntos disjuntos (usualmente K = 10). De este
modo, para cada subconjunto se entrena el modelo con el resto de los
subconjuntos, usando el subconjunto como conjunto de validacion y repitiendo
el proceso para todos los subconjuntos. En este caso, se obtiene un valor
predicho para toda la muestra a través de modelos entrenados con muestras
independientes, de modo que al promediar los errores obtenemos un Unico
valor, el cual aproxima mejor el error del modelo y presenta menos variabilidad
que el Hold-out. Por lo tanto, esta técnica presenta mayor robustez que la
primera.

Ademas de las técnicas de validacion cruzada, es importante definir métricas
que evalten el desempefio de los modelos, en el caso de clasificacion se
utilizan principalmente:

e Accuracy o precision: Es la medida empleada para determinar el
rendimiento de un modelo, basada en el nimero de predicciones correctas
sobre el numero total de predicciones.

e Matriz de confusién: También es una métrica utilizada para evaluar el
rendimiento de un modelo, no obstante, permite comparar de forma visual
las predicciones realizadas por el algoritmo con los valores reales de las
clases. Se muestran cuatro resultados (Visa, Ralescu, Ramsay, & Esther,
2011):

% Verdaderos Positivos (True Positives): Niamero de casos en donde se
predijo correctamente la clase positiva.

% Verdaderos Negativos (True Negatives): NUmero de casos en donde se
predijo correctamente la clase negativa.

% Falsos Positivos (False Positives): NUmero de casos en donde se predijo
incorrectamente una clase positiva, siendo negativa.

% Falsos Negativos (False Negatives): Numero de casos en donde se
predijo incorrectamente una clase negativa, siendo positiva.

También se debe tener en cuenta estos conceptos:

% Precision: Numero de casos en donde se predijo correctamente la clase
positiva frente a todos los casos clasificados como positivos.

% Sensibilidad (Recall): Numero de casos en donde se predijo
correctamente la clase positiva frente a todos los casos que realmente
son positivos.

En la ilustracion 16 se muestra una matriz de confusion:
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TP/(TP +FN) (TP + FP + TN + FN)

llustracién 16. Matriz de confusidn y métricas de evaluacién. Fuente: (Jacobsen, 2019)

e Curva ROC o AUC (Area bajo la curva): Es una representacion grafica
gue muestra la Sensibilidad o Recall (explicada en la matriz de confusién) y
la tasa de Falsos positivos, en la medida que varia el umbral de decision del
modelo. Un valor de ROC cercano a 1 indica un buen rendimiento del
modelo, mientras que un valor cercano a 0.5 indica un rendimiento
aleatorio. En la ilustracion 17 se muestra un ejemplo:
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llustracion 17. Ejemplo de Curva ROC. Fuente: (Draelos, 2019)

2.2.3Técnicas para balancear las muestras en
problemas de clasificacion en credit scoring

El problema de desbalanceo de muestras cobra cada vez mas relevancia en
las evaluaciones crediticias, ya que, en el mundo econémico real, las empresas
con mayor riesgo crediticio componen un porcentaje mucho menor que las
compafiias con menor riesgo (Sun, Lang, Fujita, & Li, 2017).
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En la literatura se han propuesto distintos algoritmos para balancear las
muestras (Zheng, y otros, 2022):

e Sobremuestreo (Oversampling): Se aumenta el niumero de muestras de
las clases minoritarias y se nivela con la clase con mayor nimero de datos.
e Submuestreo (Undersampling): Se disminuye el niumero de muestras de
las clases mayoritarias y se nivela con la clase con menor niumero de datos.
e Meétodo hibrido: Combinacién de sobremuestreo y submuestreo.

En Python los algoritmos mas utilizados para sobremuestreo y submuestreo
son SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) y Undersampling
respectivamente. La técnica SMOTE divide las muestras de las clases
minoritarias en tres categorias: segura, peligrosa y ruido (las categorias se
basan en el radio de los vecinos cercanos de las clases mayoritarias) en donde
la categoria peligrosa es la seleccionada para generar nuevas muestras (Bao &
Yang, 2023). Por otro lado, Undersampling se basa en reducir las muestras de
las clases mayoritarias ya sea aleatoriamente o teniendo en cuenta los vecinos
mas cercanos de las clases minoritarias (Okazaki, Okazaki, Asamoto, & Chun,
2020). Si bien estos métodos tienen sus ventajas y desventajas, dependera del
tipo del problema que se trate y qué tan bien se ajusten estas técnicas a los
datos.

