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Resumen

En Argentina, como en muchos otros paises, el mercado de créditos estd compuesto por
pocas entidades de gran tamafio — que representan casi la totalidad del dinero prestado — y
por muchas entidades pequefias que buscan atender mercados no satisfechos por las anterio-
res. El rol que cumplen las entidades pequeiias es fundamental a la hora de democratizar el
acceso al crédito, representando una importante fuente de financiamiento para individuos
que no cumplen con los requisitos que las entidades grandes, como bancos comerciales,
imponen. Sin embargo, son justamente las entidades pequenas las que disponen de menos
recursos a la hora de evaluar sus clientes o potenciales clientes utilizando técnicas analiticas.
Los motivos detrds de esto son principalmente dos. En primer lugar, por ser mas pequeias,
disponen de un menor volumen de datos y por ende no cuentan con, 0 se encuentran en
desventaja en lo que se refiera a, la materia prima a analizar. En segundo lugar, muchas de
estas entidades no cuentan con departamentos de riesgo capacitados en lo que se refiere a
desarrollar herramientas avanzadas de andlisis de datos orientadas a la toma de decisiones.
De este modo, es comtin que entidades pequefias deban recurrir a servicios pagos, costosos
e, incluso, insuficientes para administrar sus carteras de créditos. En este trabajo se estudia
cémo combinando el uso de datos publicos abiertos como los brindados por la Central
de Deudores del Banco Central de la Reptiblica Argentina (los cuales son accesibles a
cualquier tipo de entidad) con algoritmos de aprendizaje automatico (machine learning)
avanzados se pueden desarrollar modelos que permiten predecir morosidad futura — tanto
en entidades grandes como pequefias — de manera competitiva cuando se los compara con
la literatura previa (la cual cominmente utiliza datos propietarios). Un sistema como el
propuesto permitiria a ambos tipos de entidades, aunque fundamentalmente a las pequeiias,
aumentar sus ingresos, reducir sus costos operativos y proyectar mejor sus flujos de fondos.
Como consecuencia de lo anterior, estas empresas tendrian una herramienta eficiente que
les permitiria ofrecer préstamos con tasas mas competitivas, generando un aumento en las
posibilidades de acceso al crédito para muchos argentinos.



1. Introduccion

El mercado de créditos se caracteriza por el inherente riesgo asociado a la propia actividad (de
no repago, sectoriales, shocks agregados, entre otros) (Bank of International Settlements, 2000).
Este riesgo no s6lo impacta de manera directa en el rendimiento de las entidades prestamistas,
sino que también, al dar lugar a racionamiento crediticio (Stiglitz & Weiss, 1981; Walsh, 2003),
juega en contra de promover la inclusion financiera (The World Bank, 2013). Dentro de los
factores de riesgo asociados a esta industria, el de incumplimiento (default) o mora se destaca
por ser considerado uno de los mas relevantes a los fines operativos y econdmicos. A modo
ilustrativo, en Ali y Iraj (2006) se reporta que la reduccién de dicho riesgo se destaca entre las
actividades orientadas a reducir el riesgo de la industria y que, ya desde 2006, las entidades
prestamistas ponderaban el uso de modelos predictivos que predijesen la probabilidad de repago
de créditos.

La importancia que se le da a los modelos predictivos no es exclusiva de la industria
financiera. En los ultimo afios se ha vivido una explosion en lo que se refiere al uso o potenciales
usos de modelos predictivos en dominios tan disimiles como la salud (Dash y col., 2019), las
politicas publicas (Kleinberg y col., 2015), la gestion de relaciones con clientes (Anshari y col.,
2019), el planeamiento urbano (Rathore y col., 2016), entre otros. Aun asi, se puede ver a la
industria financiera como pionera en lo que se refiere a utilizar modelos predictivos a los fines de
tomar decisiones basadas en datos (Provost & Fawcett, 2013).! Sin embargo, resulta oportuno
mencionar que el desarrollo y uso de estos modelos no es algo que sea asequible a toda entidad
financiera, pues, entre otras cosas, requiere personal capacitado, infraestructura idonea, e, igual
o mas importante, datos de calidad que permitan efectivamente detectar patrones ttiles para la
toma de decisiones (véase Igbal y col., 2018).

En Argentina, al igual que en muchos paises, el mercado de créditos se caracteriza por estar
conformado por unas pocas entidades grandes que otorgan la mayor cantidad de créditos del
sistema y por muchas entidades pequenas que, en términos relativos, otorgan pocos créditos
cada una.? Esto da lugar a que exista una fuerte asimetria en cuanto a la capacidad que tienen las
distintas entidades pequefias de hacer uso de herramientas analiticas avanzadas en su operatoria.
Los motivos detrds de estos hechos son principalmente dos. En primer lugar, por ser mas
pequeiias, disponen de un menor volumen de datos y por ende no cuentan con, o se encuentran en
desventaja en lo que se refiera a, la materia prima a analizar. En segundo lugar, muchas de estas
entidades pequenas (la mayoria cooperativas, mutuales y sociedades an6énimas pequeias) no
cuentan con departamentos de riesgo sofisticados, y por ende tampoco cuentan con la capacidad
de desarrollar herramientas avanzadas de anélisis de datos orientadas a la toma de decisiones.

De este modo, es comun que entidades pequefias deban recurrir a servicios pagos, costosos e,

'A modo de ejemplo, FICO, el primer modelo de credit scoring comercial, fue desarrollado en 1958 (véase
Demyanyk y col., 2008).
2En la Seccién 2.2 se detallara sobre esta caracteristica sectorial.



incluso, insuficientes para cubrir esta necesidad.?

En este trabajo se lleva adelante un ejercicio en donde se combina el uso de técnicas modernas
de aprendizaje automaético (machine learning) con informacién publica provista por el Banco
Central de la Republica Argentina (BCRA) a los fines de desarrollar modelos predictivos
competitivos que permitan, tanto a entidades grandes como a entidades pequeias, reducir el
riesgo asociado al manejo de carteras de crédito. Puntualmente, sobre la base de informacion
obtenida a partir de la Central de Deudores del Sistema Financiero del BCRA,* la cual detalla la
evolucion de més de aproximadamente 45 millones de créditos otorgados por entidades crediticias
argentinas,’ se hace uso de técnicas modernas de aprendizaje supervisado (Hastie, Tibshirani &
Friedman, 2001) para desarrollar y evaluar modelos que predigan la probabilidad de que una
persona fisica, que al dia de la fecha tiene todas sus deudas en situacion “normal” (situacién 1 de
acuerdo a la nomenclatura utilizada por el BCRA), pase a ser moroso en al menos una de sus
deudas.® A estos modelos se los conoce como behavioral credit scoring models y su importancia
en el manejo de carteras crediticias es ampliamente reconocida tanto por la literatura como por la
industria crediticia (véase, a modo de ejemplo, Ceylan & Elif, 2018; Hsieh, Lee & Lee, 2010).”
De manera complementaria, ademés de desarrollar y evaluar estos modelos, se lleva adelante un
ejercicio de interpretacion de los mismos, en donde, también utilizando técnicas provenientes
del campo del aprendizaje automadtico, se detectan cudles son los patrones/caracteristicas que
hacen que el modelo prediga que un prestatario tienen alta o baja probabilidad de convertirse en
Moroso.

El presente trabajo se circunscribe dentro de una amplia literatura en la que se proponen,
desarrollan y evaluan modelos orientados a predecir incumplimiento crediticio. Tal como se
menciond arriba, el uso de este tipo de modelos en esta industria dista de ser un fenémeno
novedoso, lo cual queda claramente evidenciado en Hand y Henley (1997). En dicho articulo los
autores llevan adelante una revision de la literatura publicada hasta 1997, encontrando que ya en
esa época estos modelos eran considerados importantes por la industria crediticia, que el volumen
de publicaciones se encontraba limitado por el hecho de que los datos utilizados en las mismas
fueran propietarios, que las variables utilizadas por los mismos solian centrarse en caracteristicas
sociodemograficas (e.g., edad, sexo, nivel educativo, situacion laboral, estado civil, entre otras),
y que, cuando se utilizaban técnicas estadisticas/analiticas, solian ser en su mayoria técnicas
“tradicionales” tales como: andlisis discriminante (Durand, 1941; Eisenbeis, 1977), regresion

lineal (Orgler, 1970), regresion logistica (Wiginton, 1980) o algoritmos de programacion lineal

3De hecho, resulta relevante mencionar que, aun cuando su dependencia es menor, grandes bancos también
recurren a estos servicios.

“https://www.bcra.gob.ar/bcrayvos/Situacion_Crediticia.asp

SNétese que este valor hace referencia al universo de créditos otorgados al momento en que los datos fueron
obtenidos, noviembre de 2019.

%Esto mismo se podria adaptar facilmente para predecir sobre cada crédito puntual.

"Los otros dos grandes problemas asociados a credit scoring son el de application scoring (predecir si prestatario
al que se evalda otorgar un crédito serd o no buen pagador) y el de collection scoring (predecir si un prestatario con
un crédito ya otorgado cometera o no fraude). Para mayores detalles véase Ceylan y Elif (2018).



