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1. Introduccién

La irrupcion de las firmas BigTech en la provisién de crédito esta modificando la estructura
del sistema financiero. Si bien la actividad principal de estas compafiias es la provisién de
servicios digitales como el e-commerce y servicios de pago paulatinamente han ido
incorporando otros productos como la provision de crédito, seguros, inversiones y ahorro.

El modelo de negocios de las BigTech difiere del modelo de las entidades financieras
tradicionales principalmente por dos factores distintivos: efectos de red (generados por las
plataformas de e-commerce, aplicaciones de mensajeria y redes sociales); el uso de la
tecnologia (inteligencia artificial utilizando big data).

La utilizacién de nuevas técnicas de andlisis y fuentes de datos alternativos brindan a las
empresas tecnoldgicas una ventaja informativa para la evaluacién de deudores respecto de
las entidades financieras, que utilizan métodos econométricos convencionales (ej.
estimaciones logit) menos flexibles para capturar la informacién contenida en grandes
volumenes de datos.

Mejorar la capacidad de evaluacion de deudores para las entidades financieras es
importante por varias razones. Primero, permite reducir el riesgo de crédito y con ello
mejorar la solvencia de los bancos que a su vez impacta la estabilidad financiera del
sistema. Segundo, en la medida que puedan incorporarse nuevas dimensiones de analisis
permitird la evaluacién de sectores no atendidos aumentando la inclusién financiera.
Tercero, permite emparejar oportunidades para los bancos.

Bajo la hipotesis que existen metodologias vinculadas al analisis de grandes voliumenes de
datos que son sistematicamente superiores, en términos de capacidad predictiva de la
probabilidad de default de los clientes bancarios, respecto a los modelos logit generalmente
utilizados por las entidades financieras, el objetivo del presente trabajo es determinar la
metodologia que brinde mejor performance predictiva comparando los resultados de
Gradient Boosting, Random Forest, Support Vector Machine y la Regresién Logistica
tradicionalmente utilizada por los bancos.

Para ello, se cuenta con datos de la Central de Deudores del Banco Central de la Republica
Argentina y del Ministerio de Produccion de la Nacion en distintos periodos tiempo. De esta
forma, se busca brindar herramientas alternativas que permitan enriquecer la evaluacion de
clientes a las entidades financieras.

Los resultados indican que la performance predictiva de las metodologias de arboles de
decisién es sustancialmente superior a la de la Regresion Logistica y Support Vector
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Machine dado que alcanzan valores de las métricas de andlisis (area bajo la curva y
sensibilidad) mas elevados.

El documento se organiza como sigue. En la seccion 2 se revisa la literatura. En la seccion
3 se define el problema y en la seccidn 4 se justifica el estudio. En la seccion 5 se detallan
los alcances y limitaciones del trabajo. En las secciones 6 y 7 se presentan la hipétesis y
los objetivos del estudio. La seccién 8 describe cada una de las metodologias utilizadas y
la seccién 9 la base de datos, en la seccion 10 se exhiben los resultados obtenidos.
Finalmente, se presentan las conclusiones.

2. Revision de la literatura

Tradicionalmente las entidades financieras han utilizado métodos econométricos
convencionales (usualmente modelos logit) para estimar el riesgo de crédito. Los
desarrollos tecnolégicos de los ultimos afios han mejorado la capacidad de almacenar,
procesar y analizar grandes volimenes de datos. La literatura reciente se ha concentrado
en estudiar técnicas de analisis que permitan explotar la riqueza contenida en la mayor
disponibilidad de informacion mejorando la capacidad de prediccion de los modelos de
riesgo de crédito y su impacto sobre la inclusién financiera.

Respecto de la performance predictiva, Petropoulos y otros (2018) utilizan datos de
préstamos a nivel de firmas del Banco Central de Grecia y aplican técnicas de arboles de
decision y redes neuronales comparadas a la estimacion logistica y andlisis discriminante
lineal para clasificar a los deudores y estimar su probabilidad de default. Los resultados
sefalan una mejor performance de las técnicas vinculadas a machine learning respecto de
metodologias tradicionales.

En tanto, Khandani y otros (2010) aplican arboles de decision y Support Vector Machines a
datos de préstamos al consumo de un banco cuyo nombre se mantiene anénimo donde
combinan informacién tradicional (ej. la relacién deuda / ingresos) con datos adicionales de
transacciones (que normalmente no se encuentran disponibles) para obtener una medida
del riesgo crediticio que mejora la capacidad predictiva respecto del credit scoring calculado
por el banco.