Con respecto a los problemas relacionados con riesgo crediticio, se ha
comprobado en la bibliografia que mediante la técnica SMOTE los resultados
de los modelos mejoran sustancialmente, también junto con validaciéon cruzada
K-fold (ALAM, y otros, 2020), la seleccion de métodos basados en ensembles
(Sun, Lang, Fujita, & Li, 2017) o KNN (Melo Junior, Nardini, Renso, Trani, &
Macedo, 2020).
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3 Resultados

3.1 Seleccion de técnicas de balanceo de
muestras y validacion cruzada
Como primera aproximacion se utilizo la técnica de validacion cruzada Hold-out

y se realizaron pruebas tanto para oversampling como undersampling, aqui se
observa la precisién obtenida para cada modelo:

Modelo Accuracy sin Oversampling (%) Accuracy con Oversampling (%) Resultado

Tabla 2. Comparacion modelos con y sin oversampling. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo Accuracy sin Undersampling (%) Accuracy con Undersamplig (%) Resultado

Tabla 3. Comparacion modelos con y sin undersampling. Fuente: Elaboracién propia.

Tal como se demuestra en las Tablas 2 y 3, la técnica de oversampling mejora
notablemente la precision de los modelos, exceptuando a dos (por pocos
puntos porcentuales), mientras que el undersampling empeora, en mayor o
menor grado, todos los modelos menos uno. Es mas, las excepciones
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sefialadas presentan cambios poco significativos y, por lo tanto, se decide
aplicar el método de oversampling para balancear de muestras.

Posteriormente, luego de haber seleccionado oversampling, se procede a
comparar los métodos de validacién cruzada Hold-out y K-fold:

Modelo Accuracy Oversampling y Hold-out (%) Accuracy Oversampling y K-fold (36) Resultado

LDA 66 66 Mo hay cambio

Logistic Regression 66 62 Disminuye
Decision Tree &1 82 Aumenta
Random Forest o6 96 Mo hay cambio
Adaptive Boosting 56 55 Disminuyé
Gradient Boosting 95 96 Aumenta
XGEBoost o6 a7 Aumenta

KMNN ¢ 92 Aumenta

VM 22 a6 Aumenta

Maive Bayes 66 G Aumenta

Tabla 4 Comparacion modelos Hold-out y K-fold. Fuente: Elaboracién propia.

Si bien la diferencia no es considerable, la mayoria de los modelos mejoran su
desempefio con K-fold y al ser una técnica mas estable y robusta (véase
apartado 2.2.2), sera la seleccionada. Finalmente, luego de haber elegido las
técnicas oversampling y K-fold, se procede al tuneado de parametros que se
irdn detallando en el siguiente apartado.

3.2 Tuneado de parametros para cada modelo

En la libreria Sklearn de Python se encuentra la funcion GridSearchCV, que
permite hacer una busqueda exhaustiva de todos los parametros que se
desean tunear en los modelos, los cuales se van combinando durante la fase
de entrenamiento mediante validacion cruzada. Se recuerda que la validacion
cruzada elegida corresponde a K-fold, con un K = 10 (valor estandar).

La seleccion adecuada de los parametros puede contribuir a mejorar el
desempefio de los modelos y su capacidad de generalizacién. A continuacioén,
se describe para cada modelo los parametros seleccionados a tunear:

= Discriminante lineal (LDA): Para el algoritmo LDA se tunearon los
siguientes parametros:

% Solver: Corresponde al método utilizado para hallar los coeficientes del
discriminante lineal. Para este estudio, teniendo en cuenta el numero de
muestras y caracteristicas, se probaron: “Isgr’ (Método de minimos
cuadrados) y "eigen" (Método que calcula los autovalores vy
autovectores de la matriz de dispersion dentro de las clases).
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% Shrinkage: Determina si se aplica un término de regularizacion para
mejorar la estimacion de las matrices de dispersién. Se probaron los
valores: 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 0.9, 1, “None” (que significa que no se debe
aplicar regularizacion) y “auto” (Utiliza la estimacion de regularizacion
empirica mediante el método de Ledoit-Wolf).

