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RESUMEN

El presente trabajo de suficiencia profesional, describe la evaluacion de los controles de calidad
de datos, la metodologia de calculo aplicada y los procedimientos de implementacion de la
Calibracién del Modelo Estimador de Ingresos para Dependientes + RCC de la Banca
Minorista; con el fin mitigar un incorrecto uso de la metodologia y mejorar los modelos; ademas
de cumplir con las normas que exige la Politica de Gestidn de Riesgos basados en las mejores
practicas conforme lo exige la Norma Internacional para la Practica Profesional de la Auditoria
Interna. Para ello, se revisaron el adecuado funcionamiento de los controles de calidad, se
realizé la réplica del modelo machine learning basado en arboles llamado XGBoost. Utilizando
los softwares SQL, SAS y Rstudio. En ese sentido, se concluye que el modelo cumple con los
estdndares establecidos por las mejores précticas, en auditoria de Validacion a la
implementacién. Ademas, dicho modelo fue implementado de forma adecuada siguiendo los
lineamientos definidos por las unidades del banco; sin embargo, en los procedimientos
metodologicos de la implementacidn del modelo se encontraron deficiencias, los mismos que

fueron comunicados y subsanados por las areas o unidades correspondientes.

Palabras Clave: Calibracion, Dependientes, Reporte Consolidado Crediticio (RCC),
Machine Learning, XGBoosst.



ABSTRACT

The present work of professional sufficiency describes the evaluation of the data quality
controls, the calculation methodology applied and the implementation procedures of the
Calibration of the Income Estimator Model for Dependents + RCC of Retail Banking; in order
to mitigate incorrect use of the methodology and improve the models; in addition to complying
with the standards required by the Risk Management Policy based on best practices as required
by the International Standard for the Professional Practice of Internal Auditing. To this end, the
proper functioning of quality controls was reviewed, and the tree-based machine learning model
called XGBoost was replicated. Using SQL, SAS and Rstudio software. In this sense, it is
concluded that the model complies with the standards established by the best practices, in the
implementation validation audit. In addition, this model was adequately implemented following
the guidelines defined by the bank's units; However, deficiencies were found in the
methodological procedures of the implementation of the model, which were reported and

corrected by the corresponding areas or units.

Keywords: Calibration, Dependents, Consolidated Credit Report (RCC), Machine Learning,
XGBoosst.



I. INTRODUCCION

El sector bancario es uno de los mas representativos del Sistema Financiero en el Peru, debido
a que juega un papel fundamental en la economia, desarrollo del pais y de las personas; ademas,
funciona como intermediario financiero que canaliza los recursos excedentes de las personas
(como los productos de ahorro y cuentas corrientes), en préstamos para atender las diferentes

necesidades de los clientes, de consumo, compra de vivienda, carro, viajes, estudios entre otros.

En ese sentido, y debido a la coyuntura actual, el sistema financiero bancario ha sufrido
diferentes cambios a lo largo de los Gltimos 3 afios, tiempo en el que el mundo ha sufrido efectos
por la pandemia del COVID -19. Para afrontar los efectos de la pandemia, las empresas que se
encuentran en el sector bancario han optado por mejorar los aspectos financiero-contables de
las operaciones creando procesos de implementacion, validacién y actualizacion, pero sin dejar
de lado procesos que van mas alla de una transaccion operacional como: mejorar los modelos
de clasificacion de un cliente, validar los modelos de prediccion de los ingresos de un cliente
que trabaja en un determinado sector, calibrar los modelos de prediccion del Ratio Default de
un préstamo, entre otros. En relacion con esto, muchos bancos cuentan con un area de auditoria

interna independiente que evalUa las mejoras e implementaciones.

“La auditoria interna es una actividad independiente y objetiva de aseguramiento y consulta,
concebida para agregar valor y mejorar las operaciones de la organizacion, al ayudarla a cumplir
sus objetivos, aplicando un enfoque sistematico y disciplinado para evaluar y mejorar la eficacia
de los procesos de gestion de riesgos, control y gobierno” (Instituto de Auditores Internos,
2017). En tal sentido, una auditoria basada en riesgos ayuda a identificar deficiencias y falencias
gue se puedan tener en los procesos de gestion de riesgos; ademas, de la revision y
cuestionamiento de la metodologia usada en cada uno de los procesos. Asimismo, dara a la alta

direccion la seguridad de que los procesos mencionados se realizan de forma efectiva y correcta.

Desde hace mas de 50 afios, opera en el Per( una entidad bancaria que ofrece una gran gama
de productos y servicios para personas, pymes y empresas, como también para entidades
gubernamentales, microfinancieras y organismos internacionales. Su division de banca
mayorista abarca las operaciones de banca de negocios, corporativa e institucional. Sus

servicios y productos incluyen leasing, financiamiento corporativo, comercio exterior y



servicios para empresas. El banco también entrega una serie de servicios de banca minorista
tales como créditos hipotecarios, tarjetas de crédito, productos de ahorro, y productos para

pymes incluyendo crédito rotativo, crédito fijo, leasing y financiamiento de activos fijos.

El banco tiene como una de sus aspiraciones ser referente regional en gestion empresarial,
potenciando el liderazgo historico y transformador de la industria financiera; por lo que, es de
vital importancia el mantenerse en la vanguardia de las transformaciones y cambios, asi como
nuevos avances tecnoldgicos y aplicaciones de técnicas avanzadas de analisis de datos. Ademas
de validar las aplicaciones metodoldgicas en el empleo de nuevas técnicas estadisticas
avanzadas e incluso verificar el cumplimiento de supuestos minimos necesarios que exigen las

técnicas estadisticas clasicas.

En tal sentido, en lineas anteriores se presenta una de las aspiraciones del banco, que con la
colaboracion de profesionales que cuentan con las habilidades y competencias técnicas
adquiridas, se logra cumplir. Es por ello que durante mi permanencia en el banco perteneci al
equipo de Auditoria de Modelos de Riesgos que validaba la implementacion de modelos

estadisticos.
1.1 Probleméatica

A lo largo de la historia del ser humano, han ocurrido diferentes pandemias, donde las mas
relevantes han sido la Peste Negra (1348-1400), la Gripe espafiola (1918-1920), el VIH/SIDA,
el SARS, la Gripe porcina, la Gripe aviar, Ebola, Zika,y la mas reciente, la provocada por el
virus SARS-COV-2 conocida como la COVID-19 (Huremovi¢,2019; Tisdell,2020).
Particularmente, en el siglo XXI se han presentado brotes epidémicos y pandémicos cuyo
impacto sobre la economia ha sido importante, sobre todo por sus caracteristicas de zoonosis,
lo cual amerita que la academia, la ciencia y la tecnologia se unan para producir respuestas
efectivas que reduzcan las consecuencias en el ambito socioeconémico y de salud publica
(Dipaola,2020; Huremovi¢, 2013).

El primer caso de presencia del virus SARS-COV-2 en el Perl fue reportado oficialmente el 6
de marzo del 2020 y el 25 del mismo mes se promulgo el Decreto Supremo N.° 094-2020-PCM,
el cual estableci6 “las medidas de aislamiento social destinadas hacia una nueva convivencia

social; y que prorrogo el Estado de Emergencia Nacional por las graves circunstancias que


http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0120-25962021000100285#B15
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0120-25962021000100285#B32
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0120-25962021000100285#B12
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0120-25962021000100285#B34

afectan la vida de la Nacién a consecuencia del COVID-19”. Estas medidas sacaron a la luz,
no solo las graves deficiencias del sistema de salud sino también cual debia ser el papel de la

industria y la sociedad para hacer frente a la pandemia (Maguifia, 2020).

Debido al impacto de la COVID-19, con el paso del tiempo y bajo las medidas de aislamiento
social se vieron afectados todos los sectores econdémicos (agricultura, ganaderia, mineria,
educacion, entre otros); y sobre todo el sector financiero. En ese sentido, dicho sector tuvo que
tomar nuevas medidas ante el reciente panorama econémico; ya que el comportamiento social
y econdmico de una persona sufrié muchos cambios como consecuencia del aislamiento social;
como se puede observar en la Figural, en el segundo trimestre del 2020 (meses donde impacto
mucho las medidas de aislamiento social y la crisis sanitaria) mas de 6 millones de personas
perdieron su empleo y aumentd la precariedad laboral; en ese mismo periodo, la tasa de

ocupacion cay0 en 28 pp (puntos porcentuales) y la tasa de desocupacion subié en mas de 5 pp.

Figura 1

Desocupacion, Ocupacion y Empleo Informal, Trimestre Mévil EFM2018-AMJ2020

PANEL A PANEL B
Tasa de desocupacion y tasa de ocupacion Tasa de empleo informal
80,0 100 745 743
69,4 A
74,0
8,0
60,0
735
6,0 726
41,3 73,0
40,0 1)
[ 40 725
72,0
20,0 2,0
< S =S4 wvw0ZowL s g TS LVOoZouwy £ ==
EEZS55247035220885335523322882¢8¢2¢3 e
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mmmmmm

Tasa de ocupacién (eje izquierdo)

Jull@-Jun

-0— Tasa de desocupacién (eje derecho)

Fuente: INEI, Encuesta Nacional de Hogares
Nota: El grafico B se encuentra en afios maviles

Como consecuencia de estos cambios, el sector bancario estuvo obligado a tomar medidas de
cambio en los modelos con los que cuenta (prediccidn, clasificacidn, segmentacion, entre otros)
para los servicios bancarios que brinda a personas, pymes y empresas, como también para
entidades gubernamentales, microfinancieras y organismos internacionales. Frente a este

contexto, y los nuevos cambios que ocurrian en la economia, empleo y cierres de empresas;
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estos modelos necesitaban una actualizacién y/o cambio; ya que las condiciones para
emplearlos eran diferentes a las que se vivia en un contexto COVID. Dicho esto, el banco tuvo
la necesidad de priorizar la implementacion de los cambios e incluso creacién de nuevos

modelos.

Debido a que el contexto COVID era muy cambiante, las actualizaciones o cambios de los
modelos también lo eran; y fue ahi donde se empezd a generar con mayor frecuencia la
evaluacion del riesgo del modelo dentro de sus procesos de actualizacion y/o creacion con el
fin de no incurrir en errores en el desarrollo e implementacion. Por eso fue necesario validar la
metodologia estadistica usada en la implementacion mediante una auditoria de modelos, con el
fin mitigar un incorrecto uso de la metodologia y mejorar los modelos; ademas de cumplir con
las normas que exige la Politica de Gestion de Riesgos basados en las mejores préacticas
conforme lo exige la Norma Internacional para la Préctica Profesional de la Auditoria Interna
No. 2210.

1.2 Objetivos

Objetivo principal:
Evaluar los controles de calidad de datos, la metodologia de célculo aplicada y los
procedimientos de implementacion de la Calibracion al Modelo Estimador de Ingresos

para Dependientes + RCC (Reporte Consolidado Crediticio) de la Banca Minorista.

Objetivos especificos:

e Verificar el adecuado funcionamiento de los controles de calidad de la
informacién que garanticen la integridad de los datos utilizados en la
implementacién y ejecucion del modelo.

e Comprobar que el andlisis estadistico realizado en la seleccion de las variables
del modelo permite identificar adecuadamente el nivel de contribucion de cada
variable sobre la variable respuesta, y cuenten con adecuados niveles de
estabilidad y significancia.

e Validar que los procedimientos metodologicos utilizados en el desarrollo y
calibracion de los modelos cuenten con sustento analitico, y permiten mejorar

el grado de precision de la estimacion.



Il. REVISION DE LA LITERATURA

Con el fin de poder resolver la problematica mencionada en el capitulo anterior, se realizo la
validacion metodoldgica estadistica usada en la implementacion de modelos, para no incurrir
en errores que se materialicen en pérdidas para el banco. Para un mejor entendimiento de los
conceptos y terminologias se presentaran diferentes conceptos que ayudaran a un mejor
entendimiento del presente documento. Cabe recalcar que la mayoria de las definiciones se

manejan de manera interna en el banco.
2.1  Conceptos, fases y terminologias de Auditoria.

Para iniciar con la descripcién de los conceptos se comenzara con la definicion de auditoria y
sus fases. En ese sentido, se puede definir a la auditoria como un proceso o herramienta de
control y supervision que permite descubrir fallas o vulnerabilidades en los procesos o flujos
que existen en la organizacion; para ello, se evalla de forma objetiva algunas evidencias
plasmadas en informes (Alvarez et al. (2006)). Ademas, contribuye a la creacion de una cultura
disciplinaria en la organizacién y existen varios tipos de auditoria, sin embargo, esta
investigacion se centra basicamente en la Auditoria interna, la cual se realiza en el banco, se
encuentra definida como una actividad independiente y objetiva que presta servicios de
aseguramiento y de consultoria, ademas, tiene como objetivo la generacion de valor y mejora
de las operaciones de la organizacion. También ayuda a la organizacion en el logro de sus
objetivos, aplicando un enfoque sistematico y disciplinado para evaluar y mejorar la eficacia de
sus procesos de administracion de riesgo, de control y de gobierno corporativo. Esta auditoria
tiene 3 fases, Planificacion, ejecucion y conclusion y se detallan en la Figura 2 y 3. Por otro

lado, en el banco existen terminologias como:

Comité de Auditoria Interna (CAI) que es un 6rgano de soporte y supervision, que apoya las

funciones realizadas por la Junta Directiva en materia de control interno.

Riesgo de banca minorista (RBM) es aquel riesgo que se origina mayoritariamente a la

actividad de financiacion a personas fisicas y PYMES.

Reporte consolidado crediticio (RCC) es un registro que contiene informacion sobre los
deudores del banco en el sistema financiero, con el fin de contar con informacion consolidada y
clasificada sobre los deudores del banco a efectos de promover la solidez de los sistemas,

evitando el sobreendeudamiento y la morosidad de sus usuarios.
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Por otro lado, existen actividades relacionadas con la atencion del cliente interno (del mismo
banco), con quienes se acuerda la naturaleza y alcance de estas actividades, las cuales pretenden
agregar valor y mejorar los procesos de gobierno, administracion de riesgos y de control de una
organizacion, sin que el auditor interno asuma la responsabilidad de gestiéon. Por ejemplo,
opiniodn, consejo y entrenamiento; a esto de le denomina consultoria interna.

Figura 2
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Ahora que se conoce que la auditoria interna es una herramienta de control, se tiene que definir
qué es un control y qué es un riesgo, ambos se encuentran muy relacionados, ya que el control
nace debido a la existencia un riesgo. En ese sentido, este Gltimo se encuentra definido como
la posibilidad de que ocurra un acontecimiento que tenga un impacto en el alcance de los
objetivos. El riesgo se mide en términos de impacto y probabilidad. Mientras que el control se
define como cualquier medida que toma la direccién, el directorio y otras partes, para gestionar
riesgos y aumentar la probabilidad de alcanzar los objetivos y metas establecidos. La direccion
planifica, organiza y dirige la realizacion de las acciones suficientes para proporcionar una

seguridad razonable de que se alcanzaran los objetivos y metas.

2.2  Conceptos enlazados a los modelos

Luego de conocer qué es un riesgo y control se debe conocer la definicion de modelo, se refiere
a un proceso o procedimiento que busca replicar lo que ocurriria en la realidad mediante una
simplificacion de ésta. Dicho proceso o procedimiento aplica una metodologia que usualmente
proviene de teorias o técnicas (econométricas, estadisticas, econdmicas, financieras o
matematicas, etc.) y/o del conocimiento experto, pero también de la formulacion de
determinados supuestos. Un modelo busca por lo general explicar o predecir algo que ocurriria
en la realidad sea de naturaleza cuantitativa o cualitativa. La modelizacion estadistica es la
aproximacion a la realidad mediante un modelo matemético que cuenta con datos obtenidos
mediante la experiencia o la experimentacion. En resumen, un modelo es un proceso que utiliza
determinados insumos o datos en el marco de una metodologia con el objetivo de predecir o
explicar algo de la realidad. Bajo la definicion del modelo, puede que exista errores en su
desarrollo e implementacion lo que conlleva a posibles pérdidas que una empresa puede incurrir
como consecuencia de decisiones que podrian basarse principalmente en la produccion de esos

modelos (internos); a esto se le denomina riesgo de modelo.

En el seguimiento de modelos se incluye cada uno de los procesos que aseguren un sistema
eficiente de administracion de informacion para monitorear un modelo en el tiempo;
permitiendo mayor precision en la toma de decisiones que implica el uso de este. A su vez es
un proceso mensual, trimestral u otro de acuerdo con la politica interna del banco
correspondiente al comité de modelos. A medida que el tiempo transcurre un modelo puede

tornarse inestable debido a diversos factores como, por ejemplo: cambios en la poblacion sobre



el cual fue construido, pérdida del poder discriminativo de las variables, disminucion de su
poder predictivo, uso indebido del mismo, entre otros. El seguimiento permite detectar a tiempo
alguna inconsistencia desde el momento de la implementacion del modelo siendo la mejor
forma de conocer el desempefio de un modelo al monitorear cualitativa y cuantitativamente su

comportamiento y poder predictivo en el tiempo.

Por otro lado, cuando un modelo ya implementado con el paso del tiempo ya no estima
correctamente, es porque necesita una actualizacion; es decir, necesita un ajuste o cambio con
el fin de mejorar el modelo; a esto se le denomina calibracién de modelos. Asimismo, el
proceso donde se evalla y revisa que los procedimientos usados en la implementacion y/o

calibracion de un modelo se haya realizado correctamente, es el de validacion de modelos.
Para llevar a cabo una validacion de modelos, el banco realiza diferentes tipos de pruebas como:

Prueba de cumplimiento: tiene como principal objetivo proporcionar seguridad razonable de
que los procedimientos relativos a controles internos estan siendo aplicados tal como fueron
establecidos. Estas pruebas son necesarias si se va a confiar en los procedimientos descritos.

Sin embargo, se puede decidir no confiar en los mismos si se ha llegado a la conclusion de que:

a) Los procedimientos no son satisfactorios para este propdsito.
b) EI trabajo necesario para comprobar el cumplimiento de los procedimientos descritos
es mayor que el trabajo que se realizaria en el caso de no confiar en dichos

procedimientos.

Esta Gltima conclusion puede resultar de consideraciones relativas a la naturaleza o namero de
transacciones o saldos involucrados, los métodos de procedimiento de datos que se esté usando

y los procedimientos de auditoria que puedan ser aplicados al realizar las pruebas sustantivas.

Prueba sustantiva: Son aquellas pruebas que disefia el auditor con el objetivo de conseguir
evidencia referida a la informacion financiera y operativa. Estan relacionadas con la integridad,
exactitud y la validez de la informacion financiera y operativa. Los procedimientos sustantivos
intentan dar validez y fiabilidad a toda informacién que generan los estados contables y en

concreto a la exactitud monetaria de las cantidades reflejadas en los estados financieros.

Prueba multipropésito: Cuando los procedimientos sustantivos, por si solos, no proporcionan
evidencia de auditoria suficientes y adecuadas, el auditor tiene la obligacion de realizar pruebas

de control para obtener evidencias de auditoria de su eficacia operacional.
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En ese sentido, como parte del desarrollo de una auditoria de modelos es necesario contar con
evidencias que sustenten los diferentes tipos de pruebas realizadas en la auditoria. Es decir, la
evidencia de auditoria es la suma de la informacion usada por el auditor para llegar a las
conclusiones en las cuales se basan los resultados de sus trabajos y comprende la informacion
y los datos subyacentes a la informacion financiera, riesgos, controles y tecnologia de la
informacion. La evidencia de auditoria es de naturaleza acumulativa e incluyen las evidencias
obtenidas durante el trabajo, como también de otras fuentes, como trabajos de auditorias

anteriores. Existen diferentes tipos de evidencia de auditoria como:

e Evidencia documental: Consiste en verificar documentos (financieros, néminas, etc.).

e Evidencia fisica: Permite identificar la existencia fisica de activos. cuantificar las
unidades en poder de la empresa, y en ciertos casos especificar la calidad de los activos.

e Evidencia por medio de calculos: Realizacion de calculos y pruebas globales para
verificar la precision aritmética de saldos, registros y documentos.

e Evidencia por medio de comparaciones y ratios: Es un medio de localizar cambios
significativos que deberan ser explicados al auditor.

e Evidencia Verbal: Por medio de preguntas a empleados y ejecutivos.
2.3  Conceptos y definiciones estadisticas

Por otro lado, para el desarrollo del presente trabajo, es necesario conocer la definicion de un
Modelo estimador de ingresos, que es una herramienta estadistica que permite estimar el
monto de ingresos de una persona a traves de su informacién. En un modelo estadistico existen
diversas etapas en la construccién; y para ello es necesario conocer algunas definiciones y

procedimientos que ayudaran a un mejor entendimiento, como:

e Convolucion de variables: Proceso de transformacion de variables para la creacion de
un modelo; estos pueden ser convolucion para variables de tipo categéricas o continuas.
Por ejemplo:

Se cuentan con dos variables, estado civil y edad; la convolucién de ambas seria una

variable denominada “cv_estcivil edad”; donde esta se encuentra definida como:
cv_estcivil_edad = f ( Estadocivil, Edad, Ingreso)

Es un tipo de transformacion, donde se crea la variable convolucionada. Para el ejemplo,

la variable convolucionada “cv_estcivil edad” se calcula promediando la variable de



interés “Ingreso” en funcion a todos los subconjuntos creados de la combinacion de
categorias de las variables Edad y Estadocivil.

e Sentido econémico: es la evaluacion del comportamiento de una variable, en funcion a
un criterio y/o I6gica razonable, por ejemplo: como se puede observar en la Figura4, el
ingreso promedio de una persona de 33 afios a mas es mayor al ingreso promedio de un
joven de entre 18 a 25 afios. Puede existir casos atipicos, pero la tendencia comun es la

que predomina en el comportamiento de una variable.