Por su parte, de Castro Vieira y otros (2019) comparan la capacidad predictiva de modelos
que estiman la probabilidad de default con métodos de credit scoring y técnicas machine
learning sobre préstamos hipotecarios otorgados a familias de bajos ingresos en Brasil.
Encuentran que los arboles de decision basados bagging resultan los de mejor performance
relativa y que aplicando dicha metodologia para evaluar programas de financiamiento de
vivienda podria reducirse la tasa de default del 11,8% a 2,95% lo que se traduce en una
mejora de la calidad crediticia de la cartera y en reduccion de pérdidas monetarias.
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Otros estudios argumentan a favor de la riqueza de informacién que poseen las BigTech
respecto de las entidades financieras. En tal sentido, Frost y otros (2019) muestran que el
contenido informativo de los ratings internos de Mercado Crédito (perteneciente a Mercado
Libre) basados en big data y machine learning, poseen una ventaja respecto de los ratings
elaborados con la central de crédito tradicional. En particular, muestran que si la decision
de crédito hubiese estado basada solamente en datos de central de crédito el 30% de los
clientes hubiera sido clasificado en la categoria de “riesgo alto” quedando excluidos del
programa de crédito, mientras que ese valor es del 6% de acuerdo al rating interno.

A su vez, muestran que la calificacion interna de Mercado Libre segmenta las originaciones
en cinco grupos de riesgo diferentes (A a E) versus tres grupos identificados por la central
de crédito. Esta mayor desagregacion implica que, mientras para una calificacién crediticia
determinada por los datos de la central de crédito (ej. baja) la tasa de pérdida esperada es
estrictamente mondétona respecto de la calificacién interna, no sucede lo mismo al fijar una
calificacion interna (ej. C, D o E). En este caso, la tasa de pérdida varia con el riesgo de la
central de crédito, por ejemplo, existen casos donde para la calificacién interna D la pérdida
esperada en la categoria “riesgo bajo” de la central crédito es mayor que la pérdida
esperada en la categoria “riesgo medio” permitiendo mayor granularidad en el analisis.

Por su parte, Gambacorta y otros (2019) utilizando datos de una FinTech china a nivel de
empresas desde mayo a septiembre de 2017 comparan el poder predictivo para la
probabilidad de default (con metodologia logit) de tres modelos alternativos. El primero
utiliza solamente el resultado del score de crédito obtenido por la FinTech con métodos de
machine learning. El segundo incorpora Unicamente informacion tradicional que
normalmente esta disponible para los bancos. El tercero le suma a este ultimo variables no
tradicionales obtenidas por la FinTech a través de aplicaciones moviles y la plataforma de
e-commerce. Los resultados indican que el primer modelo tiene la mejor performance
(mayor AUROC), seguido por el tercer modelo quedando el segundo modelo en ultimo
lugar, sefialando nuevamente una ventaja informativa de la FinTech en el procesamiento
de informacion respecto de los bancos.

La capacidad de analizar informacion no tradicional permite ampliar el universo de
potenciales clientes. En general, las empresas PyMEs tienen dificultades para cumplir con
los requisitos de informacion formal (ej. datos de balance, garantias) exigidas por las
entidades financieras, quedando excluidas de los mercados de crédito. A su vez, esto
produce un circulo vicioso porque les impide crear una historia crediticia que sefale su
calidad como deudor. Las empresas BigTech pueden explotar informacion de plataformas
de e-commerce, aplicaciones méviles y redes sociales para extraer datos vinculados a
volumenes de venta, participacion de mercado, valoracién por parte de los clientes
permitiendo analizar y evaluar las caracteristicas de sus clientes.
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En este sentido, Bazarbash M. (2019) analiza las fortalezas y debilidades de la evaluacion
de créditos con técnicas de machine learning. Sefiala que las mismas pueden contribuir a
incrementar la inclusion financiera ya que, por un lado, permitirian reducir los costos y, por
el otro, aprovechar el acceso a informacion no tradicional para mejorar la evaluacion de
garantias y la proyeccion de ingresos.

Por su parte, Jagtiani y Lemieux (2017 y 2018) comparan datos de préstamos realizados
por la FinTech Lending Club y datos de tarjetas de crédito de los reportes Y-14M de la
Reserva Federal de Estados Unidos. Encuentran que los préstamos al consumo de Lending
Club penetran en areas que se pueden beneficiar de la mayor oferta de crédito (ej. zonas
donde se redujo la cantidad de sucursales bancarias). Asimismo, el uso de informacién no
tradicional permite mejorar la clasificacién y reducir los spreads de algunos deudores
respecto de los criterios tradicionales.

En términos de eficiencia, Fuster y otros (2018) encuentran que la innovacién tecnoldgica
de las FinTech ha mejorado la intermediacién financiera en el mercado hipotecario Estados
Unidos. Sus resultados indican que estas compafiias procesan solicitudes
aproximadamente un 20% mas rapido que otros prestamistas. Ademas, son capaces de
ajustar la oferta de manera mas elastica en respuesta a shocks de demanda, aliviando asi
las limitaciones de capacidad asociadas con los préstamos hipotecarios tradicionales.

3. Definicién del problema

La irrupcién de las firmas BigTech en la provision de crédito estda modificando la estructura
del sistema financiero. Las mismas se definen como empresas cuya actividad principal es
la brindar servicios digitales, principalmente e-commerce y servicios de pago, que luego
han ido incorporando otros productos vinculados al otorgamiento de préstamos, seguros,
inversiones y ahorro.