(Kolesar & Showers, 1985). Aun asi, resulta sumamente interesante mencionar que ya en este
articulo se menciona el uso, quizds mas experimental, de técnicas que hoy son asociadas a
aplicaciones modernas de aprendizaje automatico o inteligencia artificial, tales como: arboles
de clasificacién (Carter & Catlett, 1987), métodos no paramétricos (en particular k-vecinos
mas cercanos, véase Chatterjee & Barcun, 1970), redes neuronales (Rosenberg & Gleit, 1994),
sistemas expertos (Leonard, 1993) y modelos bayesianos (Srinivasan & Kim, 1987). Esto ultimo
no hace més que reforzar el hecho que histéricamente la industria financiera ha sido innovadora
al momento de incorporar descubrimientos en lo que se refiere a analitica (analytics). Tal como se
describe en Abdou y Pointon (2011), con el pasar de los afios el foco de una rama de la literatura
fue centrandose en mayor medida en evaluar modelos de aprendizaje automatico de mayor
complejidad. Notoriamente, estos estudios rara vez hacen uso de conjuntos de datos de mayor
riqueza o volumen que los usados por la literatura que les precedia. A modo de ejemplo, en West
(2000) se evalda el desempeiio predictivo de multiples modelos de redes neuronales utilizando
dos conjuntos de datos, uno compuesto unicamente por 1.000 registros y otro por 590 registros.
Teniendo esto en cuenta, otra linea de investigacion, quizads mas novedosa (y en linea con la
idea de asociar Big Data a variedad en los datos), se centra en incorporar fuentes alternativas
de informacién como insumo de modelos de predicciéon de incumplimiento crediticio. A modo
ilustrativo, en este linea de estudios se encuentran Oskarsdéttir y col. (2019), quienes estudian
como el andlisis de registros de llamadas de telefonia movil combinado con el andlisis de redes
puede mejorar el desempeiio de estos modelos; Roa y col. (2020), quienes muestran cémo a
partir de datos recolectados por super-apps (aplicaciones de teléfonos méviles que incorporan
multiples aplicaciones mas pequefias o que ofrecen una amplia gama de productos) se pueden
generar modelos de credit scoring competitivos al ser comparados con los resultados que obtienen
modelos generados a partir de fuentes tradicionales; y Wei y col. (2016), quienes estudian como
datos obtenidos a partir de la actividad de usuarios en redes sociales (e.g., Facebook, LinkedIn,
Twitter) podrian ser utilizados a los fines de desarrollar este tipo de modelos. Sin embargo, aun
cuando esta dltima linea de investigacion es interesante tanto desde el punto académico como
del comercial, no puede dejar de mencionarse que estas nuevas fuentes de datos exploradas
mantienen la caracteristica de ser propietarias y que de hecho, cuando se las compara con fuentes
tradicionalmente utilizadas, quizds sea méas complejo que entidades prestamistas puedan acceder
y procesar las mismas. De este modo, resulta dificil afirmar que los avances que esta tltima linea
de trabajos ofrece generan un impacto positivo en el agregado de las entidades financieras del
sistema crediticio argentino.

Teniendo en cuenta el estado de la literatura, este trabajo cubre un punto que aun no ha
sido plenamente abordado por la misma: ;Puede desarrollarse un modelo de prediccion de
incumplimiento crediticio competitivo enteramente en base a datos de acceso publico? Noétese

que, mas all4 del interés académico que acarrea responder esta pregunta,® un sistema de estas

8Resulta oportuno mencionar que los resultados obtenidos también aportan al debate en torno a lo que se refiere
a herramientas desarrolladas sobre la base de datos abiertos (Janssen, Charalabidis & Zuiderwijk, 2012) y con



caracteristicas seria de gran utilidad practica para la industria crediticia. Primero, permitiria
anticipar los ingresos que tendria una entidad prestamista el siguiente mes, pudiendo la misma
adaptar sus proyecciones de flujos de fondos en base a las predicciones. Segundo, pero no menos
importante, permitiria detectar quiénes serian los candidatos mas factibles a incumplir en el
pago de su deuda y, de esta manera, dirigir e intensificar la comunicacién a este grupo.’ Nétese
también que un sistema como el propuesto, seria de particular utilidad para entidades pequeiias,
ayudando a nivelar en gran medida la capacidad que las mismas tienen en lo referido a incorporar
técnicas analiticas en sus decisiones operativas y facilitindoles de esta manera el brindar créditos
mas baratos (lo cual podria ampliar el acceso al crédito a mds argentinos de una manera mas
competitiva).

Los resultados obtenidos son sumamente alentadores, pues como se detallard més adelante,
los sistemas propuestos en este trabajo obtienen resultados altamente competitivos cuando se los
compara con la literatura previa. A su vez, y de manera complementaria, tras realizar un ejercicio
de interpretacion de los modelos desarrollados se detectan patrones que podrian ser de utilidad
no solo a las entidades prestamistas en su operatoria diaria, sino también a los fines de entender
y caracterizar el mercado crediticio argentino en sus conjunto.

Lo que resta de este documento se encuentra estructurado de la siguiente manera. En la
Seccion 2 se detalla sobre los datos y la metodologia utilizada. En la Seccidn 3 se presentan los

principales resultados obtenidos. En la Seccion 4 se provee discusion y se concluye.

2. Materiales y métodos

En esta seccion se presentan los materiales y métodos utilizados en este trabajo. En primer
lugar, se presenta en detalle el conjunto de datos utilizado a lo largo del presente trabajo (Seccién
2.1), luego se presenta la metodologia adoptada para clasificar a una entidad como pequefia o
grande (Seccion 2.2), después se provee detalles referidos a como el conjunto de datos original
fue procesado a los fines de ser utilizados por los modelos propuestos (Seccién 2.3). Finalmente,
en la Seccion 2.4 se presentan y justifican todas las decisiones metodoldgicas referidas al

modelado estadistico adoptadas en este trabajo.

2.1. Datos de la Central de Deudores del BCBA

Tal como se menciond con anterioridad, a los fines de facilitar el acceso de técnicas de
analytics a entidades pequeias, resulta indispensable que los insumos que dichas técnicas

utilizan sean de facil acceso a las mismas (ya sea por ser no propietarios y/o por ser simples de

potencial de generar impactos sociales positivos.

9Esto es importante teniendo en cuenta que el seguimiento al cliente por parte de los departamentos de cobranzas
es un factor clave y altamente costoso para esta industria. Un costo asociado a esto es, por ejemplo, el destinado al
call center. Detectar los candidatos que cesardn su pago implicaria poder enfocar los llamados, mailings, mensajes,
etc. a estas personas, y no a otras, de forma tal de alocar los recursos de forma eficiente y no desperdiciarlos en
aquellos que tienen baja probabilidad de mora.



procesar). De esta manera el conjunto de datos provisto por la Central de Deudores del BCRA se
destaca por tener un alto potencial para los fines de este trabajo. Este conjunto de datos contiene
informacion estructurada e historica en donde, para cada crédito formal otorgado por una entidad
crediticia argentina a un individuo o empresa, se detalla, para los Gltimos 24 meses, informacién
referida al monto adeudado mes a mes, a la situacion del mismo mes a mes (mas detalles abajo),
a la persona (ya sea fisica o juridica) que lo solicitd, a la entidad que lo otorgd, entre otras cosas.
Algo de suma importancia a los fines de este trabajo, es que los datos pueden ser obtenidos de
manera simple y agregada a través de la pagina web de la Administraciéon Federal de Ingresos
Publicos (AFIP)!° sin mas requerimiento que poseer una clave fiscal vélida nivel 3 o superior.

En lo que se refiera a la estructura de este conjunto de datos se tiene que, tal cual es provisto,
se trata de un gran archivo de texto plano con estructura de tabla en donde cada fila representa un
crédito otorgado y en donde cada columna representa una caracteristica de cada crédito (montos,
prestamista, prestatario, etc. — mas detalles abajo —). Nétese que, de acuerdo a esta estructura,
un mismo individuo puede estar asociado a mds de un registro en esta tabla (es decir, puede tener
mas de un crédito otorgado).

En el contexto de este conjunto de datos, cuando se hace referencia a “créditos”, se estd
haciendo referencia a un listado amplio de contratos y operaciones financieras, entre los cuales
se encuentran: adelantos, créditos hipotecarios sobre la vivienda, créditos hipotecarios con otras
garantias hipotecarias, créditos prendarios sobre automotores, créditos prendarios con otras
garantias prendarias, créditos personales, saldos de tarjetas de crédito, entre otros. Sin embargo,
en los datos obtenidos no se proveen detalles referidos al tipo de deuda de cada registro.

A los fines de presentar en detalle la estructura de los datos utilizados, en la Tabla 1 se detalla
qué variables componen los datos provistos por la Central de Deudores del BCRA, el tipo de
cada variable y se provee una pequeiia descripcion que indica qué refleja cada una.

Teniendo en cuenta el detalle provisto en la Tabla 1 se tiene que para cada registro se dispone
de 75 mediciones. En este trabajo se utilizaron datos descargados al mes de diciembre de 2019.
De este manera se tiene que para cada crédito se dispone de informacién mes a mes desde
diciembre 2017 hasta noviembre 2019 (inclusive). En total, el conjunto de datos obtenido consta
de 45.694.595 deudas/filas y tiene un tamafio en disco de 17,4 gigabytes.!!