Figura 4

Ingreso Promedio Segun Grupo de Edad
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¢ Significatividad o materialidad: Se dice que una variable tiene significatividad o
materialidad, cuando al evaluar la proporcion de sus categorias, estas son
representativas. Por ejemplo, como se puede observar en la Figura5 cuando se evalla la
significatividad de una variable categdrica que tiene 3 valores (bajo, mediano, alto), y
uno de los valores solo representa el 1% del total de registros de la variable, se dice que
esta categoria de la variable tiene muy poca significatividad o materialidad. Cabe

recalcar que no se debe de confundir significatividad con significancia estadistica.
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Figura 5

Gréafica de Materialidad de la Variable Categorizada Ingresos

100% —_— S —

90%

830%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

202007 202008 202005 202010 202011 202012

N Alto W Medio ®Bajo

Tiering del modelo: esta definicion se basa en repartir todos los modelos en cuatro
niveles en orden de relevancia, siendo el Tier | el grupo de los modelos méas importante
y el Tier 1V el de los menos relevantes. El tiering se construye a partir de cuatro
indicadores que se integran entre ellos para definir el tier final de un modelo. Los
factores que se han tenido en cuenta a la hora de clasificar los modelos han sido:

i) Impacto sobre los resultados del banco.

i) Materialidad en funcién del tamafio de la cartera subyacente.

iii) Criticidad de las decisiones en funcion del uso del modelo.

iv) Importancia estratégica con vision de futuro en funcion de planes de inversion o

desinversion sobre la cartera a la que el modelo se aplica.
Precision +25% y Sobreestimacién/ Subestimacion:

- El descriptivo de la métrica: Esta fue implementada por el banco y se define como
la proporcion de casos que se encuentran dentro del £ 25% del ingreso observado,
mientras que la segunda métrica de sobrestimacion/ subestimacién se incluye en el

indicador como una métrica adicional, basicamente para conocer en qué porcentaje
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el modelo estima méas o menos al real. Por ejemplo, como se muestra en la Tablal,

si tenemos 3 ingresos observados de 1000, 2000 y 1600.

Tabla 1l

Ejemplo de Precision +25%

+250, +250,
Onsarvado _(Bandasup) _(Bandaint) _Etininty INDICADOR IN+-25%  S0B +25%
1000 1250 750 1350 SOB
2000 2500 1500 2250 IN 66.7% 33.3%
1600 2000 1200 1400 IN

Para el ejemplo, 2 de los 3 ingresos estimados se encuentran dentro del intervalo de £25% del
ingreso observado. Por lo tanto, el porcentaje de valores que se estimaron dentro de los valores

de +25% del ingreso observado (IN) es de 66.7%, mientras que la sobreestimacion es de 33.3%.

Siguiendo la linea, segun Garcia et al. (2017) la etapa de seleccion de variables ayuda a evitar
problemas de multicolinealidad, es decir es de gran ayuda que las variables seleccionadas
cuenten con pruebas de confirmacion. Para ello se selecciona el conjunto de variables
explicativas y significativas, evitando entonces que se incluyan variables poco significativas o
con informacion redundante (colinealidad), lo que puede distorsionar la capacidad predictiva

de la funcidén discriminante estimada.

Finamente, luego de conocer las terminologias de auditoria basicas, se presenta las técnicas
estadisticas mas importantes que se deben conocer. En ese sentido, cabe mencionar que existen
tres categorias de andlisis de datos: el andlisis univariante, el analisis bivariante y el andlisis

multivariante

Segun Everitt et al. (2010). el Analisis Univariado es la forma mas sencilla de anélisis de datos,
en la que los datos analizados sélo contienen una variable y solo se preocupa de las causas no
de las relaciones. Este andlisis de datos tiene como objetivo principal describir los datos y
encontrar los patrones que existen en ellos. Un ejemplo de variable en el analisis univariante
puede ser la edad y/o altura. El anlisis univariante no examinaria estas dos variables al mismo
tiempo, ni examinaria la relacion entre ellas. La forma en que se pueden describir los patrones
encontrados en los datos univariados pueden ser: la observacion de la media, la moda, la

mediana, el rango, la varianza, el maximo, el minimo, los cuartiles y la desviacion estandar.
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Ademas, se cuenta con otras formas de mostrar los datos univariantes son las tablas de
distribucion de frecuencias, los graficos de barras, los histogramas, los poligonos de frecuencias
y los graficos circulares, entre otros. Siguiendo la linea, también afirma que el Analisis
Bivariado es utilizado para conocer la relacion que existe entre dos variables diferentes. Algo
tan sencillo como crear un grafico de dispersion trazando una variable frente a otra en un plano
cartesiano (considerar los ejes X e Y) a veces puede dar una idea de lo que los datos estan
tratando de decirle. Si los datos parecen ajustarse a una linea o curva, entonces existe una
relacién o correlacion entre las dos variables. Por ejemplo, se puede elegir representar la

ingesta calorica frente al peso.

Machine Learning: Es una disciplina del campo de la Inteligencia Artificial que, a través
de algoritmos, dota a los ordenadores de la capacidad de identificar patrones en datos masivos
y elaborar predicciones (anélisis predictivo). Este aprendizaje permite a los computadores

realizar tareas especificas de forma autébnoma, es decir, sin necesidad de ser programados.

Durante los altimos afios, ha ganado mucha relevancia debido al aumento de la capacidad de
computacion y al boom de los datos. Las técnicas de aprendizaje automatico son, de hecho, una

parte fundamental del Big Data.

Los algoritmos de Machine Learning se dividen en tres categorias, siendo las dos primeras las

MAas comunes:

e Aprendizaje supervisado: estos algoritmos cuentan con un aprendizaje previo basado en
un sistema de etiquetas asociadas a unos datos que les permiten tomar decisiones o hacer
predicciones. Un ejemplo es un detector de spam que etiqueta un e-mail como spam o
no dependiendo de los patrones que ha aprendido del histérico de correos (remitente,
relacion texto/imagenes, palabras clave en el asunto, etc.). Entre los algoritmos de
aprendizaje supervisado se tiene: Arboles de decision, Clasificacién de Naive Bayes,
Regresion por minimos cuadrados, Regresion Logistica, Support Vector Machines
(SVM), XGBoost, entre otros.

e Aprendizaje no supervisado: estos algoritmos no cuentan con un conocimiento previo
de los datos. Se enfrentan al caos de datos con el objetivo de encontrar patrones que
permitan organizarlos de alguna manera. La mayoria de las técnicas de aprendizaje no

supervisado estan dedicadas a las tareas de agrupamiento, también Ilamadas clustering
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0 segmentacion, donde su objetivo es encontrar grupos similares en el conjunto de datos.
Por ejemplo, en el campo del marketing se utilizan para extraer patrones de datos
masivos provenientes de las redes sociales y crear camparias de publicidad altamente
segmentadas.

Existen dos grupos principales de métodos o algoritmos de agrupamiento:

1. Los métodos jerarquicos, que producen una organizacion jerarquica de las instancias
que forman el conjunto de datos, posibilitando de esta forma distintos niveles de
agrupacion.

2. Los métodos particionales 0 no jerarquicos, que generan grupos de instancias que no
responden a ningun tipo de organizacion jerarquica.

e Aprendizaje por refuerzo: su objetivo es que un algoritmo aprenda a partir de la propia
experiencia. Esto es, que sea capaz de tomar la mejor decision ante diferentes
situaciones de acuerdo con un proceso de prueba y error en el que se recompensan las
decisiones correctas. En la actualidad se estd utilizando para posibilitar

el reconocimiento facial, hacer diagnosticos médicos o clasificar secuencias de ADN.

Estos conceptos se encuentran definidos en de Iberdrola N.N (2022). Iberdrola. Recuperado el
dia 08 de Agosto del 2022, de https://www.iberdrola.com/innovacion/machine-learning-
aprendizaje-

automatico#:~:text=E1%20Machine%20L earning%?20es%20una,elaborar%20predicciones%2
0(an%C3%A1llisis%20predictivo).

Algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost):

Segun Leo (1996), para conocer el concepto del XGBoost, inicialmente se define el concepto
de Bagging, donde se define como un metodo que combina las predicciones de varias
secuencias de datos para crear un resultado mas preciso. Esto puede ser aplicado a arboles de
decision, separando un conjunto de datos en N partes, ajustando un arbol de decision a cada
uno y luego promediando las salidas para obtener un resultado final. Posteriormente surgio el
concepto de Booosting que tiene una légica parecida al método Bagging, es decir, se separa un
conjunto de datos en N partes, donde los predictores (en nuestro caso, arboles de decisién)
aprenden de los errores de los arboles anteriores, obteniendo un resultado final a través del
altimo arbol. Con esto, se define un modelo de ensamble como aquel que esta formado por un

conjunto de arboles de decision individuales, los cuales son entrenados de forma secuencial, de
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forma de que cada nuevo arbol utiliza la informacion del arbol anterior para aprender de sus
errores. La prediccion de una nueva observacion se obtiene sumando las predicciones de todos
los arboles que componen al modelo. Como se puede apreciar en la Figura 6, la evolucion que

siguen los modelos Gradient Boosting y Extreme Gradient Boosting.

Figura 6

Evolucion de los Algoritmos Basados en Arboles de Decision

Arboles
de

Decision

Segun Chen y Guestrin (2016), XGBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado basado en arboles de decision y que es considerado el estado del arte en la

evolucion de estos algoritmos.

El algoritmo XG Boost tiene las siguientes caracteristicas

a. Consiste en un ensamblado secuencial de arboles de decision (este ensamblado se
conoce como CART, acronimo de “Classification and Regression Trees™). Los arboles
se agregan secuencialmente a fin de aprender del resultado de los arboles previos y
corregir el error producido por los mismos, hasta que ya no se pueda corregir mas dicho
error (esto se conoce como “gradiente descendente”.

b. La principal diferencia entre los algoritmos XGBoost y Random Forest es que en el
primero el usuario define la extension de los arboles mientras que en el segundo los
arboles crecen hasta su méaxima extension.

c. Utiliza procesamiento en paralelo, poda de arboles, manejo de valores perdidos y
regularizacion (optimizacion que penaliza la complejidad de los modelos) para evitar

en lo posible sobreajuste o sesgo del modelo.

Asimismo, Brasa Pedro (2019) define al XGBoost como uno de los algoritmos de boosting méas
recientes es el XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Es un método de cddigo abierto muy
utilizado en retos y trabajos de data mining como las competiciones de machine learning de
Kaggle (es la plataforma de Data Science mas grande del mundo con mas de 1 millén de
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usuarios, y es una plataforma excelente para que estudiantes crezcan en el campo de Data
Science y Machine Learning.) donde en 2015, 17 de los 25 métodos presentados utilizaron
XGBoost para su resolucion. Ademas, en KDDCup 2015 (es un congreso virtual que conecta a
los cientificos de datos y expertos a través de una competicion en la que se proponen soluciones
inteligentes a desafios y casos reales) los 10 equipos con mejor puntuacion utilizaron este
algoritmo. A través del boosting, el XGBoost ejecuta K iteraciones donde en cada una se afiade
un nuevo arbol de decision que intentara corregir el error cometido en las anteriores. En cada
iteracion del algoritmo XGBoost se afiade un nuevo arbol de decision, que se desarrolla con el
objetivo de minimizar el error acumulado por los arboles anteriores. El objetivo del XGBoost

es minimizar el error de prediccion optimizando la ecuacion 1

0bj(8) = NI P) + XX () e (Ecuacion 1)

Donde el primer término es una funcién que representa el error cometido entre las predicciones
estimadas por XGBoost y los valores reales. Esta funcidon por defecto suele ser el error
cuadratico medio (MSE) en el caso de regresion o la precision (ACC) para clasificacion. Este
primer término es personalizable por el usuario en funcion del objetivo del modelo concreto. El
segundo término de la formula es una funcion que penaliza la complejidad del modelo para
reducir el sobreajuste del modelo, ya que es un problema recurrente al trabajar con XGBoost.
Este sobreajuste se debe a la relacion de dependencia estadistica entre los arboles construidos.

Ademas, el tiempo de construccidn del modelo aumenta al aumentar el nimero de iteraciones.

Boruta

Inicialmente se empezara a conocer los diferentes problemas que surgen en la seleccién de
variables, debido a la gran cantidad de informacion existente en las bases de datos, lo que
conlleva a una disminucién de la precision en los modelos cuando el nimero de variables usadas
no es el optimo (Alsahaf et al., 2022; Kohavi y John, 1997). La presencia de variables
irrelevantes para el modelo conlleva a un aumento en los gastos de almacenamiento y costo
computacional. El proceso de seleccion de variables puede mitigar estos problemas

seleccionando el conjunto de variables mas importantes y eliminando las variables irrelevantes.

Segun Kursa y Rudnicki (2010), Boruta es un método utilizado para obtener un subconjunto de

variables “importantes” para el modelo.
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Ademas, utiliza Random Forest como algoritmo subyacente. La idea es generar en cada
iteracion una serie de variables sombra a partir de los predictores, copiando cada uno de ellos
y permutando entre si los elementos de cada nueva columna. Se ajusta un modelo por Random
Forest y se calculan las importancias relativas de cada variable. Si una variable
sisteméaticamente queda por debajo de las sintéticas (ruido), sera indicativo de que su aportacion
al modelo sera dudosa y por tanto se elimina. EI proceso continla hasta que todas las variables

son aceptadas, rechazadas o se alcanza un namero de iteraciones limite. (Guerrero, 2016).
Hiperparameters tunning

Antes de definir el tuneo de hiperparametros, primero se definird lo que son los
hiperpardmetros; estos son las configuraciones de un modelo de machine learning donde el
algoritmo no aprende a partir de los datos, sino que éstas deben ser definidas previamente por
el analista antes de la construccion del modelo. Por ejemplo: en un Random Forest los
hiperparametros son: Numero de arboles, profundidad de los arboles, numero de variables a
usar en cada arbol. Por otro lado, el tuneo de hiperparametros es el proceso mediante el cual se
busca el conjunto de hiperparametros que logra maximizar el desempefio de un modelo a la
hora de realizar predicciones. Es decir, tuneo de hiperparametros se refiere a la optimizacién
mediante iteraciones para encontrar el set de hiperparametros que consigan el menor valor de

la funcién de pérdida en la data de validacion.
Graficos de Dependencia Parcial (PDP)

Segun Molnar (2020) son uno de los métodos mas populares para explorar la relacion entre una
variable continuay el resultado del modelo. Puede mostrar si la relacion entre el objetivo y una
caracteristica es lineal, mondtona o mas compleja. Por ejemplo, cuando se aplica a un modelo
de regresion lineal, los graficos de dependencia parcial siempre muestran una relacion lineal.
Por ejemplo, en un modelo de regresion, en el que se predice el nimero de bicicletas que se
alquilaran en un dia determinado, primero se ajusté a un modelo de aprendizaje automatico,
luego, se analiz6 las dependencias parciales. Para el ejemplo se ajusté a un Random Forest para
predecir el numero de bicicletas y utilizar el diagrama de dependencia parcial para visualizar
las relaciones que el modelo ha aprendido. La influencia de las caracteristicas climaticas en el

conteo previsto de bicicletas se visualiza en la siguiente Figura?.
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Para el modelo de prediccion de conteo de bicicletas y temperatura, humedad y velocidad del
viento. Las mayores diferencias se pueden ver en la temperatura. Cuanto mas caliente, mas
bicicletas se alquilan. Esta tendencia sube a 20 grados centigrados, luego se aplana y cae
ligeramente a 30. Las marcas en el eje x indican la distribucion de datos. Para clima célido, pero
no demasiado caluroso, el modelo predice en promedio un gran numero de bicicletas alquiladas.
Los ciclistas potenciales se inhiben cada vez méas en el alquiler de una bicicleta cuando la
humedad supera el 60%. Ademas, cuanto mas viento, a menos personas les gusta andar en
bicicleta, lo que tiene sentido. Curiosamente, el nimero previsto de alquileres de bicicletas no

disminuye cuando la velocidad del viento aumenta de 25 a 35 km/h.

Figura 7

Gréafico PDP del NUumero Predicho de Bicicletas.

4000 4000 o ——\ 4000 4 _\

2000+ 2000 4 2000 4

Numero predicho de bicicletas

0 10 20 30 0 25 50 75 100 0 10 20 30
Temperatura Humedad Velocidad del viento

Nota: PDP para el modelo de prediccién de conteo de bicicletas y temperatura, humedad y
velocidad del viento. Las mayores diferencias se pueden ver en la temperatura. Cuanto méas
caliente, més bicicletas se alquilan. Esta tendencia sube a 20 grados centigrados, luego se aplana
y cae ligeramente a 30. Las marcas en el eje x indican la distribucion de datos. Tomada de

Interpretable Machine Learning por Christoph Molnar, 2022.

Por otro lado, este método tiene sus ventajas y desventajas. Si la variable para la que calcul6 el
PDP no esta correlacionada con las otras variables, entonces los PDP representan perfectamente
cémo la caracteristica influye en la prediccion en promedio. En el caso no correlacionado,
la interpretacion es clara; mientras que entre sus desventajas se encuentra la suposicion de

independencia de variables, los efectos heterogéneos pueden estar ocultos, es decir, se tiene
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solo una linea horizontal, esto se puede deber a que puede existir una asociacion positiva con
la variable respuesta y la otra mitad tiene una asociacién negativa lo que hace que los efectos

de ambas mitades de la variable se cancelen entre si.
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I11. DESARROLLO DEL TRABAJO

3.1  Delimitacion temporal y de ambito geogréfico y la naturaleza de trabajo

El banco de donde se obtuvo la informacion y donde se realizé el presente trabajo, se encuentra
ubicado en Peru, departamento de Lima. Para el universo de modelamiento, se extrajo de las
fuentes del banco la informacion para todos los clientes con ingresos por pago de haberes con
informacién histérica desde octubre del 2020 hasta marzo del 2021, procedente de la base de
ingresos observados Pago de Haberes (PDH) de Riesgo de Banca Minorista (RBM); ademas,
dichos clientes son trabajadores dependientes y tienen experiencia en el sistema financiero por

lo menos un afio, finalmente se contd con 727,945 registros de clientes PDH.

El tipo de investigacion que se aplico es descriptivo, debido a que se realizd la réplica del
proceso de implementacion de un modelo y analizo los resultados obtenidos de la validacion
de los modelos; ademas, se describié y mostrd los resultados obtenidos y se contribuyd al

mejoramiento de éste.

Por otro lado, la naturaleza del estudio es no experimental, transversal, ya que se tomo las
variables de las fuentes internas del banco y no se manipularon las variables. El disefio es
transversal, debido a que analizé los datos en un solo periodo de tiempo (octubre 2020 — marzo
2021).

3.2 Fuentes de Informacién

La fuente de informacion que se utilizo fue la primaria, la cual se especifica a continuacion:

- El universo de modelamiento se gener6 de la informacién del banco, procedente de la
base de ingresos observados PDH de Riesgo de Banca Minorista (RBM); dicho
universo, fueron todos los clientes con ingresos por PDH con informacién historica
desde octubre 2020 hasta marzo del 2021; ademas, tenian que ser trabajadores
dependientes y contaban con experiencia en el sistema financiero por lo menos un afo.
Los filtros usados en este universo de modelamiento se detallaran en el siguiente

subcapitulo.
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- Entrevistas con el personal involucrado en el proceso: estas entrevistas se realizan con
el fin de obtener informacion de proceso de implementacién y/o calibracion de un
modelo; ademas de mejorar el entendimiento del negocio y/o fin del modelo.