El modelo de negocios de las BigTech difiere del modelo de las entidades financieras
tradicionales principalmente por dos factores distintivos: efectos de red (generados por las
plataformas de e-commerce, aplicaciones de mensajeria y redes sociales); el uso de la
tecnologia (inteligencia artificial utilizando big data).

La utilizacién de nuevas técnicas de analisis y fuentes de datos alternativos brindan a las
empresas tecnoldgicas una ventaja informativa para la evaluacién de deudores respecto de
las entidades financieras, dado que usualmente basan sus decisiones en métodos
economeétricos convencionales (gj. estimaciones logit) que resultan menos flexibles para
poder capturar de manera eficiente la informacion contenida en grandes volimenes de
datos.
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4. Justificacion del estudio

Mejorar la capacidad de evaluacion de deudores para las entidades financieras es
importante por varias razones. Primero, permite reducir el riesgo de crédito y con ello
mejorar la solvencia de los bancos que a su vez impacta la estabilidad financiera del
sistema. Segundo, en la medida que puedan incorporarse nuevas dimensiones de analisis
permitird la evaluacién de sectores no atendidos aumentando la inclusién financiera.
Tercero, permite emparejar oportunidades para los bancos.

5. Alcances y limitaciones

La base de datos utiliza informacion mensual confidencial a nivel de firmas para los periodos
Marzo a Diciembre de 2017 y Enero a Octubre de 2019 e integra dos fuentes alternativas.
Por un lado, la Central de Deudores del Banco Central de la Republica Argentina registra
informacién sobre montos y caracteristicas de deuda en el sistema bancario. Por el otro,
datos de montos exportados y paises de destino (informacion no tradicional para los
bancos) provenientes del Ministerio de Produccion de la Nacion.

Es importante sefialar como limitacion del trabajo que no dispone de informacién de balance
para calcular indicadores tradicionales que permitirian una caracterizacion mas detallada
de las firmas.

6. Hipotesis

Existen metodologias vinculadas al andlisis de grandes volimenes de datos que
sistematicamente son superiores en términos de capacidad predictiva de la probabilidad de
default de los clientes respecto a los modelos logit generalmente utilizados por las entidades
financieras.

7. Objetivo general

Determinar la metodologia para estimar la probabilidad de default de los clientes bancarios
que brinde mejor performance.

Obijetivos especificos:
1. Seleccionar y consolidar las bases de datos a nivel de firmas provenientes de la

Central de Deudores del Banco Central de la Republica Argentina y del Ministerio
de Produccion de la Nacion.
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2. Aplicar la metodologia de Gradient Boosting y evaluar la performance predictiva
de la probabilidad de default en la muestra seleccionada para testing.

3. Aplicar la metodologia de Random Forest y evaluar la performance predictiva de la
probabilidad de default en la muestra seleccionada para testing.

4. Aplicar la metodologia de Support Vector Machine y evaluar la performance
predictiva de la probabilidad de default en la muestra seleccionada para testing.

5. Aplicar la metodologia de Regresion Logistica y evaluar la performance predictiva
de la probabilidad de default en la muestra seleccionada para testing.

6. Comparar resultados de las predicciones anteriores a través de distintas métricas
para establecer un ranking y asi determinar la metodologia con mejor performance
predictiva de la probabilidad de default de clientes bancarios.

8. Metodologia

En lo que sigue se describen brevemente las caracteristicas principales de las metodologias
de estimacion utilizadas sin ahondar en los detalles técnicos dado que exceden al objetivo
de este trabajo.

Los modelos logit resultan apropiados cuando la variable dependiente es cualitativa. Por
ejemplo, al estimar la probabilidad de default de una empresa donde la categoria toma solo
dos valores, SI o NO, se puede adoptar el enfoque de las variables binarias (0/1)
reemplazando el Si por un 1y al No por un 0. En dicho caso, la metodologia logit estima la
probabilidad de ocurrencia de un evento condicional en un conjunto de informacion.

Formalmente, se busca estimar p(X) = Pr(Y = 1/X). Si bien podria utilizarse un modelo
lineal:

p(X) = Bo + B1X (1)

esta especificacion presenta un serio problema. El rango de la variable estimada no esta
acotado al intervalo [0, 1] pudiendo resultar en valores negativos o mayores a 1
contraintuitivos para una probabilidad.

Para evitar este problema, la regresion logistica utiliza la funcion logistica:

eBot+B1X

P(X) = Tohormx )

cuyos parametros se estiman por el método de maxima verosimilitud. En dicha
especificacion, los valores de respuesta quedan acotados al intervalo [0, 1] y luego pueden
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mapearse a un modelo de clasificacion utilizando una regla del tipo del clasificador de
Bayes. Por ejemplo, si p(Y) > 0,5 el caso pertenece a la clase de default.

Por otro lado, los arboles de decision estdn compuestos por una raiz, nodos intermedios y
nodos terminales. El algoritmo divide el espacio de variables independientes de manera
jerarquica y en forma secuencial desde la raiz hasta llegar a los nodos terminales, de esta
manera, dentro de cada rama las ultimas decisiones dependen de las primeras y las
observaciones se dividen en regiones no superpuestas. Luego, para cada observaciéon que
cae en una determinada region se realiza la misma prediccién basado en la media de la
variable dependiente (o la clase con mayor proporcion de observaciones en el caso de
clasificacion) en los datos de entrenamiento.