La estructura del conjunto de datos analizado presenta algunos desafios. N6tese que si un
crédito fue otorgado después de diciembre 2017 o fue cancelado antes de noviembre 2019,
igualmente se dispondré de informacion referida a los meses que no estuvo activo. La manera
de identificar estos casos es través del valor que asume la variable situacion para dichos meses.
Concretamente, se tiene que para los casos de créditos no activos en un mes dado su situacion

en dicho mes es igual a 0. Nétese que la informacion referida a los meses en que un crédito no

1Ohttp://www.afip.gob.ar/sitio/externos/

""Este volumen de datos puede ser trabajado, utilizando las herramientas y técnicas idéneas, en equipos de
gama media en lo que se refiere a memoria RAM. De este modo, no deberia ser un limitante para ninguna entidad
crediticia el disponer del equipamiento adecuado para trabajarlos. Concretamente, en este trabajo se utilizé un
ordenador portétil con 32 gigabytes de memoria RAM.



Tabla 1: Variables contenidas en los datos provistos por la Central de Deudores BCRA

Variable Tipo Descripcion
Ly . . L. Codigo identificatorio para cada entidad prestata-
Cdédigo de identidad Numérica | & . P . . P
ria, tanto bancaria como intermedia
., . . . Numero dnico para cada prestatario, ya sea persona
Numero de identificacion Caracter P P y p

fisica o juridica

Determina si la identificacién del prestatario es el
Tipo de identificacién Numérica | CUIT, el CUIL, la Clave de Identificacién (CDI) o si
se trata deudores residentes en el extranjero
Numero del 0 al 6, donde 1 es “situacién normal” y
6 es “irrecuperable por disposicion técnica”. Valores
intermedios reflejan, de menor a mayor, distinta de-
mora en los dias de mora. Asume el valor O si en un
mes dado el crédito aun no hubiese sido otorgado o
ya hubiera sido cancelado.

Monto* Numérica | Monto adeudado (en miles de pesos)

Valor O si no se observa el dato, 1 si se encuentra en
proceso judicial, y 2 si se encuentra en revision

Situacién* Numérica

Proceso Judicial/Revisién* | Numérica

* Estos campos se repiten para los 24 meses anteriores al momento de obtener los datos hasta
llegar al campo 75.

estuvo activo deben ser ser tratados con cautela al momento de modelar los datos. En la Seccion
2.3 detallaremos cémo se hara uso de esta informacion a los fines de evitar no caer en errores
metodoldgicos de filtrado de informacion (data leakage).

Adelantando una decision metodoldgica tomada, y en linea con el objetivo de crear modelos
de predicciéon de mora para personas fisicas, a partir de este punto, en este trabajo sélo se
tendrdn en cuenta los créditos otorgados a personas fisicas (44.737.761 créditos). De esta manera
todos los créditos otorgados a personas juridicas serdn dejados de lado. Esto es asi dado que el
andlisis realizado al momento de otorgar créditos a personas fisicas es sustancialmente diferente
al realizado para personas juridicas. En estas tltimas se suelen incluir el estudio de balances,
pronosticos de flujos de fondos (cash flows), costo del capital, entre otros (véase Rikkers &
Thibeault, 2009). Qué registros corresponden a una persona fisica o juridica se identifica sobre la
base del campo “tipo de identificacién”.

A los fines de entender como se distribuye la situacion de los créditos del sistema, la Tabla
2 presenta la frecuencia absoluta y relativa por situacion considerando unicamente los créditos
activos a diciembre de 2017.!2 Nétese que esta tabla deja de lado 15.530.491 créditos que estardn
activos en al menos uno de los meses comprendidos en el conjunto de datos pero que no lo
estuvieron en diciembre 2017.

La Tabla 2 permite ver que aproximadamente el 86 % de los créditos activos a diciembre
de 2017 se encontraban en situacion 1, mientras que los que estdn en una situacidén superior

son la minoria. Teniendo en cuenta esto, ya se puede prever que el problema de clasificacion al

12Con el fin de evitar cualquier posible filtrado de informacién el analisis exploratorio de los datos se realizé
sobre los créditos activos este mes, el mas alejado respecto a la fecha de descarga del conjunto de datos.



Tabla 2: Distribucion de la situacion crediticia para crédito activos en

diciembre 2017
Frecuencia Situacion
uencl 1 2 3 3 5 G

Absoluta | 25.066.564 | 895.347 | 640.895 | 899.515 | 1.703.287 | 1.662
Relativa 85,82 % 307% | 2,19% | 3,08% 5.83% | 0,01 %

que se enfrentardn los modelos a desarrollar serd “desbalanceado”, en donde una categoria sera
ampliamente mayoritaria y la otra estara subrepresentada. Este desbalance se analizard en detalle

mas adelante y afectard en las decisiones metodolégicas adoptadas.

2.2. Clasificacion de entidades en pequeias y grandes

Como se menciond con anterioridad, el mercado argentino de crédito estd conformado por
un pequefio conjunto de grandes entidades (en término de volumen prestado) y por un gran
conjunto de entidades pequeias. Tal como se mencioné més arriba, tiene sentido diferenciar
entre entidades pequefias y grandes, ya que son distintas las herramientas que las mismas tienen
disponibles para hacer frente al riesgo de sus carteras de créditos. Sin embargo, no existe una
nomenclatura establecida para definir a una entidad como “chica” o “grande”. En este trabajo
optamos por seguir un criterio de division enteramente basados en datos. Concretamente, sobre
la base de los prestamos a persona fisicas activos en diciembre del 2017 (primer mes de datos
disponible), se calcul6 el volumen prestado por cada entidad, se analiz6 la distribucion de este
valor y se eligié un umbral de volumen prestado a partir del cual considerar a una entidad como
chica o grande.

Aun cuando a los fines de llevar adelante esta clasificacion se deberian considerar todos los
créditos activos a personas fisicas, dada una inconsistencia en la carga de datos por parte de
las entidades prestamistas, en este cdlculo se considerd inicamente los créditos en situacion 1.
Esta inconsistencia ocurre porque no existe una regla establecida en lo referido a cuando dar de
baja una mora por parte de los acreedores.'? Por lo tanto, tener en cuenta situaciones distintas
de 1 para calcular el volumen de las entidades podria generar sesgos en las distribuciones y por
ende también en las conclusiones arribadas. Por otro lado, también podria ser un problema no
considerar situaciones mayores a 1 dado que las entidades del mercado de créditos no son todas
iguales y prestan a distintos segmentos. Es decir, existen entidades que concentran sus préstamos
en prestatarios seguros, mientras que otras entidades se especializan en prestar a prestatarios
riesgosos. Por lo tanto, estas ultimas empresas estarian subrepresentadas. Ponderando estos dos

efectos, optamos por no tener en cuenta créditos en situaciéon mayores a 1 en este célculo.

13 Hay entidades que en cuanto establecen como incobrable un determinado crédito (o sobrepasa cierta situacién
crediticia particular, determinada por cada entidad), eliminan este crédito del sistema. En este caso, si una persona
s6lo tenia esta deuda, ya no figurard como morosa, sin embargo la deuda incobrable existe y ésta deberia ser tenida
en cuenta en el historial crediticio de la persona. En cambio, hay entidades que no eliminan nunca la informacién de
incobrables.



La Figura 1 muestra como se distribuyen las entidades en funcién del volumen prestado a
personas fisicas durante diciembre 2017, considerando unicamente préstamos en situacion igual

a 1 en dicho mes.
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Figura 1: Frecuencia Empirica Acumulada del Volumen Prestado por Entidad. Nota: La linea
punteada representa el 75 % de la distribucion (()3=728,6 millones de $ARS).

La Figura 1 es muy ilustrativa, a partir de la misma se observa que aproximadamente el 75 %
de las entidades crediticias tenfan un cartera de créditos menor o igual a 728.6 millones de $ARS
en situacion 1 durante diciembre 2017 y que recién a partir de este monto las mismas empiezan a
diferenciarse. De esta manera, se tomo la decision de separar las entidades en dos grupos segin
el volumen de sus montos prestados. La Figura 2 muestra exactamente esto, clasificando a todas
aquellas entidades hasta el tercer cuartil como “chicas” (297 entidades) y al 25 % restante como
“grandes” (98 entidades).
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Figura 2: Clasificacion de Entidades. Nota: La linea punteada representa el tercer cuartil
(QQ3=728,6 millones de $ARS).

2.3. Agregacion a nivel de individuo e ingenieria de atributos

Tal como se describié en la Seccién 2.1, el conjunto de datos obtenido de la Central de
Deudores del BCRA detalla informacidn a nivel de créditos otorgados para un total de 24 meses.
Sin embargo, como se menciond mds arriba, los modelos que aqui se desarrollan tienen como fin
realizar predicciones a nivel de individuo (el cual puede tener o haber tenido méas de un crédito
activo en el periodo). De esta manera, antes de proceder a ser utilizados por los modelos, se
deben agregar a nivel de individuo los datos originales. En esta seccion se detalla como se hizo
esto.