- Documentacion del area de auditoria interna: hace referencia a la documentacion que se
obtiene de los auditados; donde se encuentran los archivos de trabajo con el paso a paso
de cada uno de los controles que realizan al momento de la implementacion y/o

calibracién de los modelos.
3.3 Procedimientos:

Considerando la experiencia profesional de la bachillera en estadistica, quien suscribe este
documento, cuyo cargo viene siendo el de Auditor senior de Modelos de Riesgo en el Area de
Auditoria de Riesgos del banco; se ha conseguido evaluar la metodologia aplicada, los
procedimientos de calculo realizados y los resultados de los procesos de implementacién y/o
calibracion de modelos. Ademas, el cargo y la funcion que se viene desempefiando hasta la
actualidad en el banco han permitido conocer las diferentes etapas en la construccién y/o
calibracién de un modelo que va mas alla de la metodologia de célculo; ademas, evaluar el
proceso global de su implementacion en la gestion del banco separados por ambitos; por

ejemplo:

- La documentacion, donde se revisa la existencia y suficiencia de un documento
metodologico de la construccidn y/o calibracion del modelo.

- El gobierno, donde se revisa politicas definidas en el banco, como: la aprobacién y/o
modificacion de un modelo, monitoreo o seguimiento y la definicion del tiering del
modelo.

- Finalmente, los &mbitos de Calidad de datos y metodologia, que son los ambitos donde
se tiene mayor conocimiento, debido a la formacion profesional que se tiene como

bachiller en Ciencias — Estadistica Informética.

En ese sentido, el procedimiento para el logro de objetivos planteados se empieza con la Fase
de planificacion en Auditoria, en esta fase el proceso de auditoria de Validacion al Modelo
Estimador de Ingresos para Dependientes + RCC de la Banca Minorista, empieza con un correo
de inicio, donde se detalla el inicio del proyecto de validacion, los integrantes del equipo, y

algunos objetivos por &mbito; como lo detalla la Figura8; con el propdésito de dar a conocer a
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las auditados (internos) los puntos antes mencionados. Ademas, se tienen las reuniones de
recorrido (entendimiento) donde se recopilan las expectativas de las unidades auditadas, se
definen objetivos y alcance. Después de tener las reuniones de recorrido los auditores elaboran
la matriz de riesgos y controles y elaboran el memorandum de planificacién. En esta fase
(Planificacion) se van documentando diferentes Anexos con el fin de cumplir con las politicas
internas del banco, y la Norma Internacional para la Practica Profesional de la Auditoria Interna
No. 2210.

Figura 8

Correo de Inicio de la Auditoria de Modelos Estimador de Ingresos

RV: Correo de Inicio DAP-012-22 "Auditoria de Validacion del Modelo Estimador de Ingresos - Banca Minorista”

Asunto: Correo de Inicio DAP-012-22 "Auditoria de Validacién del Modelo Estimador de Ingresos - Banca Minorista”
Estimados Sefiores:

En cumplimiento de nuestro Plan Anual, se efectuard una Auditoria de Validacion al Modelo Estimador de Ingresos de |a Banca Minorista, a fin de evaluar los controles de calidad de datos, la metodologia de cdlculo aplicada, los procedimientos de
implementacidn, el seguimiento a los resultados, |a validacién efectuada y los controles del entorno tecnoldgico de soporte, verificando gue se cumplan los estindares establecidos por las mejores practicas, en tal sentido presentamos 2 ustedes a nuestros
auditores:

Liz Suarez (Jefe de Equipo)
Oscar Zdfiiga

Alessandra Carrasco

Franz Villanueva

Kenia Calisaya

Frandisco Aira

Quienes conformardn el equipo de trabajo encargado de realizar la Auditoria, por lo que agradeceremos se sirvan brindar las facilidades i para el mejor d fio de sus funciones. Asimismo, conforme a la Norma Internacional para la
Préctica Profesional de la Auditoria Interna No. 2210, planteamos de manera preliminar los siguientes objetivos:

Base de Datos:
Verificar el adecuado funcicnamiento de los controles de calidad de la informacion que garanticen la integridad de los datos utilizados en la ejecucion del modelo.
Verificar Iz existendia de documentacién completa referida al proceso de generacidn de datos y ejecucidn del modelo, que permita la trazabilidad del proceso.

Metodologia de Calculo:

Comprabar que existan procedimientos y métricas adecuadas para asegurar la calidad de los datos utilizados en el desarrollo y calibracién del modelo.

Comprobar que el andlisis estadistico realizado en la seleccién de las variables del modelo permite identificar adecuadamente el nivel de contribucidn de cada variable sobre |a variable respuesta, y cuenten con adecuados niveles de estabilidad v significancia.
Validar que los procedimientos metodoldgicos utilizados en el desarrolla y calibracién de los modelos cuenten con sustento analitico, y permiten mejorar el grado de precision de a estimacion.

Comprobar que la documentacidn referente a la metodologia de cilculo y ajuste de los modelos cuenten con un nivel de detalle suficiente que permita replicar de forma correcta el proceso.

Verificar que el proceso de validacidn del modelo se realice de forma oportuna e independiente y que sus resultados se presenten ante un foro pertinente.

Integracion a |a Gestién
Verificar que se haya realizado un adecuado proceso de implementacion del modelo y Ia correcta certificacidn de dicho proceso.
Verificar que se realice un adecuzdo sequimiento de los resultados del modelo v se comunique de forma correcta v oportuna a las Gerencias usuarias /o los Comités pertinentes.

Entorno Tecnoldagico:
Verificar que se realicen procedimientos de respaldo y restauracion del entorno SAS asi come un monitoreo efectivo de su capacidad de procesamiento y almacenamiento.
Comprobar que existan controles que aseguren Ia c ialidad de la i i6n v Ia disponibil de los sistemas utilizados en todo el cido de vida de los modelos.

Cabe indicar, que el examen se efectuard sobre |a informacidn presentada a enero 2022.
A la espera de poder contar con vuestra colaboracidn y apoyo.

Saludos
JE

Luego, se empez6 con la fase de la ejecucion, en la cual se realiza la generacion de los
programas de trabajo, ejecucion y documentacién de las pruebas, revision de observaciones y
reunion de cierre. Esta fase es la principal del proceso de auditoria; aproximadamente el 40%
del tiempo de duracion del proyecto se usa en la ejecucion de las pruebas. Es aqui donde se
realizaron las pruebas en funcién a los objetivos. Cabe mencionar que en esta etapa se pondra

a prueba el conocimiento tedrico adquirido en los diferentes cursos llevados en la carrera.

Como primer paso para la ejecucion de las pruebas, se revisé toda la documentacion solicitada

posterior a las reuniones de entendimiento; como se muestra en la Tabla2; con estos documentos
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serd mucho mas facil hacer la reconstruccion de las bases de datos utilizando las fuentes

oficiales y confiables del banco.

Tabla 2

Descripcion de los Documentos Usados para la Ejecucion de las Pruebas.

Documento Descripcion

El documento contiene informacion donde se detalla los

pasos necesarios para la correcta implementacion del nuevo

Manual de implementacién del modelo del estimador de ingresos RCC — dependientes.
Estimador Los acapites del presente documento son: construccién del
Ingresos RCC - Dependiente - universo de clientes; en segundo lugar, especificamos las
Revl.1 fuentes y variables, en tercer lugar, la segmentacion; luego el

tratamiento de las variables; por Gltimo, mostramos el
proceso de puntuacion y calibracion.

Documento que detalla el proceso metodolégico utilizado en
la construccion del Nuevo Estimador de Ingresos para

. ) personas dependientes con experiencia en el sistema
Manual_metodoldgico_Estimador_

financiero. Considerando tal proceso desde la extraccion de
Ingresos RCC Dep 1.1 - k (1)

las fuentes, su tratamiento estadistico, la determinacion de las
decisiones y procedimientos para ello y el analisis hasta la

obtencion del Ingreso Estimado Final.

Entonces se inicia el proceso de réplica basada en los objetivos del presente trabajo; para ello

es necesario definir el universo de modelamiento y la poblacion objetivo.

El universo de modelamiento son todos los clientes con ingresos por pago de haberes (PDH)
con informacién histérica desde octubre del 2020 hasta marzo del 2021, procedente de la base
de ingresos observados Pago de Haberes (PDH) de Riesgo Banca Minorista (RBM). Ademas,
dichos clientes tienen que ser trabajador dependiente y tener experiencia en el sistema

financiero por lo menos 1 afio. Los filtros usados son:

e Que el mes de observacion se encuentre entre octubre del 2020 y marzo del 2021
usando la variable CODMES.
e Que el registro corresponda a un trabajador dependiente de acuerdo con la base de

datos comprada a Experian usando la variable TIP_TRAB_EXP=1.DEP.
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e Que cuente con el segmento de estimador de ingresos entre los valores 2(Pasivos +
RCC) y 3(solo RCC) usando la variable flg_seg_i_F in (2,3).

e Que el ingreso observado (Gltima definicién de modelamiento (MONTO_POND) y
ultima definicién de gestion (ING_14 EXTS8)) se encuentre entre los 700 y 50000
soles.

e Que tenga saldo en el sistema financiero mayor a 100 soles en los ultimos 12 meses

usando la variable n_meses 100 _12.
Se puede ver un ejemplo de este procedimiento ejecutado en SQL en la Figura9.
Figura 9

Codigos en SQL Para la Obtencién del Universo de Modelamiento

wherse Z202010<=CODMES<=202103 and
TIF TRAE EXFP="1_.DEF" and

flg seg i F in (2,3} and

n meges 100 12=12

and 700< MONTO POND <50000 and 700< ING 14 EXTS <50000

Para este objetivo se filtré a la poblacion de clientes que se encuentren en la base PDH de RBM
cuyo identificador fue el CODCLAVECIC. Ademas, se seleccionaron a los clientes con
ingresos en los meses desde octubre 2020 y marzo 2021. Con estos filtros, la poblacion a
modelar cuenta con 727,945 registros de clientes PDH. Y se verifico que no exista duplicidad
de clientes por mes. Para el modelo de estimador de ingresos para personas dependientes +
RCC, ademas de contar con los filtros antes mencionados, se cuenta con las siguientes fuentes
de variables.
e Matriz de modelamiento: Se compone de dos tablas mensuales (RCC y Resumen
Saldo).
e Agregados RCC: Esta compuesta de 4 tablas (Tiers, Reprogramados SBS, Cuota SBS,
Antigledad en la SBS).
e Empresa proveedora de informacion: Fuente compuesta de la tabla de situacion

laboral y patrén vehicular.
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e Maestras demograficas: Compuesta por las tablas de Relacion cliente y manzana,
informacion de persona natural, zona geografica, relacion cliente y empresa, AEMA,
informacion del censo.

e Datos del empleador: Contiene informacion econdémica del cliente, CI1U del cliente e
informacidn de ventas del empleador.

e Equifax: Se extraen las variables asociadas al censo.

e Sunedu: Se extraen variables relacionadas al grado de educacién obtenido.

Debido a que las fuentes se informacion, asi como las tablas que lo componen y sus variables,
son muy extensas, estas se encuentran detalladas en el Anexo A.

Luego de que se haya verificado las fuentes de informacion confiables y oficiales que cuenta el
banco; y que corresponde al primer objetivo especifico planteado al capitulo de introduccion;
se observo la etapa de segmentacion.

La segmentacion del modelo fue la primera etapa de seleccidn, ya que segmentar una poblacion
se entiende también como la exigencia de generar un modelo diferenciado por cada grupo de
interés. En esta etapa se buscaron variables de segmentacidén que permitan generar grupos de
comportamiento diferenciado, donde el resultado fue, modelos diferentes para cada grupo de
comportamiento. La metodologia utilizada para la segmentacion fue arboles de decision y
criterio experto para definir la segmentacion en: ingresos bajos, ingresos medios e ingresos

altos.

Se hicieron maltiples pruebas de segmentacion para encontrar el mejor set de variables que nos
ayude a definir los ingresos bajos, medios y altos. Finalmente se encontré variables balanceando
informacién demografica y RCC. Esta segmentacion se basa en la disponibilidad de
informacién de los clientes, de tal modo que se optimiza el uso de variables en aquellos clientes
que realmente tienen poblados dichos campos. Se confirmé que, bajo este enfoque, se cumple
con tener materialidad. Luego de que se observo y entendid la segmentacion se procedio a

replicar el analisis univariado, tratamiento de las variables categoricas y el andlisis bivariado.
Anélisis Univariado

Se espera que para que una variable sea considerada para el modelo final, deberia tener pocos
valores perdidos (missings). Cabe resaltar que, dado que la correlacion es un indicador que se
ve afectado por la presencia de outliers, todas las variables fueron acotadas al percentil 1% y
99% antes del calculo de los indicadores de correlacion.
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Se realizo la evaluacion de los missing mediante el indicador de Fill Rate, que el banco define
como el total de valores missing de la variable como porcentaje total de registros de la base.
Los umbrales para que una variable se mantenga o se descarte, se han definido con el fin de que
no se descarte de manera drastica conceptos de variables o fuentes que podrian ser importantes
al interactuar con otras variables. En la Tabla 3, se encuentran definidos los 4 criterios/umbrales

aceptables maximos, para aceptar una variable.

Tabla 3

Umbrales Definidos Segun Correlacion & Fill Rate

Criterios
I CORR< 0.20 & FR<0.05
I CORR<0.15&FR<0.10
111 CORR<0.10 & FR <0.20
IV CORR < 0.05 & FR < 0.40

Cabe recalcar que la idea es mantener un equilibrio entre la correlacion y el porcentaje de
missing; si se cuenta con un alto nivel de correlacion, se debe tener bajo porcentaje de missing
(criterio 1); y viceversa, si se tiene baja correlacidon se acepta un porcentaje de missing alto
(criterio 1V).

Tratamiento de variables categoricas

Para ello, primero se transformo a las variables categoricas (mediante dos técnicas), luego se
hizo la seleccion de éstas. En ese sentido, y debido que para diversas técnicas de machine
learning, las variables no pueden contener caracteres como valores, se procede a transformar

las variables en nimeros mediante dos técnicas.

i) En la primera técnica se asignan valores numeéricos a aquellas variables que son del tipo
categorica, la transformacion que se ha utilizado es asignar el promedio del ingreso de los
registros que caen en dicha categoria en la muestra de entrenamiento, como por ejemplo se

puede observar en la Tabla4, donde se categoriza la variable Estado Civil.

En caso de que alguna categoria tenga menos de 100 registros en su respectivo segmento o la
categoria sea un missing, se procedera en asignar el valor del ingreso promedio del segmento

que pertenece el cliente.
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Las variables tratadas tienen el sufijo “ CAT1” para el segmento de ingresos bajos, “ CAT2”

"para ingresos medios y “ CAT3” para ingresos altos.

Tabla 4

Ejemplo de Tratamiento de Variable Categorica

Cliente Variable Dependiente Estado Civil Estado Civil_CAT1
1 1200 SOLTERO 1400
2 1400 SOLTERO 1400
3 1600 SOLTERO 1400
4 2000 CASADO 2500
5 2500 CASADO 2500
6 3000 CASADO 2500

Cabe mencionar que las categorias deben discriminar en cada segmento. Por ejemplo, en la
variable “Macrozona”, el ingreso promedio de las categorias del segmento de ingresos altos es

mayor al de ingresos medios y este también es mayor al de ingresos bajos.

i) En el caso que la variable categorica cuente con muchas categorias, se procede a
transformar la variable a través del promedio del target (conocido como “target statistics”
0 TS). En el caso que haya alguna categoria sin suficiente materialidad para asignar un
promedio y ademas se cuente con otra variable de otro nivel agrupando dichas categorias,
se pondera dependiendo de la materialidad de la categoria en ambas variables. Esta

asignacion de promedios se realiza mediante la siguiente formula:

N
Z }Tg— Z}r

= A(n) = (1- A(n,)) E=—
I?? ”TR

................. (Ecuacién 2)
Donde > Y/n es el promedio del target en una categoria y en el total de registros (TR). Lambda
es una funcion que depende exclusivamente del nimero de registros con los que cuenta cada

categoria en la muestra de entrenamiento. Esta funcion se define de la siguiente manera:

A(n) =

(n=k) °

.................................................. (Ecuacién 3)



Donde k es la mitad del nimero de observaciones que consideramos para tener un promedio
confiable, en este caso esta definido con un valor de 50 (cabe mencionar que este valor fue
definido por el analista, es una definicion empirica) con el fin de evitar el sobreajuste, y f es

una constante que determina la pendiente de la curva, definido en este caso con el valor de 25.

Como es de esperarse, a valores muy pequefios de A, la ponderacion que se da al promedio de
la categoria es muy baja, mientras que a valores cercanos a 100, la ponderacion es cercana a 1;
esto se puede observar en la FiguralO. Para el calculo del valor de n que es input de la funcion
lambda se consideraron la cantidad de registros por categoria.

Figura 10

Gréfica de la Ecuacion 3

1.0000
0.8000
0.6000
0.4000
0.z000
0.0000 .

Nota: El eje X esn, eleje Y es A

En el caso de la ubicacion geogréafica del cliente, se considerd transformar la variable hasta
nivel de distrito, en caso no se cuente con materialidad del distrito, se toma el promedio de la
provincia, en caso la provincia no cuente con materialidad se toma el del departamento y
finalmente si el departamento no cuenta con materialidad suficiente se toma el promedio de la
poblacidn de su respectivo segmento. Este enfoque permite aprovechar la informacion hasta el

nivel de distrito, al mismo tiempo que se evita el sobreajuste debido a que las categorias con
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baja materialidad se colapsan hacia el promedio poblacional. Las variables que se trataron
mediante dichos procedimientos son las siguientes: profesion, distrito y provincia.

Para tener un mejor entendimiento de este proceso, se presenta un ejemplo aplicado a la variable
provincia en el segmento de ingresos altos, para ello es necesario contar con informacion

preliminar de:

num_seg1(Nro. de registros que corresponden al segmento alto) = 133053

mnto_pond_segl (Promedio de la variable target/ dependiente en el segmento alto) = 4088.1
num_tot (Nro. de registros que corresponden a todos los segmentos) = 727945

mnto_pond_tot (Promedio de la variable target/ dependiente en todos los segmentos) = 2385.5

Como se ha mencionado anteriormente, 100, es el nimero de registros que minimamente debe
tener una categoria; y como se puede aprecia en la Tabla5 en la provincia de Ambo, solo se
tiene 5 registros (n_p); entonces, se aplica la metodologia de transformacion a través del
promedio target, considerando el siguiente nivel de provincia, que es departamento. Los valores
de la ecuacion 3 se ven reflejadas en peso prov, mientras que los valores de la ecuacion 2 es el

PROF_ST. Finalmente se obtienen los promedios target.
Tabla 5

Proceso de Transformacion a través de la Variable Target

MONTO_ MONTO_ PROF_S
PROV DEP n_p POND p num_dp POND  Pesoprov  peso depa T
Alto 88 2467.2 469 2907.4 0.95 0.05 2487.3
Amazonas Loreto
Ambo Huanuco 5 2239.2 283 3034.6 0.03 0.97 3013.4
Andahuaylas  Apurimac 37 5353.7 177 5886.9 0.26 0.74 5747.6
Nota:

n_p: NUmero de registros por provincia.

num_dp:Namero de registros por departamento.

MONTO_POND_p: Promedio de la variable Target (dependiente) por provincia.
MONTO_POND_d: Promedio de la variable Target (dependiente) por departamento.
peso_prov: Es el A calculado de provincia.

peso_depa: Es el A calculado de departamento.

PROF_ST: Asignacion del promedio con la transformacidn a través del promedio target.