El objetivo es encontrar regiones de manera de minimizar la suma de residuos al cuadrado
o la tasa de error de clasificacion definida como la fraccion de las observaciones de la
muestra de entrenamiento que no pertenecen a la clase mayoritaria de una determinada
region. En el caso de regresion se busca minimizar:

Z§=1 ZieRj(yi - JA’R]')Z 3

donde y; es la respuesta observada y 37R]. es la respuesta media en el nodo terminal R; en
la muestra de entrenamiento y J la cantidad total de nodos.

La construccion de un solo arbol puede llevar a soluciones muy complejas tendientes a
hacer overfitting, es decir, identificar patrones en la muestra de entrenamiento que en
ocasiones pueden ser causados por cuestiones aleatorias en vez de ser patrones
verdaderos. En dichos casos, los errores en la muestra de testeo resultan elevados porque
los patrones encontrados en entrenamiento no aparecen en dicha muestra, es decir el
modelo generaliza poco.

Por ello, la metodologia Random Forest busca solucionar el problema anterior en base a al
principio de bagging con arboles no correlacionados. El bagging estima varios arboles en
submuestras seleccionadas con reposicion de los datos de entrenamiento (también
conocido como bootstrapping) donde la prediccion final es el promedio de las estimaciones
o el voto de la mayoria en el caso de clasificacion. Para disminuir la correlacién de los
arboles estimados, en cada particion solo se considera, en forma aleatoria, un subconjunto
de variables independientes evitando el problema de variables dominantes que generan
arboles similares.

Por su parte, Gradient Boosting utiliza una estrategia de estimacién alternativa ya que en
vez de construir y combinar arboles paralelos e independientes como Random Forest

1 El umbral seleccionado puede variar de acuerdo al problema que se quiera estudiar.
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construye una serie de arboles, donde cada uno “aprende” en base a los errores del arbol
anterior. Primero, se estima un arbol simple con la muestra de entrenamiento. Luego, se
estiman arboles secuencialmente utilizando los errores de prediccion del arbol previo como
la variable independiente para ir reduciendo el error de prediccion. La prediccion final es la
suma ponderada de las predicciones de todos los arboles. La ponderacion se rige por un
parametro que regula la velocidad de aprendizaje.

De acuerdo a James y otros (2017), Support Vector Machine (SVM) es una generalizacion
de un clasificador llamado “margen maximo” basado en una idea sencilla. Supone que dado
un conjunto de observaciones representadas en p dimensiones pertenecientes a dos clases
diferentes existe un hiperplano de dimension p-1 que puede ubicarlas en regiones
separadas. Claramente en la practica la separacién no se puede realizar de manera
perfecta asi que el algoritmo contempla estrategias donde sacrifica la clasificaciéon de
algunas observaciones en busqueda de mejor ajuste posible.

Este método busca maximizar la distancia perpendicular minima entre el hiperplano de
separacion y los puntos de cada clase formando bandas conocidas como margen. Se
espera que un clasificador que tenga un margen maximo amplio en los datos de
entrenamiento también tendra un margen amplio en los datos de test y, por lo tanto,
clasificara correctamente las observaciones en la muestra de testeo.

La Figura 1 presenta un ejemplo grafico de Support Vector Machine. Exhibe la variable
target que posee dos clases azul y violeta en funcién de 2 variables predictoras X; y X,. La
linea gruesa continua representa el hiperplano de margen maximo (en el caso de 2
dimensiones el hiperplano es una recta). El margen es la distancia desde esta Ultima hasta
las lineas punteadas sefialado con flechas. Los dos puntos que se encuentran en azul y
violeta ubicados sobre lineas discontinuas son los vectores de soporte (porgue en un plano
p-dimensional esos puntos son vectores) dado que soportan al margen maximo.2 Las areas
de colores indican la regla de decisién de la SVM. Finalmente, existen distintas formas
funcionales para el hiperplano de separacién conocidas como kernels que brindan mayor
flexibilidad al algoritmo.

2 Notar que si los puntos se mueven levemente la linea continua también se movera por lo que el
hiperplano depende de pocas observaciones.
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Figura 1. Ejemplo de aplicacién de SVM a un conjunto de datos con dos clases.

-1

Fuente: James y otros (2017)

8.1. Estrategia de estimacién

El ejercicio busca estimar la probabilidad de que una firma entre en situacion de default en
los préximos 2 meses. Para analizar la calidad de las predicciones suele dividirse la muestra
en dos partes, una de ellas es utilizada para entrenar el modelo y la otra para hacer el testeo
de las predicciones. Esto es asi porque al elaborar un modelo de prediccion el interés esta
puesto en como va a funcionar en datos nuevos, es decir, que no hayan sido “vistos”
previamente por el modelo.