Concretamente, para un mes particular a analizar (e.g., agosto 2019) se genera un conjunto
de datos en donde cada registro representa un individuo que durante el mes en cuestion tiene
todas sus deudas activas en situacion 1 y en donde cada variable representa mediciones referidas
a 1) si alguna de sus deudas en el mes actual pasard a tener una situacién mayor a 1 en el mes
siguiente (septiembre 2019 en caso de analizar agosto 2019) — la variable que se quiere predecir
—, 2) caracteristicas de sus deudas en el mes a analizar (por ejemplo, total de deudas activas
en el mes analizado, monto total adeudado en el mes analizado), 3) caracteristicas referidas
a la evolucion de sus deudas en el mes en cuestion y los tres meses anteriores (agosto 2019,
julio 2019, junio 2019 y mayo 2019 en caso de analizar agosto 2019) — las cuales en este
trabajo se denominan variables de tendencia —, 4) caracteristicas sociodemograficas propias
del individuo (e.g., género, si es 0 no extranjero, etc., atributos que se pueden inferir a partir de
la variable “ntimero de identificacién”). En total, teniendo en cuenta estos 4 grupos de variables,
se construyeron 839 variables. Es importante mencionar que a los fines de evitar el filtrado de
informacion, al generar estas variables se dejaron de lado todos los créditos aun no otorgados (lo

que cuales son simples de identificar analizando el codigo de situacion).
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Cada uno de los grupos de variables mencionados conlleva multiples decisiones de mode-
lado. Al proceso de crear variables predictoras que puedan ser aprovechadas por los modelos
predictivos se lo conoce como “ingeniaria de atributos” y es ampliamente reconocido como de
vital importancia al momento de desarrollar modelos con buen desempeiio predictivo (véase
Zheng & Casari, 2018). Por esto motivo a continuacion se detallan las decisiones que se tomaron

para cada grupo por separado.

Variable a predecir Tal como se menciond con anterioridad, el objetivo de este trabajo es
desarrollar modelos que predigan la probabilidad de que una persona fisica, que al dia de la
fecha tiene todas sus deudas en situacidén “normal” (situacion 1 de acuerdo a la nomenclatura
utilizada por el BCRA), pase a ser moroso en al menos una de sus deudas el mes siguiente. En
vez de desarrollar un tnico modelo, y en linea con el objetivo de priorizar el uso de este tipo de
modelos por parte de las entidades pequeiias, se desarrollaran tres distintos modelos: uno que
prediga mora inicamente en entidades pequefias, otro que prediga mora Gnicamente en entidades
grandes y otro que prediga mora en cualquier entidad. Nétese que a los fines de este trabajo, el
mas relevante es aquel que predice mora en entidades pequenas.

De este manera se creardn tres variables a predecir (una por modelo):

1. Ycnicas: Toma valor igual 1 si para el mes en cuestion la persona tiene todas sus deudas en
entidades pequefias en situacion igual a 1 y al mes siguiente una de sus deudas en entidades
pequefias pasa a una situacién mayor a 1. Toma valor 0 en caso que ninguna de sus deudas
en entidades pequefias cambie de situacion. En caso que la persona no tenga al menos
una deuda en una entidad pequeia, asume valor faltante (missing) y, de esta manera, la

observacion es ignorada por los modelos que predicen mora en entidades pequenas.

2. Ygrandes: Toma valor igual 1 si para el mes en cuestion la persona tiene todas sus deudas en
entidades grandes en situacion igual a 1 y al mes siguiente una de sus deudas en entidades
grandes pasa a una situacion mayor a 1. Toma valor 0 en caso que ninguna de sus deudas
en entidades grandes cambie de situacion. En caso que la persona no tenga al menos
una deuda en una entidad grande, asume valor faltante (missing) y, de esta manera, la

observacion es ignorada por los modelos que predicen mora en entidades grandes.

3. Yiwotar: Toma valor igual 1 si para el mes en cuestion la persona tiene todas sus deudas en
situacion igual a 1 y al mes siguiente una de sus deudas pasa a una situacién mayor a 1.

Toma valor 0 en caso que ninguna de sus deudas cambie de situacion.

Es importante mencionar que cada modelo utilizard sélo una de estas variables. A modo de
ejemplo, el modelo que se enfoca en predecir deudas en entidades pequefias s6lo utilizard como
INSUMO Ychicas Y NO considerard en 1o absoluto y,ande € Yrotar- La Tabla 3 muestra la distribucion

de estas tres variables considerando los datos de diciembre 2017.
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Tabla 3: Distribucion de la variables a predecirs para diciembre 2017

Variable 0 1

Ychicas 95,80 % 4,20 %
Ygrandes 97,08 % 2,92 %
Ytotal 96,80 % 3,20 %

Al analizar los nimeros contenidos en la Tabla 3 se observa claramente que el desbalance ya
adelantado en la Tabla 2 es efectivamente pronunciado: son relativamente pocas las personas
que, teniendo todas sus deudas en situacion igual a 1, pasan a ser morosas en al menos una. Otro
patron sumamente interesante de mencionar es que los datos sugieren que es mas comun que una
persona pase a ser morosa en sus deudas en entidades pequefias que en sus deudas en entidades
grandes. Esto no hace mds que reforzar la importancia que tiene para las entidades pequefias una

herramienta como la que en este trabajo se propone.

Variables referidas a caracteristicas de las deudas en el mes a analizar Se crearon una
serie de variables que reflejan el estado de la situacién crediticia del individuo en el mes a
analizar. Estas también se subdividen en distintos grupos: variables generales relacionadas a la
cantidad de deudas y montos totales, ratios construidos a partir de las anteriores, especificacion
del endeudamiento en cada una de las entidades y situaciones en cada una de las entidades donde

un individuo posee un crédito activo.
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1. Variables generales'*

Tabla 4: Variables generales

Variable Descripcion

Cantidad de deudas activas (situaciones distintas de 0) en
entidades grandes

Cantidad de deudas en situaciéon mayor a 1 en entidades

cant_deudas_act_grandes

cant_mayor_1_grandes

grandes
. Cantidad de deudas en situacién igual a 1 en entidades
cant_igual_1_grandes
grandes
Cantidad de deudas en situacion igual a O en entidades
cant_igual_0_grandes grandes, teniendo en cuenta s6lo deudas pasadas y no las

que todavia no sucedieron

Cantidad de deudas activas (situaciones distintas de 0) en
entidades chicas

Cantidad de deudas en situaciéon mayor a 1 en entidades
chicas

cant_deudas_act_chicas

cant_mayor_1 _chicas

. . Cantidad de deudas en situacion igual a 1 en entidades
cant_igual_1_chicas

chicas
Cantidad de deudas en situacién igual a O en entidades
cant_igual _O_chicas chicas, teniendo en cuenta sélo deudas pasadas y no las que
todavia no sucedieron
suma_monto_total_grandes Suma del monto total adeudado en entidades grandes

Suma del monto total adeudado en situacién igual a 1 en
entidades grandes

Suma del monto total adeudado en situacién mayor a 1 en
entidades grandes

suma_monto_total _chicas Suma del monto total adeudado en entidades chicas

suma_monto_igual_1_grandes

suma_monto_mayor_l_grandes

Suma del monto total adeudado en situacién igual a 1 en
entidades chicas
Suma del monto total adeudado en situacién mayor a 1 en
entidades chicas

suma_monto_igual_1_chicas

suma_monto_mayor_1_chicas

14Vale la pena aclarar que, dentro de este grupo, también se incluyen algunas variables creadas que tienen
informacién de meses pasados. Puntualmente, todas aquellas variables que consideran préstamos en situacion igual
a 0 estan obteniendo informacidn de los préstamos vencidos a esa fecha. Recuérdese que los préstamos que tienen
situacion igual a 0, debido a que atin no ocurrieron, no fueron tenidos en cuenta en el armado de ninguna variable.
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2. Ratios

Tabla 5: Ratios

Variable

Descripcion

ratio_monto_total_cant_mayorigual _1_grandes

Monto total adeudado / Cantidad de deudas en sit.
mayor o igual a 1; en entidades grandes

ratio_cant_igual _1_cant_deudas_grandes

Cantidad de deudas en sit. igual a 1 / Cantidad total
de deudas; en entidades grandes

ratio_cant_mayor_1 _cant_deudas_grandes

Cantidad de deudas en sit. mayor a 1 / Cantidad total
de deudas; en entidades grandes

ratio_cant_igual 0_cant_deudas_grandes

Cantidad de deudas en sit. igual a 0 / Cantidad total
de deudas; en entidades grandes

ratio_monto_1_cant_igual_1_grandes

Monto adeudado en sit igual a 1 / Cantidad de deudas
en sit. igual a 1; en entidades grandes

ratio_cant_mayor_l_cant_mayorigual 1_grandes

Cantidad de deudas en sit. mayor a 1 / Cantidad de
deudas en sit. mayor o igual a 1; en entidades grandes

ratio_monto_total_cant_mayorigual _1_chicas

Monto total adeudado / Cantidad de deudas en sit.
mayor o igual a 1; en entidades chicas

ratio_cant_igual _1_cant_deudas_chicas

Cantidad de deudas en sit. igual a 1 / Cantidad total
de deudas; en entidades chicas

ratio_cant_mayor_1_cant_deudas_chicas

Cantidad de deudas en sit. mayor a 1 / Cantidad total
de deudas; en entidades chicas

ratio_cant_igual_0_cant_deudas_chicas

Cantidad de deudas en sit. igual a 0 / Cantidad total
de deudas; en entidades chicas

ratio_monto_1_cant_igual _1_chicas

Monto adeudado en sit igual a 1/ Cantidad de deudas
en sit. igual a 1; en entidades chicas

ratio_cant_mayor_1_cant_mayorigual _1_chicas

Cantidad de deudas en sit. mayor a 1 / Cantidad de
deudas en sit. mayor o igual a 1; en entidades chicas