Luego de tratar las variables categoricas se realiz6 una seleccion de estas variables para cada

uno de los segmentos; para ello, primero se agruparon variables categoricas por afinidad y se
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elige la variable con mayor asociacion con el target y/o la variable con menor missing. Por
ejemplo, como se puede observar en la Tabla6, las siguientes variables tienen la misma
definicion “Estado civil” y/o provienen de distintas fuentes, se selecciono la variable con mayor
asociacion con el target y ademas también tiene menor missing que las demas variables; es
decir, la variable TIPESTCIVIL_CATS:

Tabla 6

Ejemplo de Seleccién de Variables por Afinidad y Correlacion

. Fuente de Nimero de L Correlacion con
0,
Variables Informacion Missing % de Missing el Target
TIPESTCIVIL_CAT3 OoDS 30 0 0.185
dem_des_estadocivill_cat3 AEMA 34 0 0.184
dem_des_estadocivil2_cat3 AEMA 133053 100% 0
dem_tip_estadocivilbcp_cat3 AEMA 34 0 0.184

Finalmente, dentro del tratamiento de variables categoricas esta el proceso de Convolucion de
Variables, en esta etapa se crean variables que dependen de 2 o0 més variables categdricas con
el fin de crear una nueva variable que recoja los efectos no lineales sobre la variable
dependiente. Las variables finalistas posterior a la convolucion fueron elegidas en base a sentido
econdmico; éstas son las siguientes: edad (rango), situacion de la casa, estado civil, género,

novel educacional, actividad econdmica y N° de trabajadores.

Para transformarlas a un valor numérico, se le atribuye la media del ingreso a aquellas
combinaciones de variables categdricas que cuenten con mas de 100 registros. Como se puede
observar en la Tabla7, a las variables convolucionadas con dos variables que tienen imputada

2

una media se les asigno el prefijo “cv_".

Tabla7

Listado de Variables Convolucionadas con su Prefijo

Variables originales

- - Convolucion
Variable 1 Variable 2
Estado Civil Género cv_estcivil_sexof
Estado Civil Edad agrupada cv_estcivil_edadn
Estado Civil Nivel Educativo cv_estcivil_nivedu
Estado Civil Sectores cv_estcivil_sector
Estado Civil Region cv_estcivil_region
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Variables originales

- - Convolucién
Variable 1 Variable 2

Género Edad agrupada cv_sexo_edadn

Género Nivel Educativo cv_sexo_niveledu

Género Sectores CV_sexo_sector

Género Regidn CV_Sexo_region
Edad agrupada Nivel Educativo cv_edadn_niveledu
Edad agrupada Sectores cv_edadn_sector
Edad agrupada Regidén cv_edadn_region
Nivel Educativo Sectores cv_nivedu_sector
Nivel Educativo Regidén cv_nivedu_region

Sectores Regidn Ccv_sector_region

Las variables convolucionadas deben cumplir un sentido econémico, por ejemplo, se puede
observar en la Tabla8, la siguiente variable “cv_estcivil _edadn” del segmento de ingresos
medios, muestra que los casados con bienes separados (CBS) tienen en promedio mas ingresos
que los solteros y en cada subcategoria muestra que las personas mayores tienen mayor ingreso

promedio que los mas jévenes:

Tabla 8

Ingresos Promedios Segun Estado Civil y Edad

. Edad
Estado civil - ~ =
< 30 afos 33-50 afios >50 afios
Casado Bienes Separados 2847 3701 3767
Separado 2847 3051 3308
Casado 2536 3292 3174
Soltero 2387 2675 2688
Viudo 2847 2366 2310
conviviente 2069 2375 2375

Para poder elegir las variables convolucionadas en la modelacion, se corri6 una regresion lineal
versus el target y se seleccion6 a dichas variables donde se tenga una ganancia de R? mayor al

5% respecto al R? del target versus cada una de las variables originales:
También se ha construido otras dos variables convolucionadas con 4 variables:
e CONV_1 ZN: Combina las categorias de las siguientes variables:
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i) sector,
i) namero de trabajadores de la empresa donde labora el cliente (micro, pequefias,
medianas y grandes empresas)
iii)  edad
iv) macrozona.
e CONV_1 ED: Combina las categorias de las siguientes variables: i) sector, ii) numero
de trabajadores de la empresa donde labora el cliente (micro, pequefias, medianas y

grandes empresas), iii) edad y iv) nivel educativo.
Para estas variables convolucionadas también se evalla el sentido econdmico.

Andlisis Bivariado

En esta etapa se busca agrupar las variables que tienen una alta correlacion y seleccionar la
mejor variable de cada grupo o familia de variables de acuerdo con la asociacion gque tengan en
relacion con el target que se estéa tratando de predecir. En esta etapa se utilizan dos inputs.
Primero se construye la matriz de correlaciones (Pearson) y se reordena de acuerdo con la
correlacion entre las distintas variables. Como segundo paso, se calcula la correlacion lineal
(Pearson) de cada variable con el target y de cada grupo de variable se selecciona la variable
que tenga mayor correlacion (en valor absoluto) para ser candidata en el modelo final. El
umbral de correlacion utilizado en la modelacion fue de 0.6. Esta revision se realizo para las
variables continuas, a las cuales se le adicionaron variables discretas y variables

convolucionadas.

Cabe resaltar que, dado que se utilizaron técnicas basadas en arboles, la correlacion entre las
variables (multicolinealidad) no es un problema por resolver en cuanto a la prediccion del
modelo, sin embargo, es deseable que, por motivos de parsimonia y facilidad de

implementacion, el modelo tenga solo las variables necesarias para no perder poder predictivo.

Luego de replicar el analisis univariado, tratamiento de las variables categoéricas y el analisis
bivariado se realiz6 el muestreo estratificado para el modelo de entrenamiento (60%), muestra
de prueba (20%) y la muestra para validacion (20%). Estas tres muestras se estratifican
considerando que no se repitan clientes en las distintas muestras. Posterior a ello se procedio a
realizar la réplica de la etapa de seleccion de variables; a fin de verificar el correcto
procedimiento del anélisis, el mismo que corresponde al 2do objetivo especifico planteado.

32



Seleccion de Variables

En la etapa de seleccidn de variables, se realizan 3 pasos como parte de la metodologia usada
en el modelo, las cuales son: Sentido Econdmico I, Boruta y sentido Econdmico Il. Para la
revision en la auditoria, se seleccion6 el Top 5 variables, segun Gain para verificar que, no
presenten un sentido econdmico diferente al obtenido por la Unidad de Modelamiento. Ello
permitird validar el adecuado sentido econdémico de las variables. Dicha prueba se realizara
utilizando los graficos PDP (Partial Dependence Plot) que muestra la relacion del output del

modelo y la variable de analisis.
i) Sentido Econdmico |

Debido a que la metodologia utilizada es un XGBoost, técnica de machine learning basada
en arboles, las relaciones entre las variables y el target no es necesariamente lineal. Frente
a esto se utilizd partial dependency plots (PDP), los cuales extrapolan las curvas de la
variable vs la prediccién del modelo de cada observacion para luego promediar las curvas.
Extrapolan las curvas al probar el modelo cambiando el valor de las variables (X) y

revisando los cambios que esta produce en la estimacion ().

Se revisaron los PDPs para cada una de las principales variables por segmento, identificando
su sentido (positivo, negativo), ademas de identificando aquellas que tenian diferentes
sentidos segun intervalos; es decir, aquellos que no tenian un sentido definido respecto a la
prediccion del modelo. Luego de eso se eliminaron aquellas variables que no cumplian con
el sentido de familia.

Luego del analisis bivariado quedaron un poco mas de 100 variables por cada segmento. Se
eliminaron entre 15 y 49 variables (depende del segmento) por no tener un sentido
econdémico definido. Por ejemplo, la edad deberia de tener un sentido positivo contra el
target pero los PDP nos muestra todo lo contrario cuando se supone que a mayor edad

deberia de predecir mayor ingreso.
i) Boruta

Para la seleccion de variables se utiliz6 el algoritmo Boruta con un modelo base de
XGBoost. El algoritmo Boruta consiste duplicar las variables y aleatorizar las
observaciones en cada una de las variables duplicadas. Se corre un modelo base, en este

caso un XGBoost, y se compara la importancia entre la variable con las observaciones
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originales y la variable con las observaciones aleatorizadas. Mientras mas alta es la
diferencia entre la variable original y la variable con las observaciones en Random mejor.
Las variables que tienen diferencia significativa seglin el Z test entra en un vector de “hits”.
Boruta itera este proceso y va eliminado o confirmando las distintas variables ordenandolas,
comparando el nimero de veces en las que las variables originales son mejores que las

aleatorizadas.
iii) Sentido Econémico |1

En esta etapa se realiza la misma metodologia enunciada en el item de “sentido econdmico”
solo que esta vez se desarrolla la revision para todas las variables finales ya que se cuenta
con menor cantidad de variables respecto a la cantidad de la salida del bivariado. En la

revision se descartan aquellas variables que:

¢ No cuenten con un sentido econdémico claro, o que no se considere relevante para
predecir el ingreso.

e 0O, cuya correlacion lineal sea contraria al sentido esperado, dicha revision se realiza
para cada segmento del modelo y se realiza en conjunto por expertos de los equipos
de MMGR, VI, y RBM.

Asimismo, se identificaron aquellas variables cuya importancia era muy pequefia, dado que
no permitia generar PDPs ya que los percentiles estaban muy cercanos entre si. Las
variables sobrantes se agruparon en familias de variables para confirmar el sentido de la

familia con el negocio.
Técnica de Hyperparameters Tunning

En esta etapa se busca optimizar los hiperparametros mediante iteraciones para encontrar el set
de hiperparametros que consigan el menor valor de la funcién de pérdida en la data de
validacion. En el caso del estimador de ingresos, se utilizd un modelo machine learning basado
en arboles llamado XGBoost. EI método que se utiliz para optimizar estos hiperparametros de
configuracion fue el “grid search”. Esta metodologia consiste en realizar una seleccion de
valores de un conjunto de opciones especificadas manualmente en el espacio de los

hiperparametros.
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Los hiperparametros tuneados fueron 7 que se explicaran a continuacion: Learning rate (Eta),

Max Depth, Colsample by tree, Subsample, Min child, Lambda y Gamma.

e Learning rate: indica cuanto va a aprender el algoritmo en cada ronda. Es representado
por la letra “eta”, si esta es cercana a 0 sera lento, si es cercano a 1 el modelo aprendera
répido (usualmente se utiliza un eta entre 0.01 y 0.05). Este hiperparametro debe estar
balanceado con el nimero de iteraciones. Mientras méas pequefio el learning rate debe
haber un nimero més grande de iteraciones para evitar que caiga en minimos locales.
Se probaron los valores 0.05, 0.1 y 0.15.

e Max Depth: Especifica cuantos cortes de hojas se quieren hacer. Como se mencionaba,
siempre se parte en 2, pero con la profundidad se especifica el nimero de veces de esa
particion doble. Su finalidad es reducir el sobreajuste controlando la profundidad del
arbol. Se probaron los valores 11, 13 y 15.

e Colsample by tree: indica que porcentaje de las variables seran seleccionadas en cada
iteracion. Este hiperparametro permite mejorar la velocidad de entrenamiento y ayuda
a prevenir el overfitting. Se probaron los valores 0.6, 0.8 y 1.

e Subsample: parecido al hiperparametro colsample, subsample especifica el porcentaje
de las observaciones seleccionadas sin remplazo aleatoriamente en cada iteracion. Este
hiperparametro también permite mejorar la velocidad de entrenamiento y ayuda a
prevenir el overfitting. Se probaron los valores 0.6, 0.8 y 1.

e Min_child: Tamafio minimo de una hoja del arbol. Se probaron los valores 60, 120 y
360.

e Lambda: indica el valor de la Ly, regularizacion en términos de peso. Incrementar este
valor vuelve al modelo mas conservador. Se probaron los valores 0y 1.

e Gamma: Se requiere una reduccion minima de pérdidas para realizar una nueva
particién en un nodo hoja del arbol. Cuanto mas grande sea gamma, mas conservador

sera el algoritmo. Se probaron los valores 0 y 1.

Finalmente se ejecutaron 972 iteraciones y en cada una de ellas se guardé el valor del R? de la
base de test y train y el porcentaje de aciertos +25% (indicador de precision). Se muestra a
continuacion las Légicas de programacion en RStudio del analisis de optimizacién de
hiperpardmetros; donde se evidencia el uso de los 7 hiperparametros, en las Figuras 11, 12 y
13.
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Figura 11

Cadigos en RStudio de la Optimizacion de Hiperparametros en Ingresos Bajos

# Dpmatrices generation
DTrain <- xgb.bMatrix(data = data.matrix(dt_train[, explicative_vars, with = F]),
Tabel = data.matrix(dt_train[, target, with = F1))
DDev <- xgb.pmatrix(data = data.matrix(dt_test[, explicative_vars, with = F1),
label = data.matrix(dt_test[, target, with = F]))

#Grid search

searchGridsubCol <- expand.grid(subsample = c(0.6,0.8,1),
colsample_bytree = c(0.6,0.8,1),
max_depth = ¢(11,13,15),
min_child = c(60,120,3860),
eta = ¢(0.05,0.1,0.15),
gamma = c(0,1),
lambda = c(0,1)

ntrees <- 300

system. Time(
rmseErrorsHyperparameters <- apply(searcheridsubcol, 1, function(parameterrList){

#EXTract Parameters to test
currentsubsampleRate <- parameterList[["subsample”]]
currentColsamplerate <- parameterList[["colsample_bytree"]]
currentDepth <- parameterList[["max_depth”]]
currentEta <- parameterList[["eta"]]
currentminchild <- parameterrist[["min_child"]]

currentGamma <- parameterList[["gamma"]]

currentLambda <- parameterList[["Tambda"]]
set.seed(1234)

xgboostModel <- xgb.train(data = DTrain, nrounds = ntrees, watchlist = Tist(train=DTrain, test=DDev), showsd = TRUE,
verbose = 1, "eval_metric” = "rmse”, maximize = F,
"objective” = "reg:linear”, "max.depth” = currentpepth, “eta" = currenteta,
"subsample” = currentSubsampleRate, "colsample_bytree” = currentColsamplerate
, print_every_n = 10, "min_child_weight" = currentMinchild, "gamma" = currentGamma,”Tlambda" =
booster = "gbtree”,

early_stopping_rounds = 10)

xvalidationscores <- as.data.frame(xgboostmodelievaluation_log)
bestiter «- xgboostModelibest_iteration

Figura 12

Cddigos en RStudio de la Optimizacion de Hiperparametros en Ingresos Medios

# DMatrices generation

DTrain <=- xgb.DMatrix(data = data.matrix(dt_train[, explicative_vars, with = F1),
label = data.matrix(dt_train[, target, with = F]))
DDev =- xgb.DMatrix(data = data.matrix(dt_test[, explicatiwve_vars, with = F1),
label = data.matrix(dt_test[, target, with = F1))

#Grid Search

searcheridsubcol <- expand.grid(subsample = c(0.6,0.8,1),
colsample_bytree = c(0.6,0.8,1),
max_depth = c(11,13,15),
min_child = c(60,120,360),
eta = ¢(0.05,0.1,0.15),
gamma = c(0,1),
lambda = ¢(0,1)

ntrees <- 500

system.time(
rmseErrorsHyperparameters <- apply(searchéridsubcol, 1, function(parameterList){

#Extract Parameters to test

currentsubsampleRate <- parameterList[["subsample”]]
currentcolsamplerate <- parameterList[["colsample_bytree"]]
currentbDepth <- parameterList[["max_depth"]]
currentEta <- parameterList[["eta"]]
currentminchild <- parameterList[["min_child"]]
currentGamma <- parameterList[["gamma"]]
currentLambda <- parameterList[["Tambda"]]
set.seed(1234)

xgboostModel <- xgb.train(data = DTrain, nrounds = ntrees, watchlist = list(train=DTrain, test=DDev), showsd = TRUE,
verbose = 1, "eval_metric” = "rmse”, maximize = F,
"objective” = "reg:linear"”, “"max.depth” = currentpDepth, “eta" = currenteta,
"subsample"” = currentSubsamplerate, "colsample_bytree" = currentColsampleRate
, print_every_n = 10, "min_child_weight" = currentMinchild, "gamma" = currentGamma,”Tlambda" =
booster = "gbtree”,

early_stopping_rounds = 10)

xvalidationscores <- as.data.frame(xgboostmodelievaluation_log)
bestiter <- xgboostModelfbest_iteration
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Figura 13

Cédigos en RStudio de la Optimizacion de Hiperparametros en Ingresos Altos

searchGridsubcol <- expand.grid(subsample = c(0.6,0.8,1),
colsample_bytree = c(0.6,0.8,1),
max_depth = ¢(11,13,15),
min_child = ¢(60,120,360),
eta = ¢(0.05,0.1,0.15),
gamma = c(0,1),
lambda = ¢<(0,1)

ntrees <- 500

system. time(

rmseErrorsHyperparameters <- apply(search&ridsubCol, 1, function(parameterList){

ract Parameters To test
cu ntSubsampleRate <- parameterList[["subsample”]]
currentColsampleRate <- parameterList[[ Tsample_bytree"]]
currentbepth <- parameterList[["max_depth”1]

Currenteta <- parameterList[["eta"]]

currentMinchild <- parameterList[["min_child"]]
currentGamma <- parameterList[["gamma”]]

currentLambda <- parameterList[["Tambda"]]

set.seed(1234)

xgboostMmodel <- xgb.train(data =

"objective”

"subsample” currentsubsamplerate, "colsample_bytree”
, print_every_n = 10, "min_child_weight" = currentminchild, "gamma"
booster = "gbtree",

early_stopping_rounds = 10)

xvalidationScores <- as.data.frame(xgboostModelsevaluation_log)
bestiter <- xgboostmodelfhest_iteration

rain, nrounds = ntrees, watchlist = Tist(train=nDTrain, test=ppev), showsd
verbose 1, "eval_metric” = "rmse”, maximize
‘reg:Tinear”, "max.depth”
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Definicion del Universo

Se realizo el proceso de definicion del universo; donde finalmente se obtiene la tabla Unica de
modelamiento que cuenta con 727,945 registros y 1,463 variables; donde la variable
dependiente es: MONTO_POND Yy en el banco se le denomina Target. Posterior a obtener la
base de modelamiento se procedid a realizar algunas estadisticas descriptivas a la base con el
fin de conocer el comportamiento del ingreso promedio y el Nro. de clientes en los meses de

evaluacion.

Se puede observar en la Figural4, que durante los meses de evaluacion (octubre 2020 — marzo
2021) el namero de clientes tiene una tendencia decreciente marcada en los meses de enero a

marzo; mientras que el ingreso promedio tiende a crecer.

Figura 14

Numero de Clientes e Ingreso Promedio de la Poblacién por Mes
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Nota: El ingreso promedio en soles.
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Por otro lado, con respecto a la cantidad de registros por PDH, cabe sefialar que, para la base
de modelacion, no necesariamente todos los clientes tienen ingresos PDH en los Gltimos 12
meses, sino también clientes que hayan tenido abonos de por lo menos 8 de los ultimos 12
meses (PDH 8 de 12); asimismo, abonos en por lo menos 6 de los ultimos 9 meses (PDH 6 de
9); en ese sentido, como se puede observar en la Tabla9, la base cuenta con un 67% de clientes
que han recibido 12 pagos de haberes en los ultimos 12 meses, mientras que se cuenta solo con
un 5% de clientes que han recibido pago en al menos 6 de los 9 meses. Esta proporcién cuenta
con materialidad, debido a que, en los meses de evaluacion, esta proporcion se mantiene o no

hay un cambio brusco en el comportamiento.

Tabla9

Cantidad de Registros por Tipo de PDH

Mes Oct-20 Nov-20 Dic-20 Ene-21 Feb-21 Mar-21 Total %
NPHO (12 de 12) 85,434 84,825 85,674 79,574 77,179 74,474 487,160 67%
NPH1 (8 de 12) 35,482 34,450 37,370 31,056 31,180 32,475 202,013 28%
NPH2 (6 de 9) 3,792 4,803 7,457 7,620 7,498 7,602 38,772 5%
Total 124,708 124,078 130,501 118,250 115,857 114,551 727,945 100%

Con respecto al ingreso promedio por tipo de PDH, se observa una diferenciacion entre los
diferentes meses de pago de haberes, es decir los clientes que han percibido su pago de haberes
en los 12 meses, tienen un ingreso promedio mayor a los que han percibido sus ingresos en 8
de los 12 Gltimos meses; y los clientes que han percibido pago en 6 de los 9 meses tienen adn
un ingreso menor a los otros dos grupos. Se puede observar esto, en la Tablal0, donde esta

misma diferenciacién se mantiene en los meses de evaluacion.