Por otro lado, dado que los resultados de los arboles de decision dependen de la
configuracion de los hiperparametros de cada algoritmo, existen distintas metodologias
para buscar los valores mas adecuados. En el presente trabajo se utiliza un método de
optimizacién bayesiana donde se busca el modelo que maximice el area bajo la curva (AUC
por sus siglas en inglés) en la muestra de testeo.

Para ello, la estrategia de estimacion consiste primero en fijar el mes a utilizar para realizar

las predicciones, Diciembre para el afio 2017 y Octubre el afio 2019. Luego, parado en ese
momento del tiempo se deja un espacio de 2 meses hacia atras y se toma esa fecha como
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la muestra de testeo del ejercicio de optimizacién y, dado que se busca estimar la
probabilidad de default en los proximos 2 meses, se deja nuevamente un periodo de 2
meses hacia atras. A partir de esa fecha se establecen 6 meses consecutivos donde es
posible realizar el entrenamiento (Figura 2). De esta forma, el algoritmo de optimizacion
bayesiana se encarga de definir el valor de los hiperparametros y la cantidad de meses
Optimo para entrenar en 35 iteraciones buscando maximizar el AUC.

Figura 2. Linea temporal del proceso de optimizacion.

Inicio Entrenamiento Fin Entrenamiento Test Optimizacion Prediccion Final
Enero 2019 Junio 2019 Agosto 2019 Octubre 2019

Omr—mm O

En general, al realizar predicciones, un clasificador va a tener aciertos y errores. A su vez,
tales resultados dependen del umbral establecido para asignar la probabilidad estimada a
una categoria especifica. La curva ROC muestra la tasa de verdaderos positivos (TPR, por
sus siglas en inglés) contra la tasa falsos positivos (FPR) para distintos valores de ese
umbral. El TPR también se conoce sensibilidad y la FPR como (1 - especificidad). El &rea
bajo la curva ROC (AUC) varia del 50% prediccién puramente aleatoria, al 100% prediccion
perfecta.

En tanto, para la metodologia de Support Vector Machine se probaron distintos valores del
parametro de costo y distintas especificaciones de kernel® seleccionando la especificacion
con mayor AUC (kernel sigmoide y el costo igual 1) para realzar el ejercicio de predicciones.
Finalmente, la Regresion Logistica no posee parametros para ajustar. En ambos casos se
utilizaron 6 meses para entrenar.

Si bien el AUC es el principal criterio de decision del presente trabajo, mas adelante se
mostraran otras 3 medidas basicas que contribuyen a evaluar la performance del modelo:

VP+VN

Precision = ——— 4)
VP+VN+FP+FN
Sensibilidad = —= (5)
VP+FN

3 Sigmoide, lineal y polinomio de grado 3.
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VN+FP (6)

Especificidad =

donde VP representa a los verdaderos positivos, VN verdaderos negativos, FP los falsos
positivos y FN los falsos negativos en una matriz de confusion.

La matriz de confusién (Tabla 1) compara las predicciones del modelo con los datos
observados en la base de test. Por lo tanto, los elementos de la diagonal principal muestran
los casos cuyos valores fueron correctamente predichos (la Precision o accuracy es la suma
de estos elementos sobre el total de casos).

La Sensibilidad indica la cantidad de aciertos sobre los casos posibles dentro de cada
categoria, mientras que la Especificidad sefala el complemento de las observaciones que,
no perteneciendo a una clase, fueron clasificadas dentro de la misma. Dicho de otra
manera, es el grado de confianza que puedo depositar en que la clasificacion dentro de una
clase sea correcta. En el presente caso de estudio, la sensibilidad muestra el porcentaje de
empresas que hicieron default correctamente identificadas y la especificidad es la
proporcion de empresas que no incumplieron sus pagos correctamente identificadas.

Tabla 1. Matriz de confusion.

Predicho Total
NO S
NO VN FP
Observado
S FN VP P
Total N* p*

En resumen, dado que uno de los meses que se utiliz6 para hacer las predicciones es
Octubre de 2019, se retrocede hasta Agosto de 2019 y ese mes es el de testeo para el
proceso de optimizacion bayesiana. Luego se retroceden 2 meses mas hasta Junio de 2019
y a partir de alli se toman un periodo de 6 meses consecutivos hasta Enero de 2019 como
muestra, donde se buscan los hiperpardmetros y la cantidad de meses de entrenamiento.
Finalmente, con los valores definidos se estima la probabilidad de default en el mes de
establecido para el andlisis. La Tabla 2 presenta el rango valores de los hiperparametros a
optimizar en cada algoritmo.
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Tabla 2. Rango de hiperparametros optimizados en cada metodologia.