3. Entidades

Tabla 6: Entidades

Variable

Descripcion

entidad_<ent>

Toma valor 1 si el individuo tiene al menos una deuda
activa con la entidad “<ent>", 0 en caso contrario

Esta variable se repite para todas las entidades. Por lo tanto, hay 395 variables de este

estilo, donde en vez de “<ent>" figura el nimero identificatorio de la entidad.
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4. Situaciones en entidades

Tabla 7: Situaciones

Variable Descripcion

Toma el valor de la situacién méaxima teniendo en
cuenta las deudas activas que tenga el individuo en
la entidad “<ent>", de 1 a 6 inclusive. Toma valor O
si no tiene deudas en dicha entidad.

sit_entidad_<ent>

Variables de tendencias Puesto que, como se vera en la Seccién 2.4.1, el modelo de apren-
dizaje automadtico supervisado elegido no aprovecha de manera directa la estructura temporal
de los datos, se crearon variables de tendencias que tratan de captar la evolucién de las deudas
de cada individuo. Durante el analisis de los resultados haremos hincapié en analizar el efecto
marginal de incorporar estas variables de tendencias, esto lo haremos comparando modelos que
las incluyen con modelos que no lo hacen.

Puntualmente se crearon 16 variables de tendencia. De las cuales 8 fueron creadas sobre
la variable suma_monto_total_grandes y las restantes 8 sobre suma_monto_total_chicas. Estas
variables se generaron a partir de tomar, para multiples meses, las diferencias mes a mes en
términos absolutos y en términos porcentuales y calculando, en base a los valores obtenidos, los

siguientes indicadores:

» El maximo cambio en términos absolutos

= El minimo cambio en términos absolutos

= El méximo cambio en términos porcentuales

= El minimo cambio en términos porcentuales

= El promedio de los cambios en términos absolutos

= El promedio de los cambios en términos porcentuales
= El desvio estdndar de los montos totales adeudados

= El desvio estandar de los cambios en términos porcentuales

Las diferencias se calculan mes a mes para el mes analizado y los tres anteriores. Se eligié
considerar hasta tres meses hacia atras dado que de considerar una ventana temporal mas amplia,
se atenuaria la informacion referida a lo que ocurre en los meses cercanos al analizado. '

De esta forma, las variables a incorporar en los modelos son:

5Otras variables de tendencia podrian haber sido tenidas en cuenta, como por ejemplo, tendencias de la suma
total adeudada en situacién mayor a 1, pero por una cuestion de poder de cémputo, se opté por utilizar inicamente
la suma total adeudada para cada tipo de entidad.
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Tabla 8: Variables de tendencias

Variable

Descripcion

max_suma_monto_total_grandes

El maximo cambio absoluto de la variable “su-
ma_monto_total_grandes”

min_suma_monto_total_grandes

El minimo cambio absoluto de la variable “su-
ma_monto_total_grandes”

mean_suma_monto_total_grandes

El promedio de los cambios absolutos de la variable
“suma_monto_total_grandes”

sd_suma_monto_total_grandes

113

El desvio estaindar de 1la variable su-

ma_monto_total_grandes”

max_porc_suma_monto_total_grandes

El miximo cambio porcentual de la variable “su-
ma_monto_total_grandes”

min_porc_suma_-monto_total_grandes

El minimo cambio porcentual de la variable “su-
ma_monto_total_grandes”

mean_porc_suma_monto_total_grandes

El promedio de los cambios porcentuales de la varia-
ble “suma_monto_total_grandes”

sd_porc_suma_monto_total_grandes

El desvio estdndar de los cambios porcentuales de la
variable “suma_monto_total_grandes”

max_suma_monto_total_chicas

El maximo cambio absoluto de la variable “su-
ma_monto_total _chicas”

min_suma_monto_total_chicas

El minimo cambio absoluto de la variable “su-
ma_monto_total _chicas”

mean_suma_monto_total_chicas

El promedio de los cambios absolutos de la variable
“suma_monto_total _chicas”

sd_suma_monto_total_chicas

113

El desvio estindar de la variable su-

ma_monto_total _chicas”

max_porc_suma_-monto_total_chicas

El maximo cambio porcentual de la variable “su-
ma_monto_total_chicas”

min_porc_suma_monto_total_chicas

El minimo cambio porcentual de la variable “su-
ma_monto_total _chicas”

mean_porc_suma_monto_total_chicas

El promedio de los cambios porcentuales de la varia-
ble “suma_monto_total_chicas”

sd_porc_suma_monto_total_chicas

El desvio estdndar de los cambios porcentuales de la
variable “suma_monto_total_chicas”
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Variables referidas a caracteristicas sociodemograficas Por dltimo, se crearon variables
sociodemograficas propias de cada individuo. La Central de Deudores del BCRA no provee de
manera directa datos sociodemograficos de los deudores. Sin embargo, a partir de la variable
n_identificacion (que representa el CUIL de las personas), se pueden determinar algunas carac-
teristicas sociodemograficas. Las variables gender_f y gender_m fueron construidas a partir de
los primeros dos nimeros de este indicador (aquellos iniciados en 20 representan hombres; en
27, mujeres; y en 24, tanto hombres como mujeres).!® Por otro lado, los 8 niimeros siguientes
representan el Documento Nacional de Identidad (DNI), tnico para cada individuo. EI nimero
de DNI correlaciona con la edad de las personas y a partir del primer niimero del mismo se puede

determinar si la persona es o no extranjera.'’

Tabla 9: Variables de tendencias

Variable Descripcion
n_identificacion | CUIL del individuo
Toma valor 1 si el individuo es de nacionalidad extranjera y

extranjero .

0 en caso contrario
gender_f Toma valor 1 si el individuo es mujer y 0 en caso contrario
gender_m Toma valor 1 si el individuo es hombre y 0 en caso contrario

2.4. Modelado predictivo

En esta seccion se presentan todas las decisiones metodolégicas referidas al modelado
predictivo. Concretamente en la Seccion 2.4.1 se presenta el modelo de aprendizaje supervisado
elegido, en la Seccidn 2.4.2 se presenta la métrica de evaluacion elegida, en la Seccién 2.4.3 se
presenta como se eligieron los conjuntos de validacion y testeo, en la Seccion 2.4.4 se presenta
la estrategia de busqueda de hiperparametros adoptada, y finalmente, en la Seccion 2.4.5 se

presenta la metodologia seguida para llevar adelante el ejercicio de interpretacién de modelos. '8

2.4.1. Modelo de aprendizaje supervisado elegido (XGBoost)

Se eligi6 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (Chen & Guestrin, 2016) como algoritmo de
aprendizaje supervisado a utilizar para predecir si un individuo, que al dia de la fecha tiene todas
sus deudas en situacion 1, serd moroso en al menos una de ellas el proximo mes. XGBoost es un
algoritmo de la familia de los boosting algorithms, reconocido por su capacidad de reducir tanto
el sesgo como la varianza de las predicciones del modelo (véase Hastie, Tibshirani & Friedman,

2001). A grandes rasgos XGBoost construye de manera secuencial drboles de decision a partir de

16Las variables gender_f y gender_m para los individuos cuyo CUIL inicia en 24 toman valor faltante (missing).

17Se opt6 por incluir directamente el CUIL de los individuos y no del DNI, pues, como se ver4, los modelos
utilizados tienen la capacidad de detectar esta correlacion entre la edad y el CUIL.

18Resulta oportuno mencionar que el objetivo de esta seccién es motivar las decisiones tomadas y no explicar en
detalle cada una de las técnicas expuestas, para el lector que quiera ahondar en este temas se referencia literatura
relevante.
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los datos de entrenamiento, en donde cada nuevo arbol tiene como objetivo predecir los residuos
que resultan del modelo conformado tnicamente por los arboles que le preceden. XGBoost
es ampliamente reconocido tanto en la literatura académica, la industria y en competencias de
aprendizaje automdtico como un algoritmo con excelente desempefio predictivo y notoriamente
bien implementado (lo que facilita experimentar con distintas configuraciones del mismo en

poco tiempo). Los tipicos hiperparametros a optimizar en XGBoost se muestran en la Tabla 10.