Tabla 10

Promedio de Ingreso por Tipo PDH

Mes Oct-20 Nov-20 Dic-20 Ene-21 Feb-21 Mar-21
NPHO (12 de 12) 2,497 2,475 2,563 2,580 2,607 2,713
NPH1 (8 de 12) 2,010 1,983 2,092 2,055 2,028 2,113
NPH2 (6 de 9) 1,839 1,761 1,820 1,784 1,858 1,996
Total 2,338 2,310 2,386 2,391 2,402 2,496

Nota: El ingreso promedio en soles
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4.2

Segmentacion

En la etapa de segmentacion mediante arboles de decision se obtuvo las siguientes variables

para definir cada segmento; esto se puede visualizar de forma grafica en la Figural5; sin

embargo, a continuacion, se detalla las variables de cada segmento:

1)

2)

3)

Ingresos Bajos: Este segmento tiene en promedio ingresos de S/ 1,692 con un 60% de
toda la poblacion de modelacion. Las variables que definen a este segmento son:
Promedio de Linea Tarjeta de Crédito ultimos 12 meses< S/ 20 mil o con mal
comportamiento de pago. Y sin credito hipotecario ni vehicular tltimos 12 meses.

y (edad <= 30 afios o con educacién primaria, secundaria, técnica, analfabeto).
Ingresos Medios: Este segmento tiene en promedio ingresos de S/ 2,847 con un 22%
de toda la poblacion de modelacién. Las variables que definen a este segmento son:
Promedio de linea tarjeta de crédito ultimos 12 meses< S/ 20 mil o con mal
comportamiento de pago. Y sin crédito hipotecario ni vehicular Gltimos 12m. Edad >
30 afios y con educacion superior, doctorado, bachiller, titulado, licenciado, maestria,
Fuerzas armadas, o perteneciente a la base SUNEDU.

Ingresos Altos: Este segmento tiene en promedio ingresos de S/ 4,088 con un 18% de
toda la poblacion de modelacion. Las variables que definen a este segmento son:
Promedio Linea Tarjeta de Crédito altimos 12 meses >= S/ 20 mil con buen
comportamiento de pago en los Ultimos 12 meses o con tenencia de crédito vehicular o

hipotecaria en los Gltimos 12meses.
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Figura 15

Grafico del Arbol de Decision diferenciados por Segmentos
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Nota: Gréafico de salida en SAS.

En la Figural6 se puede observar que el segmento de ingresos altos tiene una concentracion de
clientes con ingresos altos respecto a los otros dos segmentos, entonces cada segmento tiene un

nivel de ingreso diferenciado.

Figura 16

Gréfico de Cajas Diferenciado por Segmentos
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Nota: Gréafico de salida en SAS.
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4.3 Analisis Univariado

Luego de aplicar los criterios y umbrales definidos en el analisis univariado, a continuacion, se
muestran las salidas en SAS del proceso de analisis univariado que se detalla en la Figura 17,

18 y 19 en los segmentos de ingresos bajos, medios y altos respectivamente.

Figura 17

Gréfico del proceso en SAS del Anélisis Univariado en Segmento
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Figura 18

Graéfico del proceso en SAS del Anélisis Univariado en Segmento Medio

2.1 _fab_| - SAS Ei Guide =|a] x
File Edit Viev Tasks Favorites Program Tools Help |1~ (5~ @ /L o= 09 08 X [0 o |
Process Flow -
=-Bog Process Flow B Run + [ Stop | Export ~ Schedule | Zoom - | [ Project Log |
-] Programs.
=[] 0.0 ALL standard declarations

i [£] Data Set Limt Reached E&l
=5[] 1.7 initial univariate assessment

[5] Data Set Limt Reached 00ALL

B2

standard
declarations

1.1 initial
univariale
assessment

HTML- 1.1
inital univariate
_ assessment
= G[ae o
€5 Refresh | Disconnect M Stop
B Sener
[y OLAP Servers

Data Set Limit
Reached
[l Piivate OLAP Servers

@' I
=
Informe SAS -

1.1 initial
nivarizie asse...

PRE_TRANSF
ORMATION_C

[0}
Ready

>
| KeNIA | Functions: Restricted|

Figura 19

Grafico del proceso en SAS del Analisis Univariado en Segmento
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Finalmente se muestra en la Tablall el nimero de variables finales que se mantienen en cada

uno de los segmentos, después del analisis univariado.

Tabla 11

Numero de Variables Finales por Segmento Después del Analisis Univariado

Segmento Variables Univariado
Ingresos Bajos 716
Ingresos Medios 1,013
Ingresos Altos 749

4.4  Tratamiento de variables categoricas

Los resultados del tratamiento de las variables categdricas, después de aplicar las técnicas de
tratamiento, seleccién de variables y la convolucion de estas se muestran a continuacién. Para
las técnicas de tratamiento y seleccidn de variables se mostraron con ejemplos de algunas
variables como se realizaron estos procedimientos; por otro lado, para la convolucion de
variables si se cuenta con un detalle de resultados que es mas especifico y se detalla a

continuacion.

Como se menciond en el capitulo anterior, la convolucion de variables usa una regresion lineal,
donde se seleccion6 a dichas variables donde se tenga una ganancia de R? mayor al 5% respecto
al R? del target versus las variables originales. Los resultados se pueden visualizar por
segmentos (Bajo, Medio y Alto). Entonces se puede observar en la Tabla 12, que para el
segmento de ingresos bajos se selecciono dos variables convolucionadas: i) género con la edad
y ii) edad con el sector. Para el segmento de ingresos medios se seleccion6 dos variables
convolucionadas: i) estado civil con la edad y ii) edad con el sector. Y finalmente para el
segmento de ingresos altos se selecciond 4 variables convolucionadas: i) género con la edad, ii)

estado civil con el sector, iii) edad con el sector y iv) nivel educativo con el sector.
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Tabla 12

Comparativo de R? en Regresion Lineal de las Variables Individuales y Convolucionadas

Ingreso Bajo (R?)

Ingreso Medio (R?)

Ingreso Alto (R?)

Convolucion

Ind. Conv. Var. Ind. Conv.  Var. Ind. Conv.  Var.
cv_estcivil_sexof 0.043 0.044 3% 0.023 0.023 0% 0.037 0.039 4.8%
cv_estcivil_edadn 0.018 0.019 4.4% 0.020 0.021 51%  0.042 0.044 45%
cv_estcivil_nivedu 0.036 0.031 -13% 0.042 0.042 0% 0.107 0.107 0%
cv_estcivil_sector 0.124 0.126 2% 0.067 0.066 0% 0.081 0.086 7%
cv_estcivil_region 0.019 0.018  -5% 0.019 0019 1% 0.035 0.035 -2%
cv_sexo_edadn 0.036 0.040 12% 0.011 0.011 2% 0.025 0.026 6%
cv_sexo_niveledu 0.049 0.046  -6% 0.032 0.033 4% 0.090 0.092 2%
CV_Sexo_sector 0.132 0.138 4.6% 0.057 0.058 2% 0.054 0.057 4.4%
CV_Sexo_region 0.031 0.032 1% 0.008 0.008 0% 0.006 0.006 4%
cv_edadn_niveledu 0.033 0.031  -6% 0.030 0.031 3% 0.099 0.099 0%
cv_edadn_sector 0.119 0.125 5.03%  0.056 0.060 7% 0.068 0.075 9%
cv_edadn_region 0.012 0.011 -3% 0.006 0.006 0% 0.021 0.021 -1%
cv_nivedu_sector 0.124 0.110 -11% 0.069 0.070 1% 0.120 0127 6%
cv_nivedu_region 0.021 0.021 1% 0.026 0.027 1% 0.083 0.083 0%
cv_sector_region 0.113 0.111 -2% 0.053 0.054 3% 0.053 0.053 1%

Nota: Ind. = Individual, Conv.= Convolucion, Var.=Variacion.

En la convolucion de variables se usa la regresion lineal, la misma que debe de cumplir los

supuestos de linealidad y normalidad; en ese sentido se evalué el cumplimiento de los

supuestos, encontrandose que no se cumple, como se puede observar en el Anexo B.

Por otro lado, en esta etapa, también se evallan el sentido econdémico de las variables

convolucionadas, en la Tablal3, se tiene como resultado de la variable “Sectores” evaluado con

el Rango Edad de los clientes que pertenecen al sector mineria e hidrocarburos o construccion

tienen en promedio mas ingresos que el sector agropecuario; por otro lado, dentro de cada

sector, el promedio de ingresos de las personas que pertenecen a la categoria de mayor a 50

afios es mayor a la de los jovenes (Menor <30 afios). De esta manera se evalUan diferentes

combinaciones de variables que expliquen un buen sentido econémico; es decir, que tengan un

sentido logico.

45



Tabla 13

Ingreso Promedio Segun sector y Rango de Edad

Rango edad Total general
Sector
Menor < 30 33-50 Mayor a 50
Mineria e Hidrocarburos 2,371 2,957 3,343 2,890
Construccion 2,237 2,637 2,597 2,490
Electricidad y agua 2,535 2,448 2,165 2,383
Transporte-Aéreo 1,851 2,979 1,692 2,174
Manufactura-No esencial 1 1,756 1,985 2,163 1,968
Manufactura-Esencial 2 1,685 1,930 2,253 1,956
Servicios-No esencial 1 1,819 1,962 2,039 1,940
Servicios-Esencial 1,859 1,948 1,928 1,912
Transporte-Logistica 1,608 1,933 2,068 1,870
Pesca 1,570 1,747 1,997 1,771
Manufactura-Esencial 1 1,554 1,740 1,834 1,709
Comercio-No esencial 1,533 1,779 1,773 1,695
Otros 1,685 1,692 1,692 1,690
Comercio-Esencial 2 1,471 1,773 1,764 1,669
Transporte-Otros 1,455 1,734 1,452 1,547
Comercio-Esencial 1 1,323 1,548 1,581 1,484
Servicios-No esencial 2 1,442 1,477 1,479 1,466
Hoteles y Restaurantes 1,439 1,523 1,431 1,464
Manufactura-No esencial 2 1,356 1,488 1,470 1,438
Agropecuario 1,303 1,361 1,335 1,333
Total general 1,692 1,932 1,903 1,842

45 Andlisis Bivariado

Como resultado del analisis bivariado se puede observar en la Tablal7 que el namero de
variables en cada segmento no excede de los 110; ademas, entre dichas variables, se verifica
que no existe correlacion mayor a 60%. En las Tablas 14, 15y 16, se muestran algunas variables

en la matriz de correlaciones en los diferentes segmentos:
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Tabla 14

Correlacion de las primeras 8 Variables de Ingresos Bajos

dem_co cuota_rc

. monto_  conv_ conv22_ing conv32_ ubicacio - flgsexo_c
Variables : . : d_ciiu_c c_max_
pond 1led _bajo ing_bajo n_catl atl
atl 12
monto_pond 1.000 0.341 0.263 0.255 0.242 0.256 0.244 0.171
conv_1 ed 0.341  1.000 0.163 0.166 0.234 0.261 0.136 0.077
conv22_ing_bajo 0.263 0.163 1.000 0.321 0.160 0.132 0.187 0.012
conv32_ing_bajo 0.255 0.166 0.321 1.000 0.139 0.133 0.328 0.072
ubicacion_catl 0.242 0.234 0.160 0.139 1.000 0.162 0.109 0.018
dem_cod_ciiu_catl 0.256  0.261 0.132 0.133 0.162 1.000 0.102 0.106
cuota_rcc_max_12 0.244  0.136 0.187 0.328 0.109 0.102 1.000 0.049
flgsexo_catl 0.171  0.077 0.012 0.072 0.018 0.106 0.049 1.000
Tabla 15
Correlacion de las primeras 8 Variables de Ingresos Medios
mtototd cuota_c dem_des
. mto_p : cuota_r dem_co
. monto_ eu_d_i_ conv_ - ompras _mejorve =
Variables rofesio . cc_sum d_ciiu_
pond max24_ 1 zn _f max hiculo_c
- 12 cat2
pj _12 at2 -
monto_pond 1.000 0314 0329 0.215 0.212 0.265 0.199  0.228
mtototdeu_d_i_max24 _pj 0.314 1000 0.191 0.142 0.343 0.213 0.455  0.143
conv_1 zn 0.329 0.191 1.000 0.101 0.160 0.231 0.099  0.205
mto_profesion 0.215 0.142 0.101 1.000 0.080 0.093 0.090 0.136
cuota_compras_f_max_12 0.212 0343 0.160 0.080 1.000 0.159 0.098  0.059
dem_des_mejorvehiculo_cat? 0.265 0.213 0.231 0.093 0.159 1.000 0.107 0.094
cuota_rcc_sum_12 0.199 0455 0.099 0.090 0.098 0.107 1.000 0.070
dem_cod_ciiu_cat2 0.228 0.143 0.205 0.136 0.059 0.094 0.070  1.000
Tabla 16
Correlacion de las primeras 8 Variables de Ingresos Altos
dem_des cuotT
monto mtodeu conv_1 conv dem_co mejorv A_CO mto_pro
Variables — damax2 = — dciiu_ - MPRAS _P
pond . 4 1 ed - .~— ehiculo_ fesion
4 ind cat3 F_max
- cat3 - -

12
monto_pond 1.000 0390 0379 0.386 0.262 0.287 0.206  0.297
mtodeudamax24_ind 0.390 1.000 0.246 0.255 0.122 0.239 0.261  0.238
conv_1 zn 0.379  0.246 1.000 0.559 0.259 0.269 0.144  0.197
conv_1 ed 0.386 0.255 0559 1.000 0.298 0.215 0.079  0.420
dem_cod_ciiu_cat3 0.262 0122 0259 0.298 1.000 0.104 0.056  0.160
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dem_des_mejorvehiculo_cat3 0.287 0.239 0.269 0.215 0.104 1.000 0.164 0.164

cuota_compras_f_max_12 0.206 0261 0.144 0.079 0.056 0.164 1.000  0.098
mto_profesion 0.297 0238 0.197 0420 0.160 0.164  0.098  1.000
Tabla 17

Numero de Variables Finales por Segmento Después del Analisis Bivariado

Segmento Variables Bivariado
Ingresos Bajos 101
Ingresos Medios 107
Ingresos Altos 106

4.6 Seleccion de Variables

) Sentido Econémico

La revision del sentido econdmico del Top 5 principales variables, se realizé segun Gain, y se

realizé para cada segmento del modelo.

Ingreso Bajo: Los resultados de la validacion del sentido econdmico de las variables obtenidas
del andlisis fueron, una lista de variables con su importancia en el modelo con R? de 31.41%;

estas variables se encuentran enlistadas en la Tablal8.

Tabla 18

Variables Obtenidos por la Unidad de Modelamiento en el Segmento Bajo

N° Variables Gain
1 CONV_1 ED 27.27%
2 conv22_ING_BAJO 7.63%
3 ubicacion_catl 7.25%
4 conv32_ING_BAJO 6.33%
5 CUOTA_RCC_max_12 5.34%
6 dem_cod_ciiu_catl 5.13%
7 FLGSEXO_catl 3.77%
8 CUOTA_COMPRAS F max 12 3.05%
9 conv52_ING_BAJO 2.37T%
10 dem_des_mejorvehiculo_catl 2.32%
11 RT_REFRI_HOGARES 2.13%
12 FLG_MIN_CONST 2.10%
13 SOW_MTODEUDATOT_T1 2.09%
14 CUOTA_OTROS_F_max_12 1.64%
15 mto_profesion 1.52%
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N° Variables Gain
16 MTODEU_CEF_T2 1.49%
17 RT_TIENE_DOCUMENTO 1.43%
18 MTODEU_CEF_T1 1.35%
19 CTDEMPREPORTADOCLIMED?24 1.31%
20 FLG_DISEF24 1.26%
21 PORC_REPROG_TOT 1.21%
22 CTD_PER_MENOR_18 1.18%
23 PRC_PER_MENOR_18 1.12%
24 nivel_educativo_f catl 1.10%
25 TIPSITUACIONCASA catl 0.75%
26 ING_ D _20 0.74%
27 MONTOADE_ACT3_MAX3 S HIP 0.74%
28 conv6l ING_BAJO 0.69%
29 DEUDIR1 DEUTOT1 0.48%
30 MTODEUDAVCDO_MAX24 0.47%
31 CTD_EMPRESAS_24 0.44%
32 MONTOADE_ACT_MAX3_IND 0.44%
33 TIPESTCIVIL_catl 0.43%
34 SF_DIS_CAL_CPP12 0.36%
35 CTDPROD_T1 0.36%
36 PRED_EQX2021_catl 0.33%
37 dem_flg_basesunat 0.33%
38 flg_ind12 0.31%
39 CTD_PRODTOTAL 6 0.31%
40 SOW_MTODEU_TC T3 0.29%
41 FLG_DISEF3 0.28%
42 flg_inf12 0.22%
43 MTODEU_TC_T3 0.20%
44 DEUDA_NEG_RCC 0.15%
45 FLG_BAJA_RUC 0.10%
46 CUOTA_HP_FINAL_min_6 0.07%
47 flg_lintcpro20_12m 0.07%
48 MTODEU_CEF_T3 0.03%
49 CTD_CONSUMO 0.02%
50 CUOTA_VEH_FINAL_sum_6 0.00%
51 CUOTA _HP_FINAL_sum_6 -

52 CUOTA VEH FINAL min 12 -

A continuacion, se presentan los resultados de los Top 5 principales variables de los Partial
Dependence Plot (PDP) del segmento Bajo, algoritmo que fue usado para expresar si una
variable est4 afectando positiva 0 negativamente al target (variable respuesta). La légica de
comparacion de los resultados de auditoria (graficos de la izquierda) vs los resultados que
obtuvo la unidad de modelamiento (gréaficos de la derecha), son para verificar que los resultados
mostrados por modelamiento sean los veridicos, y se haya realizado un correcto anélisis
estadistico en la seleccion de variables, asegurando un adecuado nivel de contribucion de las
variables; ademas, de validar que los procedimientos metodoldgicos utilizados cuenten con

sustento analitico, y asi cumplir con los objetivos especificos 2 y 3.
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Cabe recalcar que ademaés de saber qué variables son importantes, también es de interés saber
en como las variables influyen en el resultado predicho. En ese sentido, el estudio de Castafieda
et al. (2019), donde se estima el ingreso promedio, se elabora una encuesta con preguntas
relacionadas a las condiciones educativas del hogar y del trabajo; con lo que se demuestra que

estas variables si son generalmente usadas para la estimacion del ingreso.

Un punto importante para considerar en los resultados de los gréaficos de dependencia parcial
(PDP) es que las variables categoricas fueron previamente tratadas por dos métodos, que se

mencionaron previamente, por lo que se muestran ahora como variables continuas.

e Variable 1 CONV_1 ED: Es una variable convolucionada que recoge los efectos de las
variables: rango de trabajadores, edad, sector y nivel educativo. Como se puede observar
en la Figura20 el sentido observado es positivo hasta un rango especifico, esto puede
ser debido a para ciertos rangos de la variable CONV_1 ED el modelo de aprendizaje
automatico probablemente no pueda obtener una prediccion significativa; sin embargo,
se muestra que el modelo esta respondiendo a la sefial del predictor similarmente (en
los resultados de Auditoria y Modelamiento); es decir, tiene un sentido creciente

positivo hasta un rango.

Figura 20

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable CONV_E_ED

yhat
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CONV_1_ED
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e Variable 2 conv22_ING_BAJO: Es una variable convolucionada continua que
representa los meses con mal comportamiento en los Gltimos 12 meses y la deuda
indirecta maxima de los Gltimos 24 meses. Se observa en la Figura2l que el sentido
observado es positivo; es decir, mientras aumente el mal comportamiento del cliente,

asi como su deuda; mayor sera su ingreso promedio.

Figura 21

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable conv22 ING BAJO

2500
conv22_ING_BAJO

e Variable 3 ubicacion_catl: Es una variable de distrito, y como se puede observar en la
Figura22 el sentido observado es positivo hasta un rango especifico, hasta 2500
aproximadamente; lo que indica que algunos distritos (que tienen un ingreso promedio

de 2500 a mas) perciben el mismo monto promedio de ingreso.

Figura 22

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable ubicacion_catl

nnnnn

e Variable 4 conv32_ING_BAJO: Es una variable convolucionada continua entre meses
con mal comportamiento de pago en los ultimos 12 meses; y deuda la maxima de los
ultimos 24 meses/ deuda actual. Como se puede observar en la Figura23 el sentido
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observado es positivo; y al igual que la variable 2 de ingresos bajos, tiene el mismo
comportamiento; es decir, mientras aumente el mal comportamiento del cliente, asi
como su deuda (en ratio); mayor sera su ingreso promedio, ya que ambos estan en

funcién del comportamiento de pago y la deuda, aunque con distintos ratios.