Como resultado se obtuvo: solver: “Isqr” y shrinkage: None. El accuracy
alcanzado fue del 66%, lo que implica que el tuneado de parametros no mejoré
el desemperfio del modelo. A continuacion, se muestra la matriz de confusion y
la curva ROC:

G0

True label

F20

F 10

Predicted label

llustracién 18. Matriz de confusion modelo LDA. Fuente: Elaboracion propia.
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llustracién 19. Curva ROC modelo LDA. Fuente: Elaboracion propia.
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Los resultados anteriores, se pueden atribuir a que esta técnica esta disefiada
para reducir la dimensionalidad (alto nimero de variables) y a que asume que
la relacion de las variables y las clases son lineales, factores que no se ajustan
a los datos de este estudio.

= Regresion logistica: A continuacion, se muestran los parametros aplicados
al algoritmo de Regresion Logistica:

% Penalty: Tipo de regularizaciéon a aplicar: “L1”, “L2”, “elasticnet”
(combinacién de la regularizacion L1 y L2) o “None” (No se aplica
regularizacion).

X/
°

C: Determina la cantidad de regularizacion aplicada. Valores de C més
pequefios generan mayor penalizacion y viceversa. Para este estudio
se tomaron los siguientes valores para tunear: 0.01, 0.1, 1, 10, 100,
1000.

oS

» Solver: Este pardmetro es el mismo explicado en LDA. Se tunearon dos
tipos de algoritmos de optimizacion, los cuales son los Unicos que se
pueden aplicar para un problema de clasificacion multiple: "Ibfgs"(Usa
algoritmo de optimizacion Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)) y
"newton-cg" (Utiliza el método de Newton-Conjugate Gradient para
optimizar los coeficientes del modelo).

R/
L X4

Multi_class: Mediante este parametro se aclara que se va a realizar un
problema de clasificacion mdltiple: “multinomial”.

% Max_iter: Representa el nimero de iteraciones maximas para alcanzar
la convergencia del algoritmo, se tunearon hasta 1000 iteraciones.

Al tunear estos parametros se obtuvieron los siguientes resultados: penalty:
“‘None”, C: 0.01 y solver: “Ibfgs”. El accuracy mejoré a través del tuneado
alcanzando un 74% de precision con respecto a un 62% previo. A continuacion,
se muestra la matriz de confusion y la curva ROC:

50
40

20

True label

Y

4] 1 2 3 4
Predicted label

llustracién 20. Matriz de confusién modelo Logistic Regression. Fuente: Elaboracion propia.
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llustracién 21. Curva ROC modelo Logistic Regression. Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados anteriores se pueden atribuir, al igual que en el algoritmo LDA, a
que se asume que la relacion de las variables y las clases son lineales,
demostrando que no es asi para este estudio.

= Arboles de clasificacion: Los parametros tuneados son los siguientes:

R/
A X4

R/

o

7/

Max_depth: Especifica la profundidad méaxima del arbol, es decir,
controla la cantidad de niveles que el arbol puede tener. Se tuned un
barrido de 1 hasta 20 niveles.

Min_samples_leaf: Determina el nudmero minimo de muestras
requeridas para formar un nodo hoja. Se tunearon de 1 hasta 10
muestras.

Criterion: Este parametro especifica la funcién utilizada para evaluar la
calidad de una division. Se tuned “Gini” y “entropy” (Véase estos
conceptos en el apartado 2.2.1.2).

Min_samples_split: Representa el numero minimo de muestras
requeridas para dividir un nodo interno. Se tunearon desde 2 hasta 10
muestras.

Max_features: Este parametro controla el numero maximo de
caracteristicas que se consideran para cada division. Estan: "sqgrt" (raiz
cuadrada del numero total de caracteristicas), "log2" (logaritmo en base
2 del numero total de caracteristicas) y “None” (todas las
caracteristicas).
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Los resultados obtenidos fueron: “criterion”. entropy, “max_depth”. 9,
“‘max_features”. None, “min_samples_leaf”: 1, “min_samples_split”: 2. Al tunear
los pardmetros, el modelo no mejord sustancialmente, sin embargo, tiene un
accuracy del 92%, un resultado muy superior con respecto a las técnicas
lineales. A continuacion, se muestra la matriz de confusién y la curva ROC:

True label

F20

1o

4} 1 2 3 4
Predicted label

llustracion 22. Matriz de confusién modelo Decision Tree. Fuente: Elaboracién propia.
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llustracién 23. Curva ROC modelo Decision Tree. Fuente: Elaboracion propia.