Metodologia Parametro Definicion parametro Rango Tipo

Gradient Boosting max.depth Profundidad méxima del arbol 2-50 Entero

Parametro que controla la tasa

eta L 0.001-0.99 Numérico
de aprendizaje

nrounds NUmero maximo de iteraciones 2-50 Entero

cantidad de meses 1-6 Entero

Random Forest num.trees Numero de arboles 25 - 200 Entero

min.node.size Tamafo minimo del nodo 1-100 Entero
Numero de variables posibles

mtry para dividir cada nodo 2-7 Entero

cantidad de meses 1-6 Entero

9. Base de datos

La base de datos utiliza informacion mensual confidencial a nivel de firmas para los periodos
Marzo a Diciembre de 2017 y Enero a Octubre de 2019 e integra dos fuentes alternativas
(en total se dispone de 215.726 empresas diferentes para el primer afio y 237.090 para el
segundo). Por un lado, la Central de Deudores del Banco Central de la Republica Argentina
registra informacién sobre montos y caracteristicas de deuda en el sistema bancario. Por el
otro, datos de montos exportados y paises de destino (informacion no tradicional para los
bancos) provenientes del Ministerio de Produccién de la Nacién.

Es importante sefialar como limitacion del trabajo que no dispone de informacién de balance
para calcular indicadores tradicionales que permitirian una caracterizacion mas detallada
de las firmas.

La Central de Deudores cuenta con datos mensuales de endeudamiento a nivel de firmas
(el presente estudio se concentra en el sector privado no financiero). Ademas del saldo de
la asistencia recibida (teniendo en cuenta solo crédito efectivamente tomado por la empresa
y no el total de financiaciones otorgadas, por lo que se excluye la tenencia de obligaciones
negociables, acciones, la extension de garantias y las lineas de préstamos puestas a
disposicion pero no utilizadas por la firma) el régimen informativo identifica a: i) la
clasificacion del deudor (situacion 1 a 6); i) la entidad otorgante del préstamo; iii) la linea
de asistencia, iv) el tipo de garantia que respalda la operacion, v) la apertura por moneda
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de dicha asistencia; vi) la actividad principal del deudor y; vii) si existe una relacion de
vinculo entre el acreedor y el deudor.

De esta forma, para estimar la probabilidad de default la variable dependiente (o target) es
binaria, toma el valor 1 en caso que en un mes determinado la situacion méaxima asignada
por alguna de las entidades que asisten a la firma tome el valor en el rango 3a 6y 0 en
caso contrario.

Por el lado del endeudamiento, en base a Bebczuk y Sangidcomo (2008), se construyeron
las siguientes variables independientes: el logaritmo del saldo de deuda mensual en miles
de pesos, el porcentaje de deuda que cuenta con garantias, la proporcién de deuda en
moneda extranjera y la concentraciéon de deuda medida por el indice Herfindahl-Hirschman
(HHI).4

Respecto de las entidades financieras que asisten al deudor se calcul6 el nimero total de
entidades por mes, se identificé la entidad que otorga la maxima asistencia y el grupo
econdmico al que pertenece dicha entidad de acuerdo a su estructura de capital: Bancos
Publicos, Bancos Locales de Capital Nacional, Bancos Locales de Capital Extranjero y
Bancos Sucursales de Entidades Financieras del Exterior.

Por el lado del tipo de asistencia, se identifica el total de lineas diferentes que recibe el
deudor y la linea de maxima asistencia en un determinado mes.

En relacién a las caracteristicas del deudor, se dispone del sector de actividad en donde
opera,® una variable dummy que registra si la firma es exportadora (o no), la cantidad de
paises de destino y una variable binaria que toma el valor 1 si en un mes determinado mas
del 40% de las exportaciones se destinan a mercados desarrollados.

Las Tablas 3 y 4 presentan la cantidad de firmas por mes en cada una de las muestras
utilizadas clasificadas segun la situacion de default. Se advierte que la tasa promedio es
del 5,3% en 2017 y algo mas elevada, 7,4% en 2019.

4 Para cada mes se calcula la suma de la proporcién de deuda otorgada por las entidades que asisten
a la firma -market-share- elevada al cuadrado, un valor igual a 1 implica total concentracién de deuda
en una sola entidad y a medida que el HHI se acerca a 0 la concentracién disminuye.

> Se eliminaron las firmas pertenecientes al sector financiero y al Sector Publico dado que su
operatoria difiere de las firmas productoras de bienes y servicios.
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Tabla 3. Cantidad de firmas por situacién afio 2017.

%de

Mes No default Default Total
default

2017m3  156.054 7.579 163.633 4,63
2017m4  156.964 7.556 164.520 459
2017m5  156.157 8.448 164.605 513
2017m6  157.025 8.208 165.233 497
2017m7  134.399 8.241 142.640 5,78
2017m8  134.098 7.995 142.093 5,63
2017m9  135.284 7.796 143.080 545
2017m10 136.138 8.142 144.280 5,64
2017ml12 137.921 8.596 146.517 587

Tabla 4. Cantidad de firmas por situacién afio 2019.