Figura 23
PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable conv32_ING_BAJO

2000 oR00
conva?_ING_RAIO

Variable 5 CUOTA_RCC_max_12: Es la variable con la méaxima cuota RCC (por
RBM) de los ultimos 12 meses. Como se puede observar en la Figura24 el sentido
observado no es claro, por lo que el modelo de aprendizaje automético probablemente
no pueda obtener una prediccion significativa para este rango, debido a que en este

segmento (ingresos bajos) los ingresos son bajos y no se cuenta con informacion de

clientes que tengan una cuota alta.

Figura 24
PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable CUOTA RCC_max_12

w000 20000 30000 a0000 50000

CUOTA RCC max 12

Después de observar los PDP de los Top 5 principales variables, se puede concluir que las
variables evaluadas tienen el mismo sentido; es decir, la prediccion cambia en sentido positivo
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creciente, cuando la variable cambia en el mismo sentido, sin embargo, 2 de las 5 variables
evaluadas no se muestra un sentido claro en su totalidad, es decir, la variable ubicacion_catl
tiene un sentido claro hasta un rango especifico, mientras que CUOTA_RCC_max_12 no

muestra un sentido claro en casi todo el rango de la variable.

Ingreso Medio: Los resultados de la validacion del sentido econdmico de las variables
obtenidas del andlisis fueron, una lista de variables con su importancia en el modelo con R? de
33.65%); estas variables se encuentran listadas en la Tablal9.

Tabla 19

Variables Obtenidos por la Unidad de Modelamiento en el Segmento Medio

N° Variables Gain
1 MTOTOTDEU_D_|_ MAX24 PJ 15.09%
2 CONV_1 ZN 14.14%
3 mto_profesion 4.28%
4 CUOTA_RCC_sum_12 4.28%
5 CUOTA_COMPRAS_F_max_12 4.25%
6 BACHILLER 4.13%
7 dem_cod_ciiu_cat2 3.70%
8 CONV_1 ED 3.36%
9 dem_des_mejorvehiculo_cat2 3.32%
10 ING_PROM_MZNA 20 2.58%
11 dem_num_antigrucmes 2.48%
12 dem_num_antigminvehiculomes 2.31%
13 MONTOADE_ACT6_MAX?24 2.16%
14 BACHILLER_SUNEDU 2.03%
15 Sectores MMGR_cat?2 1.91%
16 CUOTA_OTROS_F_max_12 1.60%
17 CTDEMPREPORTADOCLIMED24  1.56%
18 NMESES_MTOTJCNSDSEF24 1.50%
19 PRC_PER_60_MAS 1.45%
20 PRC_PER_45 59 1.43%
21 MTOLINTCDMIO_PRO24 1.43%
22 conv42_ing_med 1.39%
23 REFTEN 1.34%
24 cv_estcivil_edadn2 1.28%
25 PRC_PER_MENOR_18 1.16%
26 FLG_LUJO 1.10%
27 ING_B 20 1.09%
28 FLGSEXO_cat2 1.05%
29 SOW_MTODEU_CEF_T1 0.84%
30 TIPSITUACIONCASA cat2 0.82%
31 PORC_REPROG_TOT 0.77%
32 SOW_MTODEU_TC_T1 0.73%
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N° Variables Gain

33 conv32_ing_med 0.72%
34 ubicacionpro_catl 0.71%
35 POB_D 20 0.68%
36 LINEA_TC_T3 0.61%
37 MONTOADE_ACT6_MAX6_IND 0.59%
38 CUOTA_MV_FINAL_sum_6 0.47%
39 SF6_SF12 0.46%
40 CUOTA_RCC_count_12 0.45%
41 MTODEU_TC_T2 0.45%
42 SF_DIS_CAL_CPP12 0.40%
43 RT_E_20 0.40%
44 CTD_PRODTOTAL_12 0.38%
45 MTODEUDAVCDO_MAX?24 0.36%
46 flg_ind12 0.30%
47 CUOTA_OTROS_F_min_6 0.28%
48 MONTOADE_ACT3_MAX3 0.26%
49 CTDPROD_T1 0.23%
50 SF_DIS_VENCIDO24 0.19%
51 UTLCS1 UTLCS12_V1 0.17%
52 N_MESES 5000 12 0.16%
53 CTD_EMPRESAS 24 0.14%
54 FLAG_NUEVOS 0.13%
55 SOW_MTODEU_TC_T3 0.12%
56 FLG_TIT_EXT 0.10%
57 SOW_MTODEU_CEF_T3 0.09%
58 DEU_VCDA_TOT_MAX_3 0.09%
59 CUOTA_COMPRAS_F_count_12 0.08%
60 SFENT1_SFENT12 0.08%
61 ANTIGUEDAD_RCC48 0.06%
62 SF1 SF3 0.06%
63 dem_flg_modelovehiculartop 0.05%
64 SOW_MTODEU_HIP_T2 0.05%
65 flg_inf12 0.04%
66 dem_des_regiondem_cat2 0.04%
67 FLG_EMP_CON_FLUJO 0.04%
68 PORC_REPROG_MP 0.02%
69 dem_flg_basesunat 0.02%
70 ATRASOMAX VEH 24 0.01%

71  FLG_BACHILLER -
72 CUOTA_HP_FINAL_sum_6 -
73 CUOTA_VEH_FINAL_med 6 -

A continuacion, se presentan los resultados de los Top 5 principales variables de los Partial
Dependence Plot (PDP) del segmento Medio, algoritmo que fue usado para expresar si una

variable esta afectando positiva o negativamente al target (variable respuesta).
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Variable 1 MTOTOTDEU_D | MAX24 PJ: Es la variable de la deuda total maxima
de los ultimos 24 meses de las personas juridicas. Como se puede observar en la
Figura25 el sentido observado es positivo, es decir, mientras mayor sea la deuda, mayor

sera monto promedio de ingreso.

Figura 25

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable MTOTOTDEU_D | MAX24 PJ
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Variable 2 CONV_1 ZN: Es una variable convolucionada del rango de trabajadores,
edad, departamento y macrozona. Y como se habia mencionado anteriormente, las
variables convolucionadas que tienen variables de sitios geograficos, pueden estar
afectas a que en ciertos rangos el modelo de aprendizaje automatico probablemente no
pueda obtener una prediccion significativa como se puede apreciar en la Figura26, que

a partir del rango de 10 000 aproximadamente el ingreso promedio se mantiene estable.
Figura 26

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la VVariable CONV 1 ZN
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e Variable 3 mto_profesion: Es la variable que representa el ingreso promedio segun la
profesion del cliente; en ese sentido, se puede observar en la Figura27 el sentido
observado es positivo creciente. Es decir, esta variable discrimina el ingreso promedio

entre las profesiones de los clientes que se encuentran en el segmento medio.

Figura 27

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable mto_profesion

yhat

e Variable 4 CUOTA_RCC _sum_12: Es la variable que representa la suma de cuotas del
Reporte Consolidado Crediticio (RCC) de los ultimos 12 meses. Como se puede
observar en la Figura28 el sentido observado es positivo creciente solo en un pequefio
tramo inicial, sin embargo, luego solo tiene una linea horizontal, esto se puede deber a
los efectos heterogéneos de los graficos PDP. Es decir, la mitad de los datos de la variable

tiene una asociacion positiva, mientras que la otra mitad tiene una asociacion negativa,

lo que conlleva a que los efectos se anulen entre si.

Figura 28
PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable CUOTA _RCC_sum_12
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e Variable 5 CUOTA_COMPRAS_F max_12: Es la variable que representa la méxima
cuota de compras de los Gltimos 12 meses. Como ya se menciond en las variables
anteriores la linea horizontal se puede deber a los efectos heterogéneos, sin embargo,
existe un sentido creciente positivo al inicio de los rangos, tal como se aprecia en la

Figura29.

Figura 29

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable CUOTA_COMPRAS F max_12
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Después de observar los PDP de los Top 5 principales variables del segmento medio, se puede
concluir que 3 de las variables evaluadas tienen un sentido creciente positivo, es decir, la
prediccion cambia en sentido positivo creciente, cuando la variable cambia en el mismo sentido,

mientras que 2 de ellas no muestran un sentido claro.

Ingreso alto: Los resultados de la validacion del sentido econdémico de las variables obtenidas
del analisis fueron, una lista de variables con su importancia en el modelo con R? de 39.5%;

estas variables se encuentran listadas en la Tabla20.
Tabla 20

Variables Obtenidos por la Unidad de Modelamiento en el Segmento Alto

N° Variables Gain
1 MTODEUDAMAX24_IND 22.22%
2 CONV_1_ZN 11.07%
3 CONV_1_ED 7.34%
4 dem_cod_ciiu_cat3 4.72%
5 dem_des_mejorvehiculo_cat3 3.71%
6 CUOTA_COMPRAS_F_max_12 3.66%
7 mto_profesion 3.07%
8 MTOLINTC_MAX24 V1 2.64%
9 MTODEUDAMAX24 MTODEUDAACTUAL 2.41%
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N° Variables Gain

10 cv_estcivil_sector3 2.36%
11 CUOTA_RCC_max_6 2.32%
12 MAESTRIA 2.31%
13 CUOTA_HP_FINAL_max_12 1.99%
14 dem_num_antigrucmes 1.66%
15 BACHILLER_SUNEDU 1.59%
16 ING_PROM_MZNA_20 1.59%
17 CUOTA_CEF_FINAL_sum_12 1.34%
18 MONTOADE_ACT24_MAX24_IND 1.30%
19 MTODEUTC_MAX24 1.12%
20 MONTOADE_ACT6_MAX24 1.01%
21 RT_REFRI_HOGARES 1.00%
22 CTDEMPREPORTADOCLIMAX12 0.90%
23 PRC_PER_MENOR_18 0.85%
24 LINEA TC T2 0.84%
25 GAS_VES_C 0.84%
26 SOW_LINEA_TC T2 0.79%
27 PRC_PER_45 59 0.78%
28 RT_C_20 0.77%
29 SOW_MTODEUDATOT_T1 0.76%
30 MTOLINTOT_DMIO_12 V1 0.70%
31 RT_NO_TIENE_DOCUMENTO 0.69%
32 CUOTA_VEH_FINAL_min_12 0.69%
33 MTODEUDATOT _T2 0.68%
34 PRC_PER_18 44 0.66%
35 CTD_PER_60_MAS 0.61%
36 ATRASOMAX_TDE_12 0.59%
37 SF12_SF24 IND 0.57%
38 N_AUTOS_NUEVOS 0.53%
39 CUOTA_OTROS_F_min_12 0.52%
40 cv_sexo_edadn3 0.48%
41 PORC_REPROG_CON 0.47%
42 TIPSITUACIONCASA _cat3 0.46%
43 SOW_LINEA_TC_T3 0.44%
44 ubicacionpro_catl 0.40%
45 POB D 20 0.37%
46 flg_ind12 0.31%
47 N_AUTOS BAJA 0.30%
48 MONTOADE_ACT6_MAX12_IND 0.28%
49 CTD_CONSUMO_24 0.22%
50 SFENT12_SFENT24 0.22%
51 FLGSEXO_cat3 0.20%
52 MTODEU_TC_T2 0.19%
53 SF6_SF12_IND 0.18%
54 ATRASOMAX_VEH_12 0.18%
55 N_MESES_5000_12 0.17%
56 FLG_TITULO 0.17%
57 RT_E_20 0.16%
58 SF6_SF12 0.16%
59 SF3_SF6 0.15%
60 MONTOADE_ACT _MAX6_IND 0.15%
61 UTLCS 1 0.14%
62 FLAG_NUEVOS 0.13%
63 ATRASOMAX_TCSMC_24 0.13%
64 MTODEU_CEF_T2 0.10%
65 N_AUTOS_GLUJO 0.09%
66 ATRASOMAX_CRNOR_12 0.07%
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N° Variables Gain

67 CTDPROD_T1 0.07%
68 MONTOADE_ACT3 _MAX3_IND 0.07%
69 dem_flg_basesunat 0.06%
70 ATRASOMAX_CRNENR_24 0.06%
71 SFENT1_SFENT12 0.05%
72 CTDPROD_T2 0.04%
73 CUOTA_MV_FINAL_max_12 0.03%
74 MTODEUDAVCDO_MAX24 0.03%
75 CTD_MESES_HIPOTECARIO_24 0.03%
76 ANTIGUEDAD_RCC48 0.02%
77 MTODEU _TC T3 0.01%
78 SF1_SF3 0.01%
79 MESES_ACTIVO_SF_BUENO3 0.01%
80 ATRASOMAX 1 0.00%
81 FLG_TOPM_SECTOR 0.00%
82 DEU_VCDA_TOT_PRO_6 0.00%
83 SF_NUM_CAL_PER12 0.00%
84 N_MESES _1000_3 0.00%
85 SOW_CTDPROD_T3 0.00%

86 DEUDA_NEG_RCC -
87 PORC_REPROG_MP -
88 FLG_REV_24 -
89 SF_NUM_VENCIDO1 -
90 VECESCONTINUO -
91 dem_flg_direccionbcp -
92 dem_des regiondem cat3 -

A continuacion, se presentan los resultados de los Top 5 principales variables de los Partial

Dependence Plot (PDP) del segmento Alto, algoritmo que fue usado para expresar si una

variable esté afectando positiva 0 negativamente al target (variable respuesta).

Variable 1 MTODEUDAMAX?24 IND: Esta variable representa la deuda méxima en
los ultimos 24 meses incluyendo deuda indirecta. Como se puede observar en la
Figura30 el sentido observado es positivo creciente en el grafico de auditoria (grafico
izquierdo) y de igual forma en el grafico de modelamiento (grafico derecho); es decir

mientras mayor sea la deuda, mayor sera el ingreso promedio.
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Figura 30

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la VVariable MTODEUDAMAX24_IND
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e Variable 2 CONV_1 ZN: Se trata de una variable convolucionada que abarca las
variables: rango de trabajadores, edad, departamento y macrozona. Al igual en los
ingresos medios esta variable tiene un sentido creciente positivo como se puede ver en
la Figura31l. De igual forma se aprecia que se tiene el mismo sentido en ambas graficas

de PDP, de auditoria y de modelamiento.
Figura 31

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable CONV 1 ZN

10000
CONV_1_ZN

e Variable 3 CONV_1 ED: Se trata de una variable convolucionada que abarca las
variables: rango de trabajadores, edad, sector y nivel educativo. Y se puede observar en
la Figura32 el sentido observado es positivo creciente hasta un rango especifico, al igual
gue en la misma variable en el segmento bajo. Ademas, se valida con los resultados de
auditoria (gréfica izquierda) que se tiene el mismo sentido del grafico de PDP de
modelamiento.
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Figura 32

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la VVariable CONV 1 ED
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e Variable 4 dem_cod_ciiu_cat3: Es una variable que indica la clasificacion industrial
internacional uniforme de todas las actividades econdmicas, es decir, indica el sector de
actividad econémica en el que se encuentra el empleador de la persona. Y como se

muestra en la Figura33 el sentido observado es positivo.

Figura 33

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable dem_cod_ciiu_cat3

yhat

e Variable 5 CUOTA_COMPRAS F max_12: Es la variable que representa la méaxima
cuota de compras del reporte consolidado crediticio (RCC) de los ultimos 12 meses.
Como se puede observar en la Figura34 el sentido observado no es claro, esto puede ser
por una de las desventajas que presentan los graficos PDP, los efectos heterogéneos que
hacen que el sentido creciente de un rango se anule con el sentido negativo de otro
rango, sin embargo, se aprecia que ambos gréaficos tienen el mismo sentido, es decir el

gréfico de auditoria y de modelamiento.
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Figura 34

PDP de Auditoria vs Modelamiento de la Variable CUOTA_COMPRAS _F _max_12
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Al igual que en los segmentos bajo y medio se cuentan con variables que tienen el
mismo sentido; es decir, la prediccion cambia en sentido positivo creciente cuando la
variable cambia en el mismo sentido. Después de observar el comportamiento de las
variables mas importante en cada uno de los segmentos con respecto a la variable
respuesta (promedio de ingreso), estas variables en su mayoria son demograficas y
contienen informacidn del reporte crediticio consolidado (RCC) del banco, por lo que
es necesario mencionar que, como se muestra en la tesis de Ivanovna et al. (2013).
“Propuesta metodoldgica para la estimacion de ingresos en otorgamiento de créditos”,
para tener una mejor estimacién del ingreso y que estos sean acordes a la realidad, se
deben usar variables sociodemogréaficas y de endeudamiento en el sistema financiero;
las mismas variables que se han demostrado que se encuentran en el modelo del presente
trabajo.

Finalmente, luego de revisar el sentido econémico de las variables finalmente se obtuvo
un namero de variables en cada segmento que se detallan en la Tabla21; donde quedan
como finalistas 52 variables en el segmento bajo, y 73 variables en el segmento medios;

y finalmente 92 variables en el segmento alto.

Tabla 21

Numero de Variables Finales por Segmento Después del Sentido Economico

Modelo Variables Bivariado Revision Sentido Econ. |
Ingresos Bajos 101 52
Ingresos Medios 107 73
Ingresos Altos 106 92
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i) Boruta

Los resultados de realizar la réplica con las bases de desarrollo del segmento bajo, el set de
variables utilizadas en el analisis Boruta y verificar que las variables con la denominacion
"Confirmed" de la Tabla22 no hayan sido descartadas o eliminadas por la Unidad de
Modelamiento en el post andlisis, y se contrasta con la Tabla20 para validar que las variables
“confirmadas” no hayan sido descartadas. Cabe mencionar que, réplica se aplico sobre el
segmento de mayor proporcién "Ingresos Bajos™ (60%), debido al elevado costo computacional
que implico el reproceso de este analisis, sobre los demas segmentos se verificé en los archivos

de trabajo que las variables con el calificativo "Confirmed" no hayan sido eliminadas.