Tabla 10: Hiperparametros comtinmente optimizados al utilizar XGBoost

Hiperparametro Descripcion Rango
max_depth Maixima profundidad de los arboles (0, o]
eta Proporcidn que aprende de cada arbol [0, 1]

Minima reduccién del costo necesaria en una hoja

gamma . [0, o]
para generar una nueva particiéon
P j 1 legi 1 -

colsample_bytree 01.rcenta,Je de columnas elegidas (al azar) para cons 0. 1]
truir un arbol

subsample Porcentaje de observaciones elegidas (al azar) para ©.1]

construir un arbol
min_child_weight | Cantidad minima exigida de observaciones por hoja | [0, co]
nrounds Cantidad de arboles a construir (0, o0]

2.4.2. Meétrica de evaluacion

Para evaluar el desempefio predictivo de los modelos se utilizara el area bajo la curva ROC
(AUC, por su siglas en inglés). Para un modelo dado, esta métrica AUC mide el grado en que
las predicciones logran “separar las clases”. Es decir, qué tanto ocurre que para observaciones
que efectivamente pertenecen a la clase positiva (nuevos morosos en el problema atacado en este
trabajo) se predicen probabilidades mayores a las predichas para la clase negativa (no morosos
en el problema atacado en este trabajo) (para mayores detalles véase Tan, Steinbach & Kumar,
20006).

AUC es una métrica ampliamente utilizada en la literatura de aprendizaje automético y es
reconocida, particularmente, por ser robusta al momento de evaluar el desempefio predictivo en
problemas con clases desbalanceadas. Esta métrica toma valores en el intervalo [0, 1], donde
mayor AUC implica mejor desempefio predictivo (un valor igual a 1 representa una separacion
perfecta). A su vez, un valor igual a 0,5 indica que el modelo predice acorde a lo que predeceria

un modelo totalmente azaroso, un valor menor a 0,5 sugiere un desempefio peor que el azar.

2.4.3. Esquema de validacion y testeo elegido

A los fines de desarrollar modelos con capacidad de predecir de manera acertada en datos
desconocidos, la literatura de aprendizaje automatico reconoce como indispensable contar con
conjuntos de validacion y testeo adecuados (véase Hastie, Tibshirani & Friedman, 2001). El

conjunto de validacion es un conjunto de datos que no es utilizado directamente por el modelo
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para aprender los patrones predictivos, pero que es utilizado para medir el desempefio predictivo
del mismo. Este conjunto de datos es de suma utilidad, pues sobre la base de los valores de la
métrica de desempefio que se obtienen del mismo, se elige el modelo que se considera mejor a los
fines de predecir en datos cuya variable a predecir se desconoce. Finalmente, una vez elegido el
modelo considerado como mejor, se utiliza el conjunto de testeo para tener una estimacion final
de su desempefio en datos desconocidos. Los datos con los que se entrenan los distintos modelos
candidatos (es decir, de donde se aprenden de manera directa los patrones predictivos) son
conocidos como conjunto de entrenamiento. Notese que tanto para el conjunto de entrenamiento,
el de validacion y el de testeo se deben conocer tantos las variables predictoras como las variables
a predecir.

Al momento de definir qué datos utilizar como conjunto de entrenamiento, de validacién y de
testeo en un problema como el abordado en este trabajo se debe tener en cuenta la temporalidad
de los datos.!” En este trabajo se opt6 por el siguiente esquema: se entrenan todos los modelos
utilizando el conjunto de datos correspondiente al mes de agosto del 2019 y se utiliza el conjunto
de datos correspondiente a septiembre del 2019, el mes siguiente, como conjunto de validacion.
Una vez hallado el modelo con mejor desempefio en el conjunto de validacion, se evalda su
desempeiio predictivo sobre los datos de octubre 2019 (el conjunto de testeo). Notese que, de
esta manera, se tendran tres valores de AUC para el modelo final elegido: el obtenido sobre el
conjunto de entrenamiento, el obtenido sobre el conjunto de validacion y el obtenido sobre el
conjunto de testeo (siendo este ultimo el més relevante).

En la Tabla 11 se muestra la cantidad de filas que contiene cada uno de estos conjuntos de

datos. Como se mencioné anteriormente, cada una de éstas representa una persona.

Tabla 11: Cantidad de individuos (filas) en los conjuntos de datos
utilizados para el desarrollo de los modelos

Agosto 2019 Septiembre 2019 QOctubre 2019
13.325.397 individuos | 13.262.230 individuos | 13.314.295 individuos

2.4.4. Optimizacion de hiperparametros

Tal como se menciono con anterioridad, al utilizar XGBoost se deben definir los valores de
multiples hiperpardmetros, los cuales suelen afectar dramaticamente el desempefio predictivo
del algoritmo. Dado que la busqueda exhaustiva de valores 6ptimos de estos hiperpardmetros
es sumamente costosa en términos computacionales, se suele optar por estrategias predefinidas
de busqueda. En este trabajo se optd por utilizar random search (Bergstra & Bengio, 2012).
La misma consiste en definir un rango de posibles valores para cada hiperparametro y luego
seleccionar de manera aleatoria un valor para cada uno. De esta forma quedan seleccionados los

hiperpardmetros correspondientes para un posible modelo. A su vez el proceso de muestrear los

19En caso de no tener esto en cuenta se estarfa corriendo el riesgo de llevar adelante filtrado de informacién (data
leakage).
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valores de cada hiperparametros es repetido multiples veces, eligiendo de esta manera multiples
combinaciones de hiperparametros a validar.?

Este proceso en este trabajo se realizé en dos etapas:

1. Se probaron 15 configuraciones de hiperparametros distintas, tomando un rango muy

amplio como posibles valores (véase la Tabla 12) y se selecciond la mejor de ellas.

Tabla 12: Rango de cada

hiperparametro
Hiperparametro | Rango
max_depth [5, 14]
eta [0.2, 0.6]
gamma [0.2, 20]
colsample bytree | [0.2, 1]
subsample [0.4, 1]
min_child_weight [0, 5]
nrounds [50, 300]

2. Se corrieron 7 configuraciones aleatorias de hiperpardmetros distintas, pero esta vez redu-
ciendo el rango. Puntualmente, se tomaron los valores de la mejor opcion encontrada en el
punto anterior y se le dio un margen del 15 % en ambos sentidos. Para cada hiperparametro

se muestreo en el intervalo [0,85 - valoretapa1, Valoreiapar - 1,15].

De este modo, para cada modelo, se probaron 22 configuraciones distintas de hiperpardmetros,

eligiendo como la mejor aquella que mejor predice en los datos de validacion.

2.4.5. Intepretacion de modelos de aprendizaje supervisado

Modelos de aprendizaje supervisado como los utilizados en este trabajo tienen la ventaja
de poseer una gran capacidad predictiva, pero la misma suele darse a costa de sacrificar la
interpretabilidad de los mismos.?! Por este motivo muchas veces estos modelos suelen tratarse
como ‘““cajas negras” en lo que se refiere a las variables en que se centran y cdmo las utilizan.
Sin embargo, cada vez se reconoce en mayor medida la importancia de entender como es que
estos modelos hacen uso de las variables predictoras al momento de predecir, tarea a la que se la
conoce como “interpretacion de modelos” (véase Molnar, 2019).

Una técnica recientemente propuesta para interpretar modelos complejos es el método
conocido como SHapley Additive exPlanations (SHAP) (Lundberg & Lee, 2017). SHAP toma

como input un modelo entrenado ( f ) y una matriz de datos (X)) (que s6lo debe contener las

20Nétese que cada una de estas combinaciones es utilizada para que el modelo aprenda los patrones predictivos
utilizando el conjunto de entrenamiento, y que luego el desempefio predictivo de cada uno de estos modelos se
evalda utilizando el conjunto de validacién.

21En la literatura esto se conoce como “accuracy interpretability trade-off” (véase, a modo de ejemplo, Hastie,
Tibshirani & Friedman, 2001; Molnar, 2019)
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variables predictoras, siendo cominmente la utilizada para entrenar f ), y devuelve como output
una matriz ® de las mismas dimensiones que X. Cada elemento ®; ; indica como la variable j
“empuja” la prediccion que f hace para i respecto al promedio de las predicciones de f en X.??
De este manera se tiene que valores absolutos altos de ®; ; sugieren que la variable j impacta en
la prediccion de ¢ (ya sea aumentandola o disminuyéndola), mientras que valores cercanos a 0
sugieren que la variable 7 no impact6 en dicha prediccion.

Teniendo en cuenta lo previamente mencionado, se tiene que una manera de medir la impor-
tancia de las distintas variables predictoras es calculando ), |®; ;| para las distintas variables
J. Adicionalmente, si para una variable j* se grafican los valores de ®; ;- contra los valores de
X, j~ se obtiene lo que se conoce como graficos de dependencias SHAP (SHAP dependence
plots), los cuales permiten visualizar cémo distintos valores de una variable impactan en las
predicciones de los modelos. En este trabajo se hard uso de ambas estrategias para interpretar

c6mo los modelos utilizan las variables predictoras.?

3. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por los modelos propuestos. La seccién
se divide en dos. En primer lugar, en la Seccién 3.1, se reporta el desempeifio predictivo obtenido
por los distintos modelos desarrollados. Luego, en la Seccion 3.2, se presentan los resultados
obtenidos tras llevar adelante un ejercicio de interpretacion de modelos. Dado que es el que mas
interesa a los fines de este trabajo, este ejercicio se llevard adelante inicamente para el modelo

que predice incumplimiento en entidades pequeiias.