Las variables mas importantes del algoritmo corresponden a Var9, Var8 y Var2,
dos de estas (Var9 y Var8) coinciden con las variables que mas se
correlacionan con la variable objetivo (Véase apartado 2.1), lo que indica que
estas tienen mayor poder predictivo sobre las clases.

» Random Forest: Para el algoritmo Random Forest se tunearon los
mismos parametros del arbol de clasificacion mas un item nuevo:
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R/

+ N_estimators: Este parametro representa el nimero de arboles que se
construyen en el algoritmo. Se tunearon 100, 150, 200, 250, 300, 350,
400, 450 y 500 arboles.

Los resultados obtenidos fueron: “criterion”. entropy, “max_depth”. 12,
‘max_features™ “log2”, 'min_samples_leaf: 1, 'min_samples_split: 2,
“n_estimators”: 150. Al tunear los parametros, el modelo no mejoré de una
forma importante, sin embargo, tiene un accuracy del 96%, un resultado
superior al lado de las técnicas lineales y del arbol de decision. A continuacion,
se muestra la matriz de confusion y la curva ROC:

True label

F20

10

o 1 2 3 4
Predicted label

llustracion 24. Matriz de confusién modelo Random Forest. Fuente: Elaboracion propia.
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llustracion 25. Curva ROC modelo Random Forest. Fuente: Elaboracion propia.
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Al igual que en el arbol de decision, las variables mas importantes del algoritmo
corresponden a Var9, Var8 y Var2, ratificando que las mismas tienen mayor
poder predictivo sobre la variable objetivo.

= Adaptive Boosting: Este algoritmo al igual que Random Forest tiene
pardmetros similares, no obstante en n_estimators se tunearon hasta 50
arboles. El resto de los parametros son los siguientes:

« Algorithm: Se selecciona el algoritmo utilizado para el céalculo de los
pesos de las muestras en cada iteracion. Estan: “SAMME” (los pesos
son iguales para todas las muestras) y “SAMME.R” (aplica el uso de
probabilidades de clasificacion para calcular los pesos).

X/

% Learning_rate: Controla la contribucion de cada é&rbol en la
combinacion final del modelo. Se tunearon estas tasas de aprendizaje:
0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1.

Los resultados obtenidos fueron: “n_estimators™ 41, “algorithm”. “SAMME?”,
“‘max_depth”: 8 y “learning_rate”: 1. Al tunear los pardmetros, el modelo mejoré
pasando de un 55% a un 96% de precision, obteniendo un resultado similar al
algoritmo Random Forest. A continuacion, se muestra la matriz de confusion y
la curva ROC:

True label

20

F10

o 1 2 3 4
Predicted label

llustracion 26. Matriz de confusion modelo Adaptive Boosting. Fuente: Elaboracion propia.
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llustracién 27.Curva ROC modelo Adaptive Boosting. Fuente: Elaboracion propia.

= Gradient Boosting: En este algoritmo se tunearon parametros iguales que
en Random Forest y Adaptive Boosting, tales como: min_samples_leaf,
min_samples_split, learning_rates y n_estimators.

Los resultados obtenidos fueron: “n_estimators” 67, “learning_rate”: 0.5,
'min_samples_leaf: 1 y 'min_samples_split: 2. Al tunear los parametros, el
modelo no mejoré6 de manera importante, sin embargo, tiene un accuracy del
96%, un resultado similar al de Random Forest y Adaptive Boosting. A
continuacion, se muestra la matriz de confusién y la curva ROC:

80

True label

Predicted label

llustracién 28. Matriz de confusién modelo Gradient Boosting. Fuente: Elaboracién propia.
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llustraciéon 29.Curva ROC modelo Gradient Boosting. Fuente: Elaboracién propia.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): En este algoritmo se tunearon
pardmetros iguales que en el Gradient Boosting, tales como:
min_samples_leaf, learning_rates y n_estimators. También se le aclara al
modelo que se esta tratando con un problema de clasificacién mdaltiple y que
se tienen 5 clases: objective = 'multi:softmax’, num_class = 5.