A continuacion, en la Tabla22 se muestra informacion de la salida en R, donde la propia técnica
nos arrojo que variables deben ser utilizadas "Confirmed", qué variables podrian ser incluidas
"Tentative" y cuales no deben ser consideradas "Rejected". Los resultados de la comparacién
con las variables elegidas por la unidad de Modelamiento son conformes en su totalidad (esto
se puede contrastar con la Tabla23); se encontraron coincidencia de 40 variables "Confirmed"

y 1 variable "Tentative"; sumando un total de 41 variables seleccionadas por Boruta.
Tabla 22

Tabla obtenida del Analisis Boruta - Auditoria

Variables Auditoria meanimp medianimp minlmp maximp normHits  decision
CONV_1 ED imp 0.35 0.35 0.34 0.35 1.00 Confirmed
conv22_ING_BAJO 0.09 0.09 0.09 0.09 1.00 Confirmed
conv32_ING_BAJO 0.07 0.07 0.07 0.08 1.00 Confirmed
conv52_ING_BAJO 0.01 0.01 0.01 0.01 1.00 Confirmed
conv6l ING_BAJO_imp 0.01 0.01 0.01 0.01 1.00 Confirmed
CTD_EMPRESAS_24 0.00 0.00 0.00 0.00 0.74 Confirmed
CTD_PER_MENOR_18_imp 0.00 0.00 0.00 0.01 0.97 Confirmed
ctdempreportadoclimed24 0.00 0.00 0.00 0.01 0.97 Confirmed
CTDPROD_T1 imp 0.00 0.00 0.00 0.01 0.97 Confirmed
cuota_compras_f max_12_imp 0.02 0.02 0.02 0.02 1.00 Confirmed
cuota_hp_final_min_6_imp 0.00 0.00 0.00 0.00 0.84 Confirmed
cuota_otros_f _max_12_imp 0.00 0.00 0.00 0.00 0.80 Confirmed
CUOTA_RCC_max_12_imp 0.05 0.05 0.05 0.06 1.00 Confirmed
dem_cod_ciiu_catl 0.08 0.08 0.07 0.08 1.00 Confirmed
dem_des_mejorvehiculo_catl 0.03 0.03 0.03 0.04 1.00 Confirmed
dem_flg_basesunat_imp 0.00 0.00 0.00 0.00 0.75 Confirmed
DEUDA_NEG_RCC_imp 0.00 0.00 0.00 0.00 0.96 Confirmed
DEUDIR1_DEUTOT1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.83 Confirmed
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Variables Auditoria

meanimp medianlmp minlmp maximp normHits

decision

FLG_DISEF24

FLG_DISEF3

flg_infl12

FLG_MIN_CONST
FLGSEXO_catl

ING_D_20_imp
montoade_act3_max3_s_hip_imp
mto_profesion
MTODEU_CEF_T1_imp
MTODEU_CEF_T2_imp
MTODEU_CEF_T3_imp
MTODEUDAVCDO_MAX24
nivel_educativo_f catl
PORC_REPROG_TOT imp
PRC_PER_MENOR_18 imp
PRED_EQX2021_catl
RT_REFRI_HOGARES imp
RT_TIENE_DOCUMENTO_imp
SOW_MTODEU_TC_T3_ imp
SOW_MTODEUDATOT_T1 imp
TIPSITUACIONCASA_catl
ubicacion_catl
CTD_CONSUMO
CTD_PRODTOTAL_6
CUOTA_HP_FINAL_sum_6_imp
cuota_veh_final_min_12 imp
cuota_veh_final_sum_6_imp
FLG_BAJA_RUC
flg_lintcpro20_12m
MTODEU_TC_T3_imp
SF_DIS_CAL_CPP12_imp
TIPESTCIVIL_catl

flg_ind12
MONTOADE_ACT_MAX3_IND

0.01
0.00
0.01
0.03
0.05
0.00
0.00
0.01
0.03
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.01
0.00
0.01
0.02
0.00
0.07
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.01
0.00
0.01
0.03
0.05
0.00
0.00
0.01
0.03
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.01
0.00
0.01
0.02
0.00
0.07
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.01
0.00
0.01
0.03
0.05
0.00
0.00
0.01
0.02
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.01
0.00
0.00
0.01
0.00
0.07
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.02
0.00
0.01
0.04
0.05
0.00
0.01
0.01
0.03
0.01
0.00
0.00
0.01
0.00
0.01
0.00
0.01
0.00
0.01
0.02
0.00
0.08
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

1.00
0.60
0.99
1.00
1.00
0.69
0.79
1.00
1.00
0.84
0.67
0.74
0.98
0.79
0.98
0.79
1.00
0.76
0.99
1.00
0.79
1.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.06
0.00
0.54
0.44

Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Confirmed
Rejected
Rejected
Rejected
Rejected
Rejected
Rejected
Rejected
Rejected
Rejected
Rejected
Tentative
Tentative

Tabla 23

Variables del Segmento Ingresos Bajos y su Importancia en el modelo con R?=31.4%

N° Variables de la Unidad de Modelamiento Gain
1 CONV_1 ED 27.10%
2 conv22_ING_BAJO 7.80%
3 ubicacion_catl 7.30%
4 conv32_ING_BAJO 6.40%
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N° Variables de la Unidad de Modelamiento Gain

5 CUOTA_RCC_max_12 5.30%
6 dem_cod_ciiu_catl 5.20%
7 FLGSEXO_catl 3.60%
8 CUOTA_COMPRAS_F_max_12 3.10%
9 convs2_ING_BAJO 2.50%
10 dem_des_mejorvehiculo_catl 2.30%
11 RT_REFRI_HOGARES 2.20%
12 SOW_MTODEUDATOT_T1 2.10%
13 FLG_MIN_CONST 2.10%
14 CUOTA_OTROS_F_max_12 1.80%
15 mto_profesion 1.70%
16 MTODEU_CEF_T2 1.60%
17 MTODEU_CEF_T1 1.50%
18 CTDEMPREPORTADOCLIMED?24 1.40%
19 PRC_PER_MENOR_18 1.40%
20 RT_TIENE_DOCUMENTO 1.30%
21 FLG_DISEF24 1.20%
22 CTD_PER_MENOR_18 1.20%
23 PORC_REPROG_TOT 1.20%
24 nivel_educativo_f catl 1.20%
25 ING_D_20 0.90%
26 MONTOADE_ACT3_MAX3_S HIP 0.80%
27 TIPSITUACIONCASA_catl 0.80%
28 DEUDIR1_DEUTOT1 0.70%
29 conv6l_ING_BAJO 0.70%
30 MTODEUDAVCDO_MAX24 0.60%
31 CTD_EMPRESAS_24 0.50%
32 SOW_MTODEU_TC_T3 0.40%
33 dem_flg_basesunat 0.40%
34 CTDPROD_T1 0.40%
35 PRED_EQX2021_catl 0.30%
36 FLG_DISEF3 0.30%
37 flg_ind12 0.30%
38 flg_inf12 0.20%
39 DEUDA_NEG_RCC 0.20%
40 MTODEU_CEF_T3 0.00%
41 CUOTA_HP_FINAL_min_6 0.00%

Como resultado de la seleccion de variables Boruta, se puede observar en la Tabla24 que queda
un 6ptimo con 41 variables para el segmento de ingresos bajos, 54 variables para el segmento

de ingresos medios y 63 variables para el segmento de ingresos altos.
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Tabla 24

Nro de Variables Posterior a la Seleccion de Variables por Boruta

Segmentos Variables Bivariado Revision Sentido Econ. | Post Boruta
Ingresos Bajos 101 52 41
Ingresos Medios 107 73 54
Ingresos Altos 106 92 63

iii)  Sentido Economico Il

En esta etapa se realiza la misma metodologia enunciada en el item de “revision de sentido
econdmico I” solo que esta vez se desarrolla la revision para todas las variables finales ya que
se cuenta con menor cantidad de variables respecto a la cantidad de la salida del bivariado. En
la revision se descartan aquellas variables que: (1) no cuenten con un sentido econémico claro,
0 que no se considere relevante para predecir el ingreso, o (2) cuya correlacion lineal sea
contraria al sentido esperado, dicha revision se realiza para cada segmento del modelo y se

realiza en conjunto por expertos de los equipos de MMGR, VI, y RBM.

Asimismo, se identificaron aquellas variables cuya importancia era muy pequefia, dado que no
permitia generar PDPs ya que los percentiles estaban muy cercanos entre si. Las variables
sobrantes se agruparon en familias de variables para confirmar el sentido de la familia con el
negocio. A continuacién, en las Figuras 35, 36 y 37, mostramos los PDP de algunas variables

finales por segmento.
Ingreso Bajo:

Como se puede apreciar en la Figura35 se muestra los PDP de las variables
CUOTA_RCC_max_12 (mé&xima cuota del RCC de los ultimos 12 meses),
CUOTA_COMPRAS_F_max_12 (méaxima cuota de compras de los dltimos 12 meses) y
CUOTA_OTROS_F max_12 (maxima cuota de productos asociado a la tarjeta de crédito a
excepcion de compras y disposicion de efectivo de los ultimos 12 meses) y el analisis bivariado
de las mismas. En las 3 variables se muestra un sentido creciente positivo, es decir cuando el

méaximo monto de la cuota de los diferentes tipos (por compras, por productos de TC) aumenta,
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el ingreso promedio ponderado tambien aumenta; en otras palabras “a mayor monto de la cuota,
mayor ingreso”
Figura 35

Resultados de PDP y Analisis Bivariado de algunas Variables del Segmento Bajo

Familia: Cuota RCC/ “A mayor monto de la cuota, mayor ingreso”
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Ingreso Medio:

En la Figura36 se muestra los PDP de las variables CUOTA_RCC_sum_12 (maxima cuota del
RCC de los ultimos 12 meses), CUOTA_COMPRAS_F max_12 (maxima cuota de compras
de los ultimos 12 meses) CUOTA_OTROS_F_max_12 (maxima cuota de productos asociado
a la tarjeta de crédito a excepcién de compras y disposicion de efectivo de los Gltimos 12 meses)
y CUOTA_MV_FINAL_sum_6 (suma de cuotas vehicular RCC de los tltimos 6 meses) y el
analisis bivariado de las mismas. Se muestra que las 4 variables muestran el mismo sentido

creciente positivo, es decir “a mayor monto de la cuota, mayor ingreso”.
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Figura 36

Resultados de PDP y Analisis Bivariado de algunas Variables del Segmento Medio
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Ingreso Alto:

En la Figura37 se muestra los PDP de las variables CUOTA_HP_FINAL_max_12 (méaxima
cuota hipotecaria del RCC de los dltimos 12 meses), CUOTA_COMPRAS F max_12
(maxima cuota de compras de los Gltimos 12 meses) CUOTA_RCC_max_6 (maxima cuota de
RCC de los ultimos 6 meses) y CUOTA_VEH_FINAL_min_12 (minima cuota vehicular del
RCC de los ultimos 12 meses) y el analisis bivariado de las mismas. En los graficos PDP de las

variables se muestran que las 4 variables tienen el mismo sentido creciente positivo, es decir “a

mayor monto de la cuota, mayor ingreso”.
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Figura 37

Resultados de PDP y Analisis Bivariado de algunas Variables del Segmento Alto
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Finalmente, luego de revisar las variables, se puede mostrar en la Tabla25 que quedan 33

variables en el modelo del segmento bajo, 40 en el segmento medio y 28 en el segmento alto.

Tabla 25

Nro de Variables Posterior a la Revision de Sentido Econdmico |1

Revision Sentido

Variables Revisién Sentido
Modelo o Boruta
Bivariado Econ. | Econ. Il
Ingresos Bajos 101 52 41 33
Ingresos Medios 107 73 54 40
106 92 63 28

Ingresos Altos

Técnica de Hyperparameters Tunning

En esta técnica se ejecutaron 972 iteraciones y en cada una de ellas se guard6 el valor del R? de
la base de test y train y el porcentaje de aciertos £25. A continuacion se mostrara los resultados

de los modelos en cada uno de los segmentos.
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Segmento de Ingresos Bajos:

Como resultado se obtuvieron un set de modelos en base a distintas combinaciones de
hiperpametros. De estos se eligio aquel que tuviera mayor R? del test y aquel que tuviera la
menor diferencia de R? entre el test y train. Como se puede observar en la Figura38 se eligieron
dos posibles alternativas; y ante ello se buscé la opcion donde el porcentaje de aciertos +25 sea
mayor y por ello se elige la opcion 1, segun la Tabla26. Este modelo tiene un performance de
29.8% de R?y 53.6% de aciertos +25 en la base de validacion.

Figura 38

Grafico por Resultado del Tuneo de Hiperpardmetros Segmento Bajo
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Tabla 26

Comparativo de Modelos en el Segmento de Ingresos Bajos con sus Hiperparametros

Opciones | ;. ) Valor final R? R* Train - R* Aciertos_25 Sobreestimacion
Hiperparametro Test
eta 0.05
max_depth 11
colsample_bytree 0.6
1 subsample 1 30.90% 0.142 53.50% 31.70%
min_child 360
lambda 0
Gamma 0
eta 0.05
max_depth 11
colsample_bytree 0.6
2 subsample 0.6 30.70% 0.113 53.30% 31.90%
min_child 360
lambda 1
Gamma 0
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Segmento de Ingresos Medios:

Como resultado se obtuvieron un set de modelos en base a distintas combinaciones de
hiperparametros. De estos se eligié aquel que tuviera mayor R? del test y aquel que tuviera la
menor diferencia de R? entre el test y train. Como se puede observar en la Figura39 se eligieron
dos posibles alternativas; y se busco la opcién donde el porcentaje de aciertos 25 sea mayor y
por ello se elige la opcion 2, segun la Tabla27. Este modelo tiene un performance de 34.8% de

R?y 40.1% de aciertos +25 en la base de validacion.

Figura 39

Grafico por Resultado del Tuneo de Hiperpardmetros Segmento
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Segun el grafico superior se escogieron dos posibles alternativas y ante ello se busco la opcion
donde el porcentaje de aciertos £25 sea mayor y por ello se elige la opcion 2 segun el siguiente

cuadro:
Tabla 27

Comparativo de Modelos en el Segmento de Ingresos Medios

Opciones Hi . Valor final R? R* Train - R* Aciertos_25 Sobreestimacion
iperparametro Test
eta 0.05
max_depth 11
colsample_bytree 0.8
1 subsample 0.6 33.90% 0.226 38.70% 43.20%
min_child 360
lambda 0
Gamma 0
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eta 0.05

max_depth 11
colsample_bytree 0.6
2 subsample 0.6 33.80% 0.219 38.90% 43.00%
min_child 360
lambda 1
Gamma 0

Segmento de Ingresos Altos:

De igual forma con en los segmentos bajos y medios, se obtuvieron un set de modelos en base
a distintas combinaciones de hiperparametros. De estos se eligié aquel que tuviera mayor R?
del test y aquel que tuviera la menor diferencia de R? entre el test y train. Como se puede
observar en la Figura40 se busco la opcion donde el porcentaje de aciertos +25 sea mayor y por
ello se elige la opcidn 2, segln la Tabla28. Este modelo tiene un performance de 36.5% de R?

y 39.8% de aciertos £25 en la base de validacion.
Figura 40

Gréfico por Resultado del Tuneo de Hiperparametros Segmento
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Tabla 28

Comparativo de Modelos en el Segmento de Ingresos Altos

R2 Train - R2

Opciones | . . Valor final  R2 Aciertos_25 Sobreestimacion
Hiperparametro Test
eta 0.1
1 max_depth 11 40.00% 0.146 39.60% 40.30%
colsample_bytree 0.6
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subsample 0.6

min_child 360
lambda 0
Gamma 0
eta 0.05
max_depth 13
colsample_bytree 0.6
2 subsample 0.6 39.90% 0.123 39.10% 40.40%
min_child 360
lambda 1
Gamma 0

4.7 Modelos Finales

De acuerdo con la optimizacion de los hiperparametros, se ejecut6 los tres modelos finales para
cada segmento, obteniendo un R? de 29.8% y un porcentaje de aciertos de +25 en 53.6% en el
segmento bajo, un R? de 34.8% y un porcentaje de aciertos de +25 en 40.1% en el segmento
medio; y un R? de 36.5% Yy un porcentaje de aciertos de +25 en 39.8% en el segmento alto. Se
puede observar en la Figura4l que los indicadores de discriminacion y precision de los nuevos
modelos en cada segmento son superiores a los modelos vigentes; lo que mejora la estimacion

de los ingresos.

Figura 41

Comparativo de R? en Todos los Segmentos y R? General

® re-0208 ® re-o3as ® Re-o0.365
R2 actual= 0.267 33 variables R2 actual= 0.278 40 variables B E 28 variables
+-25=53.6% +-25=40.1% +-25= 39.8%

+-25 actual= 53.6% +-25 actual= 39.9% +-25 actual= 37.9%

A continuacion, en las Tablas 29, 30 y 31 se muestran la lista de variables finalistas para cada

segmento.
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Tabla 29

Variables del segmento Ingresos Bajos e importancia en el modelo de R>=29.8%

Variables Gain Descripcion
CONV_1_ED 21.50% Convolu0|or_1 de educaqlon (rango de trabajadores + edad
+ sector + nivel educativo)
conv22_ING_BAJO 9.60% Convolucion continua entre meses con mal comp. Los ult.
12 meses y deuda indirecta maxima los ult.24 meses.
ubicacion_catl 8.00% Distrito
Convolucién continua entre meses con mal comp. Los ult.
0,
conv3z_ING_BAJO 7.20% 12 meses y deuda maxima los ult.24 meses/deuda actual.
dem_cod_ciiu_catl 6.40% CIlIU
CUOTA_RCC _max_12 6.30% Maxima Cuota RCC (por RBM) de los Gltimos 12 meses
FLG si actividad econdémica es relacionada a Mineria o
0,
FLG_MIN_CONST 5.00% Construccion
CUOTA_COMPRAS_F_max_12 3.40% rI\T/]I:;\;(F:;na Cuota de Compras (por RBM) de los dltimos 12
Convolucion continua entre meses con mal comp. Los
0,
conv52_ING_BAJO 2.80% Gltimos 12 meses y deuda TC maxima los ult.24 meses.
dem_des_mejorvehiculo_catl 2.60% Mejor Vehiculo
RT_REFRI_HOGARES 2.40% ratio de hogares que tienen refrigerador en la manzana
mto_profesion 2.20% Profesion
Maxima Cuota de productos asociado a TC a excepcion
CUOTA_OTROS_F_max_12 1.90% de compras y disposicion de efectivo (por RBM) de los
Gltimos 12 meses
MTODEU_CEF T1 1.90% Monto deuda de crédito efectivo en tier 1 que
corresponde
SOW_MTODEUDATOT _T1 1.80% Porcentaje de deuda total en entidades TIER 1
MTODEU_CEF T2 1.70% Monto deuda de crédito efectivo en tier 2 que
corresponde
FLG_DISEF24 1.70% Flag que |nd|ca,sa_ldos correspondientes a disposicion de
efectivo en los ultimos 24 meses
nivel_educativo_f_catl 1.50%  Nivel educativo
CTDEMPREPORTADOCL IMED24 1.50% Nume(o promedio de empresas que reportan al cliente en
los Ultimos 24 meses
CTD_PER_MENOR_18 1.50% Cantidad de personas de menos de 18 afios
RT TIENE_DOCUMENTO 1.30% porcen_taj,e de personas con algin documento DNI/Carnet
extranjeria
TIPSITUACIONCASA catl 1.30% Situacion casa
Ratio de la deuda en el sistema financiero de los 3 Gltimos
MONTOADE_ACTS_ 1.20% reportes de RCC sobre la deuda maxima en los 3 meses
MAX3 S HIP o . . .
- = sin incluir deuda del producto hipotecario
PORC_REPROG_TOT 1.20% Porcentaje de deuda reprogramada total.
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Variables Gain Descripcion

ING_D_ 20 0.80% Ingresos totales de personas de nivel socioeconémico
dado en la proyeccion 2020

CTDPROD_T1 0.70% cantidad de productos en tier 1 que corresponde con
deuda mayor a 500 soles
Ratio entre la deuda directa promedio del Gltimo mes

DEUDIR1 DEUTOT1 0.60% entre la deuda total (directa mas indirecta) promedio del
Gltimo mes

SOW_MTODEU_TC T3 0.50% Porcentaje de deuda TC en entidades TIER 3

dem_flg_basesunat 0.50% Flag si existe en la base de sunat

flg_ind12 0.40% Fla’g que |nfj|ca si el trabajador ha sido independiente en
el tltimo afio

FLG_DISEF3 0.40% Flag que |nd|ca’sa_ldos correspondientes a disposicion de
efectivo en los ultimos 3 meses

PRED_EQX2021 catl 0.30% NSE estimado por equifax

MTODEU_CEF_T3 0.10% Monto deuda crédito efectivo en TIER 3 que corresponde

Tabla 30

Variables del segmento Ingresos Medios e importancia en el modelo de R?=34.8%

Variables Gain descripcion
MTOTOTDEU_D_I_MAX24_PJ 14.80% peyd_a total gdl_recta mas indirecta ca!cglada para Personas
juridicas) maxima del cliente en los Gltimos 24 meses
CONV 1 ZN 14.30% Convolucion de (rango de trabajadores + edad
- ' +departamento + macrozona)
CUOTA_RCC sum_12 4.40% Suma de Cuotas RCC (por RBM) de los dltimos 12 meses
mto_profesion 4.40% Profesion
BACHILLER 4.40% N° de bachilleres
CUOTA_COMPRAS_F_max_12 430% lr\n/ls:e?a Cuota de Compras (por RBM) de los altimos 12
dem_des_mejorvehiculo_cat? 4.10% Mejor vehiculo
dem_cod_ciiu_cat2 3.90% CIIU
CONV 1 ED 3.50% Convolucion de (rango de trabajadores + edad + sector +
- = ' nivel educativo)

MTOLINTOT DMO PRO24 V1 3.40% Cor_re_zccién en linea total(,=0.) que presentan saldo

- - - ' positivo en deuda en los ultimos 24 meses
ING_PROM_MZNA_20 2.90% Ingresq promedio en la manzana suma (ingresos por nse) /

poblacio total por nse

BACHILLER_SUNEDU 2.60% N° de bachilleres licenciadas por SUNEDU
MONTOADE ACT6 MAX24 230% Ratio de la deuda en el sistema fingnpiero de los 6 Gltimos