3.1. Resultado de desempeno predictivo

Antes de presentar los resultados obtenidos en el conjunto de testeo, en la Tabla 13 se
reportan las mejores configuraciones de hiperparametros encontradas para los diferentes modelos
evaluados. Adicionalmente, también se presenta el desempefio predictivo que los modelos
tuvieron tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacién. Tal como se menciond
con anterioridad, a los fines de entender qué rol cumplen las variables de tendencia, los resultados
se presentan tanto para modelos que no incluyen variables de tendencia como para modelos que
si lo hacen.

Los resultados presentados en la Tabla 13 indican que, en primer lugar, los modelos logran
obtener valores de AUC nada despreciables (recuérdese que valores iguales a 0,5 sugieren

predicciones equiparables a las que se obtendrian por puro azar). Adicionalmente, es destacable

22En el caso de XGBoost aplicado a problemas de clasificacién binaria, las predicciones no son directamente las
probabilidades predichas, sino la razén de oportunidades (odds-ratio).

ZResulta oportuno mencionar que toda conclusién a la que se arribe a partir de este andlisis no sugiere ninguna
relacién de causalidad entre la morosidad y una variable predictora; simplemente son estimaciones de como los
valores de la variable predictora impactan en las predicciones del modelo.
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Tabla 13: Hiperparametros ptimos y desempefio en entrenamiento y

validacién
Modelo
Sin tendencias Con tendencias

Ychicas ‘ Ygrandes ‘ Ytotal Ychicas ‘ Ygrandes Ytotal
Hiperparametros
nrounds 256 277 254 277 330 330
max_depth 11 13 12 13 11 11
eta 0,26 0,26 0,27 0,26 0,27 0,27
gamma 19,24 18,35 16,03 18,35 16,79 16,79
colsample_bytree | 0,98 0,92 0,96 0,92 0,86 0,86
min_child_weight 1,2 1,14 1,02 1,14 1,06 1,06
subsample 0,97 0,93 0,82 0,93 0,76 0,76
Performance (AUC)
Entrenamiento 0,8266 | 0,7939 | 0,8018 || 0,8914 | 0,8343 | 0,8398
Validacién 0,7702 | 0,7881 | 0,7942 || 0,8243 | 0,8207 | 0,8252

la manera positiva en que impacta en los resultados el incluir las variables de tendencia. Notese
que, tanto en entrenamiento como en validacion, en todos los modelos se evidencia un aumento
en su desempefio al incorporar dichas variables.

Aun cuando los resultados reportados ya sugieren que los modelos desarrollados efectiva-
mente podrian predecir de una manera razonable la probabilidad de que una persona, que al dia
de la fecha tiene todas sus deudas en situacion 1, pase a tener al menos una deuda en situaciéon
mayor el siguiente mes, lo cierto es que los valores de AUC reportados en la Tabla 13, al ser
los que se obtienen en el conjunto de validacion, son excesivamente optimistas (véase Hastie,
Tibshirani & Friedman, 2001). Por este motivo en la Tabla 14, ademads de volver a reportar los
resultados obtenidos en el conjunto de validacidn, se presentan los resultados obtenidos en el
conjunto de testeo. Recuérdese que los mismos se obtienen haciendo que el modelo reportado
en la Tabla 13 prediga en datos de octubre 2019 (los cuales nunca fueron utilizados para su

construccion).

Tabla 14: Desempeiio de los
modelos en validacion y testeo

Performance (AUC)
Validacién | Testeo
Sin tendencias

Ychicas 0,7702 0,7375
Ygrandes 0,7880 0,7788
Ytotal 0,7942 0,7833
Con tendencias
Ychicas 0,8243 0,7988
Ygrandes 0,8207 0,81 16
Ytotal 0,8252 0,8 148

Modelo

Los resultados reportados en Tabla 14 una vez més sugieren que los modelos desarrollados
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tienen poder predictivo en lo que se refiere a predecir mora crediticia. En linea con la idea de
no subestimar la importancia que tiene la ingenieria de atributos en este tipo de modelos, se
evidencia el gran impacto de incluir variables de tendencia en los mismos. Resulta importante
mencionar que en todos los casos se observa una caida en el desempefio predictivo al comparar
los resultados de validacion con los de testeo. Notoriamente, esta caida parece ser mayor en los
modelos que predicen morosidad en entidades pequeiias.

Cuando se comparan los resultados obtenidos con la literatura previa, se observa que los
mismos son claramente competitivos, incluso superando en muchas ocasiones los reportados por
estudios previos. A modo de ejemplo, en Yang, Zhang y col. (2018) se lleva adelante un estudio
de prediccion de morosidad de tarjetas de crédito, en donde utilizando un conjunto de datos
que, a diferencia del aqui utilizado, si incluye informacién personal de cada individuo (edad
exacta, su estado civil, nivel de educacion, etc.), se evalia el desempeno de multiples modelos
de aprendizaje supervisado (i.e., regresiones logisticas, ensambles XGBoost, redes neuronales,
entre otros). En dicho trabajo los autores obtienen valores de AUC menores a los que en este
trabajo se reportan. De igual manera, en Hsu y col. (2019) se propone un complejo modelo
conformado por redes neuronales recurrentes para predecir mora en pago de tarjetas de crédito,
obteniendo un valor de AUC en el orden de 0.78. Finalmente, en Wang, Yu y Ji (2018) se lleva
adelante un ejercicio de prediccion de mora crediticia utilizando un conjunto de datos de 1.000
observaciones que incorpora atributos referidos tanto a saldos bancarios como a caracteristicas
sociodemograficas; los autores reportan un AUC de 0,83 utilizando un esquema de validacién

cruzada (concretamente, 10-fold cross validation).

3.2. Resultados del ejercicio de interpretacion

Por cuestiones de espacio y teniendo en cuenta que el modelo més relevante a los fines
de este trabajo es el que predice mora en entidades pequeiias, en esta seccion sélo se llevara
adelante el ejercicio de interpretacion de este modelo. En la Tabla 15 se presentan las variables
que, utilizando SHAP, se estiman como mas importantes.24

La Tabla 15 muestra patrones sumamente interesantes. En primer lugar, es notorio el rol que
cumple la variable ratio_cant_igual I _cant_deudas_grandes (tanto en el modelo con tendencias
como en el que no las incorpora). Pareciera que el ratio de deudas en situacion igual a 1
respecto al total de deudas en entidades grandes es un buen predictor de si un individuo se
convertira en moroso en entidades chicas, se utilicen o no tendencias. Por otro lado, cuando
se incluyen tendencias en el andlisis, casi todas las variables mas relevantes pasan a estar
representadas por estas ultimas. Mds auin, sélo figuran variables de tendencias relacionadas a
entidades chicas y ninguna a entidades grandes. Esto, sumado a la presencia de variables como

cant_deudas_act_chicas y cant_igual_1_chicas, explicaria cémo este tipo de entidades atiende un

24Para estimar estos valores SHAP tomé como input el modelo con mejor desempeiio en el conjunto de datos de
validacién y los datos de entrenamiento.
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Tabla 15: Importancia de atributos de acuerdo a SHAP

Yehicas - Sin tendencias

Variable Importancia
ratio_cant_igual_1_cant_deudas_grandes 100,0
cant_deudas_act_chicas 69,0
n_identificacion 39,9
sit_entidad_55080 25,6
sit_entidad_70408 24,2
cant_igual_1_chicas 20,7
sit_entidad_70228 18,8
sit_entidad_55053 17,6
ratio_monto_total_cant_mayorigual _1_grandes 15,5
cant_igual _1_grandes 13,2

Yehicas - €con tendencias

Variable Importancia
ratio_cant_igual _1_cant_deudas_grandes 100,0
max_porc_suma_monto_total_chicas 88,9
cant_deudas_act_chicas 83,1
min_porc_suma_monto_total_chicas 79,4
max_suma_monto_total_chicas 66,4
sd_porc_suma_monto_total_chicas 48,1
mean_porc_suma_monto_total_chicas 46,1
n_identificacion 43,4
cant_igual_1_chicas 40,2
sd_suma_monto_total_chicas 33,7

Nota: los valores estdn escalados para que la variable mds impor-
tante tome un valor igual a 100.

mercado con tendencias distintas respecto al gran mercado que representa el de las entidades
grandes. También es importante remarcar que existen entidades que son mds importantes que
otras a la hora de predecir morosidad. Estas entidades son tanto grandes como pequefias.?

A los fines de caracterizar mejor como el modelo hace uso de las variables predictoras, en
la Figura 3 y en la Figura 4 se presentan graficos de dependencias SHAP para cada una de las
10 variables identificadas como maés relevantes para el modelo sin tendencias y el modelo con

tendencias respectivamente.