Los resultados obtenidos fueron: “n_estimators” 91, “learning_rate” 0.5 y
'min_samples_leaf: 1. Al tunear los parametros, el modelo no mejord
sustancialmente, sin embargo, tiene un accuracy del 97%, un resultado
superior con respecto a los modelos tipo ensemble. A continuacion, se muestra
la matriz de confusion y la curva ROC:

80

60

True label

T —-0
o 1 2 3 4
Predicted label

llustracién 30.Matriz de confusion modelo XGBoost. Fuente: Elaboracion propia.
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llustracién 31.Curva ROC modelo XGBoost. Fuente: Elaboracion propia.

= KNN (K-Nearest Neighbors): Para este algoritmo se tunearon los
siguientes parametros:

% N_neighbors: Indica el nimero de vecinos cercanos a tener en cuenta
para clasificar la nueva etiqueta. Se hace un barrido desde 1 hasta 20
vecinos cercanos.

% Weights: Representa como se ponderan los vecinos cercanos en la
clasificacion. Se encuentra: “uniform” (los vecinos tienen el mismo peso)
y “distance” (los vecinos mas cercanos tienen un peso mayor y
contribuyen mas a la clasificacion).

% P: Es el parametro que selecciona el tipo de distancia a utilizar. Estan: 1
(corresponde con la distancia de Manhattan) y 2 (distancia euclidiana).

”. o« “ .9,

Los resultados obtenidos fueron: “n_neighbors™: 1, “weights”: “uniform” y “p”: 1.
Al tunear los pardmetros, el modelo mejoré pasando del 92% al 96% de
precision, un resultado similar a Random Forest, Adaptive Boosting y Gradient
Boosting. A continuacion, se muestra la matriz de confusion, se debe tener en
cuenta que al dar un resultado de un uUnico vecino cercano, no se pueden
calcular las probabilidades basadas en las distintas clases, por lo tanto no hay
una curva ROC.
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llustracion 32. Matriz de confusion modelo KNN. Fuente: Elaboracion propia.

= SVM (Support Vector Machines): A continuacion, se muestran los
pardmetros tuneados:

% C: Se probaron los siguientes valores de regularizacion (véase apartado
de regresion logistica): 0.01, 0.1, 1, 10, 100.

% Kernel: Indica el tipo de kernel a utilizar: “linear” (kernel lineal), “poly”:
(kernel polinémico) y “rbf” (kernel Gaussiano).

% Gamma: Controla la influencia de cada muestra en la fase de
entrenamiento. Un valor pequefio de gamma indica una frontera de
decision mas suave y un valor grande, sugiere una frontera de decisiéon
ajustada (sobreajuste). Se tomaron los siguientes valores: 0.01, 0.1, 1,
10.

Los resultados obtenidos fueron: “c”: 100, “kernel”: rbf y “gamma”: 10. Al tunear
los parametros, el modelo mejord sustancialmente, pasando de 86% al 96% de
accuracy, un resultado similar a los arboles de decision, Random Forest,
Gradient Boosting y KNN. A continuacién, se muestra la matriz de confusion y
la curva ROC:
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llustracién 33. Matriz de confusion modelo SVM. Fuente: Elaboracién propia.
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llustracion 34. Curva ROC modelo SVM. Fuente: Elaboracién propia.

» Redes Bayesianas: En el algoritmo Naive Bayes solo existen dos
pardmetros a tunear. Sin embargo, solo se hara para uno, ya que el otro
establece las probabilidades a priori de las clases. Por lo tanto, se tunea
Gnicamente “var_smoothing”, el cual permite controlar el suavizado aplicado
a las varianzas de las caracteristicas.