%de

Mes No default Default Total
default

2019m1 160.790 12.555 173.345 724
2019m2 161.978 12.370 174.348 7,10
2019m3 163.747 12.469 176.216 7,08
2019m4  164.242 12.324 176.566 6,98
2019m5 163.911 13.297 177.208 7,50
2019m6 164.048 13.547 177.595 7,63
2019m7 162.891 13.459 176.350 7,63
2019m8 164.170 13.288 177.458 749
2019m10 164.471 13.604 178.075 7,64
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10. Resultados de las estimaciones

Las Figuras 3 y 4 muestran la evolucion de la métrica AUC en testing del procedimiento
descrito en la seccion precedente para los distinto periodos y metodologias, a lo largo de
las iteraciones (rojo) y el valor maximo alcanzado (verde) en relacién al tiempo de
procesamiento medido en horas. A su vez, registran el total de iteracionesy el valor de AUC
maxima.

Se observa gue si bien los valores de esta Ultima métrica alcanzados por cada metodologia
en cada mes utilizado para test no difieren demasiado (0.93 para 2017m10 y 0.94 para
2019m8), existe una diferencia importante en los tiempos de estimacion. Mientras que
Gradient Boosting demor¢ alrededor de 3 horas en realizar 35 iteraciones Random Forest
lo hizo en 20 horas para 2017m10 y 9 horas para 2019m8, por lo que la primera es
significativamente mas eficiente que la segunda. Ademas, se observa que a partir de un
determinado numero de iteraciones los algoritmos “aprenden” y los valores de AUC se
mantienen relativamente estables.

Figura 3. Evolucion de AUC en la optimizacién para 2017m10

Gradient Boosting Random Forest
Total de iteraciones = 35 - AUC max = 0.9282233 Total de iteraciones = 35 - AUC max = 0.9342857
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Figura 4. Evolucién de AUC en la optimizacién para 2019m08
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La Tabla 5 exhibe los valores de los hiperparamentros resultantes del proceso de
optimizacién que se utilizaron para realizar la predicciébn final para cada mes
correspondiente.

Tabla 5. Valores de hiperparametros optimizados en cada metodologia.

Metodologia Parametro 2017m12 2019m10

Gradient Boosting max.depth a7 42
eta 0.21223 0.14416
nrounds 38 49
cantidad de meses 6 6

Random Forest num.trees 195 187
min.node.size 7 9
mtry 5 6
cantidad de meses 4 5

La Figura 5 presenta la curva AUC para las distintas metodologias y periodos de estimacion.
Los resultados indican un patrén bastante claro. Primero, las metodologias vinculadas a los
arboles de decision son las que obtuvieron la mejor performance (las curvas de Gradient
Boosting y Random Forest practicamente estan superpuestas). En el otro extremo quedo
SVM que no logra diferenciarse de un modelo completamente aleatorio. Finalmente, la
Regresion Logistica se ubica entre estos dos casos extremos quedando en tercer lugar de
consideracién. Por lo tanto, de las 3 metodologias vinculadas a machine learning las dos

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 18 | Pagina



ITRA

primeras lograron superar a la Regresion Logistica en la estimacion de la probabilidad de
default.

Figura 5. Evolucién de AUC para cada metodologia y periodo
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Por su parte, las tablas 6 y 7 exhiben distintas métricas que también sirven para analizar
los resultados de las estimaciones para 2017m12 y 2019m10, respectivamente. Ademas
del area bajo la curva que constituye el criterio de decisién principal de este trabajo, se
muestra la precision, sensibilidad y especificidad.

De las 3 medidas adicionales, en el analisis de la probabilidad de default de empresas la
sensibilidad resulta crucial dado que para un banco es muy importante identificar como
default a las empresas que realmente van a incumplir con sus pagos mientras que clasificar
de manera incorrecta a una firma cumplidora reviste menor gravedad.

Por otra parte, si bien la precision es una medida usualmente utilizada para medir la
performance de prediccion los modelos, en el presente caso de estudio donde las tasas de
default observadas son bajas (en promedio 5,3% en 2017 y 7,4% en 2019) un clasificador
trivial que predice todos casos como no default (categoria igual a 0) va a tener una precision
elevada, siendo su error equivalente al complemento de la tasa de default observada en
cada muestra. Por lo tanto, en los casos donde el valor de AUC resulta similar, se tom6 a
la sensibilidad como el segundo criterio de decisién para medir la performance de las
predicciones.

Ambas tablas refuerzan los resultados anteriores, aunque permiten hacer una
diferenciacion entre la metodologia de Gradient Boosting y Random Forest. Como era de
esperar no existen diferencias significativas en los valores de AUC alcanzados en cada
caso aunque, tanto para 2017m12 como para 2019m10, la primera metodologia posee
mayor sensibilidad que la segunda pudiendo establecer un ranking en los resultados finales
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entre las distintas metodologias.® Primero se ubica Gradient Boosting, segundo Random
Forest, la Regresion Logistica queda en tercer lugar y Support Vector Machine no logra
diferenciar los casos de default.”

En este sentido, la Regresion Logistica y Support Vector Machine tienen una performance
pobre dado que no se diferenciaron de un clasificador trivial ubicando a todas las firmas en
la clase de no default resultando en una sensibilidad igual a 0 y una especificidad de 1y la
precision es el complemento de la tasa de default observada en los meses respectivos
(véase tablas 1y 2).