Z3Las identificadas como importantes resultaron ser: DAP Cooperativa de Crédito y Consumo Ltda (céd. 55080),
Tarjeta Naranja S.A. (c6d. 70408), Santa Ménica S.A. (cdd. 70228) y Casa Luis Chemes S.A. (c6d. 55053).
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Figura 4: Valores SHAP para y.p;cqs con tendencias

De las figuras anteriores se desprenden algunas conclusiones que permiten entender mejor el
comportamiento del mercado crediticio de las entidades pequeiias. Por un lado, como se mostré
anteriormente en los resultados de cada modelo, las variables de tendencia importan mucho.
Cuando fueron incluidas pasaron a ser parte, en su mayoria, de las variables mas importantes.
Muchas de ellas se comportaron como se esperaria: valores mayores tienden a hacer que el
modelo prediga que es mas probable ser moroso. Sin embargo, hay ciertas variables de tendencia
en donde esto no se cumple, de hecho se comporta de forma inversa; por ejemplo, para la variable
max_porc_suma_monto_total_chicas se observa que a mayores valores, menor es la probabilidad
de mora que predice el modelo.

Por otro lado, también vale la pena mencionar que las variables estimadas como importantes
por SHAP intuitivamente tienen sentido; y de hecho se comportan de la forma esperada. Ejemplos
de esto son: cant_deudas_act_chicas, cant_igual_I chicas, cant_igual_I _grandes, entre otras;
donde a mayores valores de las mismas el modelo tiende a predecir un aumento en la probabilidad
de mora.?® Pero, por otro lado, no aparecen (o aparecen poco) otras que si se esperarian, como
por ejemplo los ratios construidos en base a las cantidades y montos totales.

Otra variable interesante de analizar es n_identificacion. Esta fue incluida en el modelo con
el fin de captar caracteristicas sociodemograficas de los individuos. Tal informacion no esta

disponible explicitamente en los datos, pero, como se menciono mas arriba, tiene una fuerte

26Una observacion interesante es que, para estas variables, a partir de valores muy elevados, la tendencia cambia
de sentido, y mayores valores implican menor probabilidad de ser moroso. Esto tiene sentido financiero, ya que se
puede estar tratando de personas con alto poder adquisitivo (raramente morosos) o de préstamos para los cuales las
entidades tienen extremados recaudos a la hora de asignar el crédito.
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correlacion con esta secuencia de nimeros. Cuando se analizan las figuras presentadas, se observa
como el algoritmo identifica tres grupos: hombres (aquellos que empiezan con 20), mujeres
(aquellos que empiezan con 27) y el grupo que incluye ambos géneros de forma indistinta
(aquellos que empiezan con 24). En los modelos esta variable pareciera comportarse de manera
parecida dentro de cada grupo: primero toma valores altos y luego, de forma irregular, tiende
a disminuir. Este patron sugiere que, por un lado, logré efectivamente detectar los 3 grupos, y,
mads importante atin, que pareciera haber logrado captar la edad de los prestatarios. Segun lo
que se observa en estos graficos, mayor edad contribuye a que se prediga menor probabilidad de

volverse moroso.

4. Discusion y conclusiones

En este trabajo se desarrollaron y evaluaron modelos predictivos que, tomando como unico
insumo informacién publica contenida en la Central de Deudores del BCRA, predicen, de
manera competitiva, si una persona fisica que hoy en dia tiene todas sus deudas en situacion
regular, pasara a ser morosa en al menos una de ellas. Adicionalmente, se mostré que sobre la
base de este conjunto de datos es posible desarrollar modelos que mantengan este desempefio
competitivo y que se enfoquen unicamente en predecir mora de créditos otorgados por entidades
pequeiias. Finalmente, se llevd adelante un ejercicio de interpretacion de modelos el cual permite
caracterizar qué tipos de prestatarios se asocian a altas o bajas probabilidades predichas de mora.

En lo que resta se presentardn limitaciones y posibles mejoras (Seccién 4.1), luego se cierra

el trabajo discutiendo posibles aplicaciones practicas de los modelos desarrollados (Seccion 4.2)

4.1. Limitaciones y futuras posibles mejoras

Aun cuando a lo largo de este trabajo no se ahondé en el tema, un desafio al momento
de desarrollar los modelos presentados fue, en parte, el manejo de un gran volumen de datos
(como el contenido en la Central de Deudores del BCRA). Poder procesar tanta informacién
y realizar computos para la creacion de variables no fue una etapa trivial. De hecho, como se
menciond anteriormente, por limitaciones en la capacidad técnica de los equipos utilizados, no
se pudo incorporar variables que probablemente fuesen ttiles a la hora de predecir (por ejemplo,
tendencias calculadas sobre otros atributos). En versiones futuras de este trabajo se podria avanzar
en la linea de expandir el conjunto de variables predictoras utilizando equipamiento mds potente.
En caso de no ser posible, otra alternativa es adaptar el modelo y llevar adelante estrategias de
biisqueda de variables importantes de tendencia para predecir.?’ Una tdltima alternativa podria
ser estudiar con mayor detenimiento los ratios creados, muchos de los cuales no demostraron

ser utilizados por los modelos propuestos, de manera de mantener s6lo aquellos que fuesen

2"Por ejemplo siguiendo metodologias del tipo forward feature selection (véase Hastie, Tibshirani & Friedman,
2001).
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relevantes.

En este trabajo, por disefio, se plante6 como objetivo desarrollar modelos orientados a
predecir mora a nivel de persona fisica y considerando como horizonte temporal un mes a futuro.
Nuevas iteraciones podrian enfocarse tanto en desarrollar modelos que consideren distintas
poblaciones y/o distintos horizontes temporales. A modo de ejemplo, se podrian incorporar al
modelo los créditos otorgados a personas juridicas, se podrian desarrollar modelos que predigan
mora a nivel de crédito y no de individuo, se podria evaluar el desempeiio de los mismos al
predecir mora en plazos mds largos, entre otros. Los resultados a los que se arrib6 en este trabajo
sugieren que modelos alternativos como los mencionados tienen alto potencial de arribar a
buenos resultados.

En este trabajo se utilizaron técnicas de modelado predictivo que al dia de la fecha son
consideradas competitivas. Sin embargo, es posible que existan otras que pudieran tener aun mejor
desempefio que el propuesto. Trabajo futuro podria centrarse en explorar caminos alternativos de
modelado. Aun asi vale la pena repetir que los resultados arribados son competitivos cuando se
los compara con la literatura previa y que, teniendo en cuenta que pareciera existir margen para
mejorar tanto lo referido a ingenieria de atributos como lo referido a modelado predictivo, los
resultados que aqui se presentan deben ser entendidos como una cota inferior.

Finalmente, dentro de la literatura de aprendizaje automatico, una tendencia que cobra cada
vez mayor relevancia es tratar de evitar que los algoritmos propuestos aprendan los sesgos que
tienen incorporadas las sociedades (véase, a modo de ejemplo, Chang, Prabhakaran & Ordonez,
2019). Por ejemplo, un modelo de aprendizaje podria incorporar recomendaciones sexistas o
racistas simplemente por haber sido desarrollados utilizando datos que contenian estos sesgos
incorporados (véase Zou & Schiebinger, 2018). Una forma para minimizar estos efectos puede
ser a través del uso de “variables reservadas”. Es decir, variables que se dejan de lado a la hora
de construir el modelo, ya que de tener poder predictivo, éste surgiria basicamente debido sesgos
sociales (Bellamy y col., 2018). En estos datos, existen variables como “gender_f”, “gender_m”,
“n_identificacion” y “extranjero” que podrian ser candidatas a ser variables de este estilo. Futuras
iteraciones de este trabajo podrian estudiar el impacto de omitir este tipo de informacién. Sin
embargo, vale la pena aclararse que la tarea dista de ser simple, pues es posible que terceras
variables estén correlacionadas con estas variables sociodemograficas y que de manera indirecta

igualmente se capten estos sesgos.

4.2. Implicancias practicas

El objetivo central de este trabajo fue desarrollar una herramienta que, sobre la base de datos
publicos, le permita a una entidad reducir su mora, alocar mejor sus recursos, reducir sus costos
y proyectar mejor sus ingresos y flujos de fondos. Teniendo esto en cuenta, se construyeron
diversos modelos enfocados tanto para entidades grandes como pequeiias. Sin embargo, el aporte

principal estd sobre estas ultimas. Como se explicé a largo de este trabajo, las entidades pequenas
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serian las mayores beneficiadas si pudieran hacer uso de una herramienta como la propuesta, que
les permita aumentar sus beneficios y reducir el riesgo de su cartera de créditos. Teniendo en
cuenta el tipo de problema y el nivel de detalle de los datos, todos los modelos resultaron tener
un desempeiio mas que aceptable. Incluso, en caso de implementarse, se podrian sumar datos
privados de la entidad en cuestion y asi mejorar incluso mds el comportamiento del modelo.
Tal como ya se menciond, seria de esperar que una herramienta como la propuesta no sélo
impacte de manera positiva en los beneficios de las entidades crediticias, sino que también, al
disminuir el riesgo asociado a otorgar y administrar sus créditos, tenga un impacto positivo
en términos de reducir el costo de acceso al crédito y de esta manera fomentar la inclusion
financiera. De esta manera, el presente trabajo pone en manifiesto la viabilidad de desarrollar
herramientas de analytics que, a contramano de la tendencia actual de utilizar cada vez en mayor
medida informacion propietaria, utilicen enteramente informacién publica con el objetivo de

impactar de manera positiva tanto en los beneficios privados como en los sociales.
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