Los resultados obtenidos fueron: “var_smoothing”: 0.0005336699231206307. Al
tunear los pardmetros, el modelo no mejord, obteniendo un accuracy del 69%.
Este algoritmo asume que las variables son independientes dada la variable
objetivo y que los datos siguen una distribucion gaussiana, por lo tanto, este
modelo no se ajusta eficientemente al problema tratado, de modo que habria
que probar una red bayesiana sin restricciones y con distribuciones mas
ajustadas a las de las variables consideradas. A continuacion, se muestra la
matriz de confusioén y la curva ROC:
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llustracion 35. Matriz de confusion modelo Redes Bayesianas. Fuente: Elaboracion propia.
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llustracion 36. Curva ROC modelo Redes Bayesianas. Fuente: Elaboracion propia.

» Redes neuronales: En las redes neuronales no se utiliza el algoritmo
GridSearchCV, los parametros se tienen que ir probando y viendo como se
puede mejorar el desempefio del modelo. Cabe recordar que como se dijo
en el apartado 2.2.1.3, se utilizan redes neuronales béasicas con capas
densas, lo cual se selecciona de acuerdo con el problema a tratar y su
complejidad. Los parametros seleccionados son los siguientes:

+ Capa de entrada: Una capa densa de 10 neuronas con una funcion de
activacion relu (esta funcion evita el problema del desvanecimiento del
gradiente y ademas es mas eficiente computacionalmente).

+ Capas ocultas: Se afnadieron dos capas densas ocultas de: 30 y 20
neuronas respectivamente, todas con funcion de activacion relu.
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+ Capa de salida: Finalmente, se agrega una capa densa de salida con 5
neuronas (clases a clasificar) y la funcidén de activacion softmax (permite
clasificar varias categorias o clases).

« Funcién de pérdida (loss): El objetivo es minimizar la funcion de
pérdida entre las probabilidades reales y las que da el modelo, a través
del ajuste de pesos en la red. Se selecciondé como funcion de pérdida
categorical_crossentropy que corresponde para problemas de
clasificacion multiple.

+« Optimizador: El optimizador elegido es Adam, el cual se utiliza para
ajustar los pesos y sesgos del modelo durante la fase de entrenamiento,
este combina los algoritmos RMSprop y el momentum para actualizar
los parametros del modelo.

0,

< Epocas: Se seleccionaron 100 épocas.

Se obtuvo una precisién del 95% para el modelo de redes neuronales. A
continuacion se muestra la matriz de confusion y la curva ROC:

Actual

.I -l:l

Predicted

llustracién 37. Matriz de confusion modelo Redes Neuronales. Fuente: Elaboracién propia.
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llustracién 38. Curva ROC modelo Redes Neuronales. Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla 5 se puede apreciar como mejoraron los modelos con el tuneado de
parametros:

Modelo Accuracy Oversampling y K-fold sin tuneado (%) Accuracy Owversampling y K-fold con tuneado (%) Resultado

LD&a 66 66 Mo hay cambio

Logistic Regression 62 T4 Aurnenta
Decision Tree 92 92 Mo hay cambio
Random Forest 25 26 Mo hay cambio
Adaptive Boosting 55 25 Aurnents
Gradient Boosting 25 26 Mo hay cambio
XGBoost a7 97 Mo hay cambio

KMM g2 96 Aumenta

SWM 86 96 Aumenta

Maive Bayes =] & Mo hay cambio

Tabla 5. Comparacion de modelos con y sin tuneado de parametros. Fuente: Elaboracién
propia.

Como se muestra en la Tabla 5, aunque algunos modelos no aportan cambios
y otros aumentan ligeramente, si se alcanza una mejor precision en la
regresion logistica, adaptive boosting, KNN y SVM.

A continuacion se ilustra de forma general el rendimiento de los modelos:
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Precisién de los Modelos
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llustracion 39. Precision de los modelos con tuneado de pardmetros, oversampling y K-fold.

Fuente: Elaboracion propia.

Un factor importante para analizar es qué tan bien los modelos se encuentran
clasificando las distintas clases, esto se aprecia desde la llustracién 40 a la 44
y en la Tabla 6:

Curva ROC para Clase 0
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llustracién 40. Comparacion de modelos para la clase 0. Fuente: Elaboracion propia.
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Curva ROC para Clase 1
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llustracion 41. Comparacion de modelos para la clase 1.

Curva ROC para Clase 2
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llustracion 42. Comparacion de modelos para la clase 2.