Tabla 6. Métricas por metodologia para 2017m12

Modelo AUC Precision Sensibilidad Especificidad
Gradient Boosting 0,896 0,947 0,241 0,991
Random Forest 0,877 0,942 0,023 1
Regresién Logistica 0,797 0,941 0,005 1
Support Vector Machine 0,500 0,941 0 1

Tabla 7. Métricas por metodologia para 2019m10

Modelo AUC Precisién Sensibilidad Especificidad
Gradient Boosting 0,915 0,940 0,389 0,985
Random Forest 0,900 0,929 0,083 0,999
Regresion Logistica 0,809 0,924 0,017 0,999
Support Vector Machine 0,500 0,925 0 1

Finalmente, los resultados alcanzados en el presente estudio estan en linea con los
obtenidos por Petropoulos y otros (2018) donde Gradient Boosting posee la mejor
performance relativa, seguida por una red neuronal profunda (libreria MXNET en R)
quedando la Regresion Logistica y el Analisis Discriminante Lineal (utilizados como
benchmark de metodologias tradicionales) rezagados al dltimo lugar.

¢ La sensibilidad alcanzada en general resulta baja. Probablemente esté vinculado a la limitacion de
informacion de no disponer de datos de balance de las firmas.

7 A estas métricas se suma la eficiencia de Gradient Boosting para realizar las estimaciones, que si
bien no se vincula a las medidas de performance de estimaciones, constituye caracteristica deseable
al momento de trabajar con grandes volimenes de datos.
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11. Conclusiones

El objetivo del presente trabajo fue determinar cual es la metodologia de estimacion més
apropiada para predecir la probabilidad de default de los clientes bancarios. Para ello, se
compara la performance predictiva de cuatro metodologias de clasificacidn alternativas, tres
de ellas relacionadas al andlisis de grandes volumenes de datos: Random Forest, Gradient
Boosting, Support Vector Machine vy, la cuarta, la Regresion Logistica tradicionalmente
utilizada por los bancos.

Para ello, se utilizaron datos de la Central de Deudores del Banco Central de la Republica
Argentina en conjunto con informacién del Ministerio de Produccion de la Nacién en
distintos periodos de tiempo.

Se ha logrado establecer un ranking en la performance predictiva de cada metodologia
basado los resultados alcanzados por las métricas de area bajo la curva y sensibilidad. De
esta forma Gradient Boosting quedé ubicado en primer lugar, Random Forest en segundo
puesto, la Regresion Logistica tercero y finalmente Support Vector Machine.

Por lo tanto, de las 3 metodologias vinculadas a machine learning las dos primeras lograron
superar a la Regresion Logistica en la estimacion de la probabilidad de default. A la luz de
estos resultados, hacia adelante sera importante para los bancos tradicionales explorar las
técnicas de arboles de decision como herramientas alternativas que permitan enriquecer la
evaluacién de clientes, reducir el riesgo de crédito y aumentar la inclusién financiera.

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 21| Pagina



ITRA

Bibliografia

Bazarbash M. (2019). “FinTech in Financial Inclusion Machine Learning Applications in
Assessing Credit Risk.” IMF Working Paper 19/109.

Bebczuk R. y M. Sangiacomo (2008). “Determinantes de la cartera irregular de los bancos
en Argentina.” Ensayos Econdmicos 51. Banco Central de la Republica Argentina.

de Castro Vieira J. R., F. Barboza, V. A. Sobreiro, H. Kimura (2019). “Machine learning
models for credit analysis improvements: Predicting low-income families’ default.” Applied
Soft Computing. Volume 83.

Frost J., L. Gambacorta, Y. Huang, H. Song Shin and P. Zbinden (2019). “BigTech and the
changing structure of financial intermediation.” BIS Working Papers No 779.

Fuster A., M. Plosser, P. Schnabl, and J. Vickery (2018). “The role of technology in mortgage
lending.” Working Paper 24500, National Bureau of Economic Research.

Gambacorta L., Y. Huang, H. Qiut and J. Wang (2019). “How do machine learning and non-
traditional data affect credit scoring? New evidence from a Chinese fintech firm.” BIS
Working Papers No 834.

Jagtiani J. and C. Lemieux (2017). “Fintech Lending: Financial Inclusion, Risk Pricing, and
Alternative Information.”

Jagtiani J. and C. Lemieux (2018). “Do fintech lenders penetrate areas that are underserved
by traditional banks.” Federal Reserve Bank of Philadelphia Working Papers.

James G., D. Witten, T. Hastie and R. Tibshirani (2017). An Introduction to Statistical
Learning with Applications in R. Springer.

Khandani A. E., A. J. Kim, and A. W. Lo (2010). “Consumer credit-risk models via machine-
learning algorithms.” Journal of Banking & Finance 34 (2010): 2767-2787.

Petropoulos A., V. Siakoulis, E. Stavroulakis and A. Klamargias (2018). “A robust machine

learning approach for credit risk analysis of large loan-level datasets using deep learning
and extreme gradient boosting.” Bank of Greece.

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 22 | Pagina