Curva ROC para Clase 3
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Fuente: Elaboracion propia.
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llustracion 43. Comparacion de modelos para la clase 3.
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Curva ROC para Clase 4
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llustracion 44. Comparacion de modelos para la clase 4. Fuente: Elaboracion propia.

Accuracy Acouracy Accuracy Accuracy Accuracy

Model
B Oase0(%) Clase1 (%) Clase2 (%) Clase3 (%) Clase 4 (%)
LDA o8 oz 20 55 a5
| et 100 96 80 26 g5
".Eg ression
:'E':'f"”_'i g9 a7 0o o1 g7
=3 e
Eneem 100 100 gg og 100
rForest

100 00 00 00 00

::Zdt?:; 100 0o 09 0o 00
WGEoost 100 100 00 00 100
SVM 100 100 99 99 100

Maive Sayes 99 05 83 26 a4

Tabla 6. Comparacion de modelos para las distintas clases. Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa en los graficos anteriores, la clase 0 es la que mejor estan
prediciendo los modelos, mientras que la clase 3 es la que tiene mayor error en
su clasificacion. Es importante resaltar que los modelos con mayor precision
clasifican bien en general para las cinco clases, las diferencias mas
significativas se observan en los modelos con un bajo desempeiio como LDA,
Regresion logistica y Redes Bayesianas.
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4 Conclusiones

e Los once modelos seleccionados, en su mayoria, mejoran su desempefio
aplicando la técnica de oversampling para el problema de balanceo de
muestras.

e Las técnicas de validacién cruzada Hold-out y K-fold dan resultados muy
parecidos en la precision de los modelos, no obstante, K-fold supera
ligeramente a Hold-out en algunos modelos y al ser una técnica mas
robusta, fue la seleccionada.

e El tuneado de parametros mantuvo un desempefio similar a los parametros
por defecto en los modelos, exceptuando a la regresion logistica, adaptive
boosting, KNN y SVM.

e Desde el inicio se comprobd cédmo los algoritmos LDA, regresion logistica y
redes bayesianas no eran los optimos para el problema planteado. Esto es
debido a que modelos como LDA y regresion logistica asumen cierta
linealidad sobre los datos, condiciébn que no se cumple para este caso. Por
otro lado, las redes bayesianas asumen independencia de las variables
predictoras dada la variable objetivo y una distribucion normal de las
mismas, afirmacion que tampoco se cumple.

e Se observa cdmo los métodos basados en arboles, especialmente los
ensemble presentan buenos resultados en los modelos.

e Métodos como KNN y SVM si bien tenian resultados satisfactorios, al
realizar el tuneado de parametros llegaron a ubicarse dentro de los mejores.

e EIl modelo de redes neuronales se trabajé6 mediante capas densas acorde
con el tipo de problema y se hicieron distintas pruebas en cuanto al tuneado
de parametros hasta alcanzar un resultado satisfactorio.

e El modelo con mejor desempefio es XGBoost el cual alcanza un 97% de
precision en los datos de test, seguido por: Random Forest, Adaptive
Boosting, Gradient Boosting, KNN, SVM y redes neuronales.

e Se valida de acuerdo con los resultados obtenidos en este estudio y
estudios previos, que efectivamente, para los problemas de clasificacion de
rating crediticio, los modelos tipo ensemble, SVM y redes neuronales
funcionan correctamente y generan buenos resultados.
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5 Discusion y trabajos futuros

Una de las principales cuestiones que se ha hecho evidente en el trabajo, es la
poca cantidad de datos para la realizacion de los modelos. Esto es debido a
gue se esta teniendo en cuenta pymes, que no siempre disponen ni comparten
de informacion financiera. Por eso, de 5379 con informacion disponible, se
paso a 1831 empresas con todos los datos necesarios para calcular los ratios,
es decir, las variables de los modelos.

Una desventaja de tener una muestra limitada de datos es la imposibilidad de
aplicar modelos mas complejos como técnicas de Deep Learning o redes
bayesianas basadas en distribuciones no gaussianas.

Si se lograsen obtener mas datos, los modelos tendrian una mayor capacidad
de aprendizaje y se aplicarian algoritmos mas complejos, por lo tanto, se haria
un andlisis de sensibilidad del comportamiento de los modelos actuales frente a
estos nuevos.
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