- - ' reportes de RCC sobre la deuda maxima en los 24 meses
dem_num_antigminvehiculomes 2.30% N° de meses de antigiiedad del vehiculo
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Sectores_ MMGR_cat2 2.10% Sector
dem_num_antigrucmes 2.10% Antigliedad del ruc en meses
Maxima Cuota de productos asociado a TC a excepcion
CUOTA_OTROS_F_max_12 1.90% de compras y disposicion de efectivo (por RBM) de los
altimos 12 meses
CTDEMPREPORTADOCL IMED24 1.80% Nun}efo promedio de empresas que reportan al cliente en
los Gltimos 24 meses
Numero de meses con disposicion de efectivo en los
NMESES_MTOTJCNSDSEF24 1.80% ..
altimos 24 meses
PRC_PER_45 59 1.50% porcentaje de personas de 45-59
cv_estcivil_edadn2 1.40% Convolucion de estado civil y edad
Convolucién continua entre meses con mal
conv42_ing_med 1.40% comportamiento Los ult. 24 meses y deuda TC promedio
los ult.24 meses.
MTOLINTCDMIO_PRO24 1.40% Lm_ea promedio con tarjeta de cteqno de personas que
registran deuda negativa en los Gltimos 24 meses
PRC_PER_60_MAS 1.30% porcentaje de personas de 60 a mas adulto mayor
Flag que indica 1 si el auto del cliente es de gama media
0,
FLG_LUJO 1.20% (no incluye marcas chinas).
Ingresos totales de personas de nivel socieconomico dado
0,
ING_B_20 1.20% en la proyeccién 2020
TIPSITUACIONCASA cat2 1.10% Situacion casa
REFTEN 1.10% Cantidad de hogares que tienen refrigerador en la mzna
PORC_REPROG_TOT 1.00% Porcentaje de deuda reprogramada total.
SOW_MTODEU_CEF T1 0.90% Porcentaje de deuda CEF en entidades TIER 1
ubicacionpro_catl 0.80% Provincia
LINEA TC T3 0.70% Linea de Tarjeta en tier 3 que corresponde
SOW_MTODEU_TC_T1 0.70% Porcentaje de deuda TC en entidades TIER 1
CTD_PRODTOTAL 12 0.70% Numero promedllo.de productos del tipo consumo y
empresa en los Gltimos 12 meses
SF6_SF12 0.60% Ratio de saldos mfed_los de deuda de los ultimos 6 meses
respecto a los 12 ultimos meses
CUOTA MV _FINAL sum_6 0.60% Suma de Cuotas vehicular RCC (por RBM) de los ltimos
6 meses
MTODEU_TC T2 0.50% Monto deuda de tarjeta en tier 2 que corresponde
flg_ind12 0.40% Fla,g que |n~d|ca si el trabajador ha sido independiente en
el ultimo afio
dem_flg_modelovehiculartop 0.20% Flag que indica si el modelo del vehiculo es un top.
FLG_BACHILLER 0.10% Flag que indica si tiene o no tiene bachiller
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Tabla 31

Variables del segmento Ingresos Medios e importancia en el modelo de R?=34.8%

Variables Gain Descripcion

MTODEUDAMAX24_IND 19.90% Deuda-ma_X|ma en los Gltimos 24 meses incluyendo
deuda indirecta

CONV_1_ZN 12.70% Convolucién de (rango de trabajadores + edad
+departamento + macrozona)

CONV_1_ED 9.20% Convoluc!on de (rango de trabajadores + edad +
sector + nivel educativo)

dem_cod_ciiu_cat3 5.60% ClIU

BACHILLER_SUNEDU 4.90%  N° de bachiller por Sunedu

CUOTA_HP_FINAL_max_12 4.30% I}/Ia}xma Cuota hipotecaria RCC (por RBM) de los
altimos 12 meses

CUOTA_COMPRAS_F_max_12 4.20% l}/la}xma Cuota de Compras RCC (por RBM) de los
altimos 12 meses

cv_estcivil_sector3 4.20%  Convolucion de estado civil y sector

dem_des_mejorvehiculo_cat3 4.00%  Mejor Vehiculo

MTOLINTC_MAX24 V1 3.90% rI_r]|(;1seezalsmaX|ma con tarjetas de crédito en los Gltimos 24

CUOTA_RCC_max_6 3.70% Méxima Cuota RCC (por RBM) de los dltimos 6
meses

mto_profesion 3.60%  Profesion

MTODEUDAMAX24 3.50% Diferencia entre la deuda directa maxima de los

MTODEUDAACTUAL P70 Gltimos 24 meses y la deuda directa actual

ING_PROM_MZNA_20 2 20% Ingreso promedio en la mzna suma (ingresos por nse)
/ pob total por nse
Ratio de la deuda en el sistema financiero de los 6

MONTOADE_ACT6_MAX24 1.90%  ltimos reportes de RCC sobre la deuda méxima en
los 24 meses

RT_REFRI_HOGARES 1.80% ratio de hogares que tienen refrigerador en la manzana

CTDEMPREPORTADOCLIMAX12 1.40% Numerp maximo de empresas que reportan al cliente
en los dltimos 12 meses

CUOTA_VEH_FINAL_min_12 1.30% Iyll_mma Cuota vehicular RCC (por RBM) de los
altimos 12 meses

CTD_PER_60_MAS 1.10%  Cantidad de personas de 60 a mas adulto mayor
Linea de crédito total de clientes que registran deuda

0,

MTOLINTOT_DMI0_12_V1 1.00% negativa en los ltimos 12 meses
Ratio de saldos medios de deuda incluyendo deuda

SF12_SF24 IND 1.00% indirecta de los Gltimos 12 meses respecto a los 24
ultimos meses

N_AUTOS BAJA 1.00%  N° de autos de baja categoria

PORC_REPROG_CON 0.90%  Porcentaje de deuda reprogramada consumo
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Numero méximo de dias de atraso en tarjeta de

ATRASOMAX_TDE_12 0.80% disposicion de efectivo en los Gltimos 12 meses
N_AUTOS GLUJO 0.60%  N° de autos de lujo

ubicacionpro_catl 0.60%  Provincia

TIPSITUACIONCASA_cat3 0.60%  Situacion casa

flg_ind12 0.40% Flag que indica si el trabajador ha sido independiente

en el Gltimo afio

Como se puede apreciar en las tablas anteriores, donde se muestra las diferentes variables
seleccionadas en cada uno de los segmentos, estas son variables que hacen referencia al nivel
de educacion, comportamiento de pago, deuda directa o indirecta, nimero de cuotas maxima,
monto de deuda, porcentaje de deuda, ratio de deuda en el sistema financiero, entre otros; estas
son variables que se encuentran dentro de los indicadores financieros como lo mencionan los
autores del Andlisis de riesgo crediticio (2018), propuesta del modelo credit scoring de la revista

Facultad de Ciencias Econdmicas: Investigacion y Reflexion.
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V. CONCLUSIONES

Como resultado de evaluar la calidad de los datos, la metodologia aplicada, los procedimientos
de célculo realizados y los resultados de los procesos de implementacion del Modelo Estimador
de Ingresos (Personas) para Dependientes + RCC de la Banca Minorista, se puede concluir que
la implementacién del modelo cumple con los estandares establecidos por las mejores préacticas,
en auditoria de Validacion a la implementacion. Ademas, dicho modelo fue implementado de
forma adecuada siguiendo los lineamientos definidos por las unidades del banco (Unidad de

Modelamiento y el Squad de Data).

Con respecto al objetivo de los controles de calidad de informacién; se concluye que se han
incluido las variables seleccionadas de forma correcta y los resultados se encuentran alineados
a las necesidades del negocio. Sin embargo, con respecto a la calidad de datos, no se evidencio
que en el proceso de generacion de datos se esté realizando el control de calidad a algunas
variables relevantes para el modelo incumpliendo lo establecido en la norma N°4202.010.09

(norma interna del banco); en el Anexo C se encuentra el extracto especifico de la norma.

Asimismo, con respecto al objetivo del anélisis estadistico en la seleccion de variables, se
cumplio con todos lineamientos minimos necesarios para la seleccion idonea de variables
utilizando el nivel de Gain en las variables de cada segmento, posterior a ello se aplicé la técnica

de Boruta y finalmente una evaluacion de sentido econémico para las variables seleccionadas.

Finalmente, el ultimo objetivo relacionado a los procedimientos metodologicos durante la
implementacién del modelo, se ha encontrado el incumplimiento de algunos supuestos
necesarios (linealidad y normalidad) para utilizar métodos de regresion lineal; ademés de
aplicar un umbral diferenciado por tipo de variable (continua o categdrica) del coeficiente de
determinacion (R? ) en el proceso de convolucién de variables; e incluso en el proceso de

seleccion del mejor “Modelo Estimador de Ingresos Dependiente + RCC”.
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VI. RECOMENDACIONES

En base a las observaciones encontradas en el proceso de validacion al Modelo Estimador de
Ingresos para Dependientes + RCC de la Banca Minorista se han emitido algunas

recomendaciones:

Referente a la calidad de datos, se debera incluir en el “Framework de Calidad" la totalidad de
variables pertenecientes a los modelos implementados, de acuerdo con lo indicado en la norma
N°4202.010.09 o priorizar aquellas que se definan como criticas o de mayor relevancia en
conjunto con las areas modeladoras y usuarias. Asimismo, debido a que las variables provienen
de distintas fuentes de informacién, se debera definir los responsables de validar la calidad de
datos de las tablas utilizadas por el modelo y establecer un flujo de comunicacion entre los
responsables de verificar la calidad de las variables input y el responsable de las variables
output, a fin de que con ello se pueda identificar oportunamente variaciones inusuales o errores
en las variables que forman parte del modelo.

Con respecto al uso diferenciado del coeficiente de determinacion (R?) en la convolucién de
variables, se deberad evaluar y posteriormente incluir en los estandares metodoldgicos, los
umbrales necesarios que regulen el uso del R? en la seleccion de variables. Ademas, se debera
incluir en el manual metodoldgico respectivo, el sustento del uso de diferentes umbrales de R?
en la seleccion de variables segun su tipo o naturaleza de la variable, a fin de sustentar el criterio
utilizado, mejorando el entendimiento del proceso y sus resultados.

Finalmente, se deberd evaluar, en futuros desarrollos, el cumplimiento de los aspectos
necesarios para el uso del Coeficiente de determinacion - R? y verificar para este modelo la
existencia de algin impacto en los resultados. En caso de encontrar alguna debilidad material
relacionada se deberd comunicar a las instancias pertinentes. Asimismo, se debera evaluar la
inclusion de algun estadistico de bondad de ajuste que no requiera el cumplimiento de algun
supuesto de linealidad o normalidad como el RSME (Error cuadratico medio) y MAPE (Error
porcentual absoluto medio) o algun otro, que complemente el indicador actualmente utilizado.
Ademas, se debera incluir dichos estadisticos en el estandar de construccion y calibracién de

modelos.
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VI1Il.- ANEXOS

Anexo A. Fuentes de informacién

Matriz de Modelamiento
1) RCC.

La fuente de RCC se compone por tablas mensuales que tienen la estructura:
RCC_NEW_VARS_AAAAMM. Dicha fuente se encuentra almacenada en la ruta:
/sasdatal0/SI_ADR_RECU_02/RCC. De dicha fuente se extraen todas las variables de
la fuente y se cruzan con el mes de referencia con un desfase de 1 mes. El cruce se
realiza a nivel de CODCLAVECUC.

2) Resumen Saldo.

La fuente de RCC se compone por tablas mensuales que tienen la estructura:
VARIABLES_RS_AAAAMM. Dicha fuente se encuentra almacenada en la ruta:
/sasdatal0/SI_ADR_RECU_02/ResumenSaldo. De dicha fuente se extrae las variables
asociadas a saldos tanto en activos y pasivos en los ultimos 12 meses y se cruzan con el
mes de referencia. El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECIC con el fin de replicar

la segmentacion. Las variables extraidas son:

s PMACTIVO_MED 12
% PMPASIVO_MED 12
Agregados RCC
1) Tiers.

De la tabla PROY_RBP.HM_SBS_TIER_PER se obtienen los siguientes campos:

< CTDPRODUCTOSSBS
» CTDPROD T1

% CTDPROD_T2

< CTDPROD_ T3

* LINEASBS

% LINEA TC T1

% LINEA TC T2
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% LINEA_TC_T3

< MTODEUDATOTALSBS
< MTODEUDATOT T1
% MTODEUDATOT T2
% MTODEUDATOT T3
< MTODEU_CEF T1

% MTODEU_CEF_T2
% MTODEU_CEF T3
% MTODEU_COM T1
< MTODEU_COM T2
< MTODEU_COM T3
% MTODEU_HIP_T1

% MTODEU_HIP_T2

* MTODEU_HIP_T3

% MTODEU_MICRO_T1
MTODEU_MICRO_T2
MTODEU_MICRO_T3
< MTODEU_TC_T1

* MTODEU_TC_T2
MTODEU_TC_T3
MTODEU_VEH_T1
% MTODEU_VEH_T2
< MTODEU_VEH_T3
% MTOSALDOSBS

% MTOSALDOTOT T1
% MTOSALDOTOT T2
% MTOSALDOTOT T3

X/
°e

X/
°

L)

X3

X/
°e

X/
°

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECUC.
2) Reprogramados SBS.

De la tabla PROY_RBP.HM_REPROG_COVID_SBS se obtienen los siguientes

campos.
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< MTOREPROGCV
< MTOREPROGCV_CONS
< MTOREPROGCV_MICRO _PEQ

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECUC.
3) Cuota SBS

RBM nos comparti6 wuna tabla UM_CUOTAS RCC7_1909 2102 vy
UM_CUOTAS_RCC7_TC _1909 2102 con informacion de cuotas RCC (Compras con
tarjeta de crédito, disposicion de efectivo, cuota de crédito efectivo, hipotecario, mi
vivienda, vehicular y total RCC) el cual fue almacenada y tratada agregando variables
sumarizadas en una tabla SAS AGREGADOS_NEW_CUOTA_RCC_AAAMM. De
dicha fuente se extraen todas las variables y se cruzan con el mes de referencia con un
desfase de 1 mes. El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECUC.

4) Antiguedad en la SBS

De la tabla PROY_RBP.HM_BE_BURO_SCORE se obtiene el siguiente campo:
< ANTIGUEDAD_RCC48

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECUC.

Empresa proveedora de informacion

1) Situacion laboral

De la base de datos comprada a una empresa (materializada en una tabla) se obtienen

los siguientes campos:

s FLAG_DEPENDIENTE
% FLAG_INDEPENDIENTE
% FLAG_INFORMAL

o,

« RUC _EMPLEADOR
El cruce se realiza a nivel de RUC.

2) Patrén vehicular.
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Se extraen todas las variables asociadas a la informacion vehicular de los clientes desde
una base facilitada por Experian “TP_VEHICULAR EMPRESA”, a ello se realizé un
tratamiento para crear nuevas variables asociadas a la clasificacion del tipo de auto que
cuenta el cliente (alta, media, baja categoria, auto nuevo, etc.). El cruce se realiza a nivel

de cliente.

Maestras Demograficas

1) Relacion cliente y manzana.
De la tabla s43181.UM_GEO_CIC se obtienen los siguientes campos:

% CODUBIGEO
s IDZMZNA_CENSO2017

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECIC.
2) Informacion de persona natural.
De la tabla ODS.MD_PERSONANATURAL se obtienen los siguientes campos:

+ Edad

s Sexo

+¢ Estado civil

+«+ Nivel de educacién

+«+ Tipo de situacién de la casa

% Profesion

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECIC.

3) Zona geograéfica.

De la tabla PROY_RBP.de_zonageografica_peru se obtienen los siguientes campos:
+» Departamento

El cruce se realiza a nivel de CODUBIGEO.

4) Relacion cliente y Empresa.

De la tabla PROY_RBP.HM_CLIENTE_EMPRESA_RELACION se obtienen los

siguientes campos:
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s CODACTECONOMICA
CODSUBSEGMENTO
FLG_EXPORTADOR
FLG_IMPORTADOR

o

L)

S

**

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECIC.
5) AEMA

De la tabla HM_DETCONCEPTODEMOGRAFICO (del datalake) fue almacenada en
una tabla SAS AEMA _DEMO. De dicha fuente se extraen todas las variables y se

cruzan con el mes de referencia. Dichas variables son:

% CODINTERNOCOMPUTACIONAL_F
¢ dem_cod_subsegmento

% dem_cod_segmento

% dem_des_segmento

¢+ dem_cod_sector

¢ dem_des_grupocarterizado
< dem_flg_carterizado

%+ dem_cod_banca

¢ dem_des_banca

+« dem_num_edad

+ dem_des_sexo

%+ dem_des_estadocivill

¢+ dem_des_estadocivil2

% dem_des_niveleducacional2
¢ dem_des_niveleducacional4
¢+ dem_des_tipsituacionlaboral
+«» dem_des_tipsituacioncasa
< dem_ctd_hijos

% dem_cod_profesionl

¢ dem_des_profesionl

+ dem_des_grupolprofesionl

¢ dem_des_grupo2profesionl
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dem_cod_profesion2
dem_des_profesion2
dem_des_grupolprofesion2
dem_des_grupo2profesion2
dem_flg_direccion
dem_cod_distrito
dem_des_distrito
dem_cod_provincia
dem_des_provincia
dem_cod_departamento
dem_des_departamento
dem_des_macrozonadem
dem_des_regiondem
dem_cod_ciiu
dem_flg_direccionbcp
dem_cod_distritobcp
dem_des_distritobcp
dem_cod_provinciabcp
dem_des_provinciabcp
dem_cod_departamentobcp
dem_des_departamentobcp
dem_des_macrozonadembcp
dem_des_regiondembcp
dem_fec_nacimientobcp
dem_fec_nacimiento
dem_tip_sexobcp
dem_tip_estcivilbcp
dem_cod_profesionbcp
dem_des_profesionbcp
dem_cod_ciiubcp
dem_tip_niveleducacionalbcp

dem_des_mejorvehiculoreciente
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< dem_des_mejorvehiculo

¢+ dem_des_peorvehiculo

%+ dem_flg_marcavehiculartop

¢ dem_flg_modelovehiculartop
% dem_cod_marcavehiculartop
¢+ dem_cod_modelovehiculartop
¢+ dem_ctd_vehiculototal

+« dem_ctd_vehiculoclases

< dem_num_antigminvehiculomes
% dem_ctd_antigmaxvehiculomes
< dem_flg_ingreso

+«» dem_des_grupofuenteingreso
< dem_cod_fuenteingr

%+ dem_mto_ingresosol

¢+ dem_des_grupofuenteingresoant
+« dem_cod_fuenteingrant

% dem_mto_ingresoantsol

s dem_flg_fadcliente

s dem_flg_fadncliente

+«» dem_flg_fadtotalcliente

+»» dem_mto_fadestimado

% dem_flg_basesunat

¢+ dem_flg_rucactivo

¢ dem_num_antigrucmes

<+ dem_tip_contribuyente

¢+ dem_tip_estcontribuyente

s+ dem_tip_clasifcomercioexteriorsu
El cruce se realiza a nivel de CODINTERNOCOMPUTACIONAL.
6) Informacion de censo.

De la tabla ME_CENSO_REFIN se extraen todas las variables asociadas al censo

(ndmero de viviendas, hogares, hombres, mujeres, ingreso promedio por mzna, etc.) y
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se cruzan con el mes de referencia. El cruce se realiza a nivel de ID_MZNA (codigo de

manzana).

Datos del empleador

1) Informacion econémica del cliente.
De latabla ODS_V.MD_CLIENTE se obtiene el siguiente campo:
% CODACTECONOMICA

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECIC
S83672.HM_TABLON_EMPRESA.

2) Informacion CI1U del cliente.

con la

De la tabla S83672.HM_TABLON_EMPRESA se obtiene el siguiente campo:

% CIIU_REV3

El cruce se realiza a nivel de RUC.

3) Informacién de ventas del empleador.

De la tabla S75701.hm_flujoventas se obtiene el siguiente campo:
« FLUJOVENTA_EMPLEADOR

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECIC.

EQUIFAX

tabla

De la tabla PROY_RBP. MM_PROYECTADA_EQX se extraen todas las variables

asociadas al censo elaboradas por Equifax y se cruzan con el mes de referencia. El cruce

se realiza a nivel de CODCLAVECIC.

SUNEDU.

Se extraen todas las variables asociadas a la informacion de la SUNEDU desde la tabla

TP_SUNEDUZ2 para los clientes y se realiza un tratamiento creando nuevas variables

(numero de titulos, nimero de bachiller, doctorado, flag de universidad publica, etc.).

El cruce se realiza a nivel de CODCLAVECIC.
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Anexo B. Evidencias del no cumplimiento de los supuestos en el uso de una
regresion lineal

Revision de linealidad Revision de normalidad

B carrgee Lupeesio @ | e inied
W csmdriacis Apulaces &% mmenos & 07

Normal Q-Q Plat

AL_FIReALD
i
20000 40000

Sample Cuariles
20000

10000

Trezoretical Quantiles

Nota: Revisidn de supuestos del modelo de regresién convolucionada de las variables Edad con Sector
del segmento de ingresos bajos.

Anexo C. Extracto de la Norma N°4202.010.09 - norma interna del banco

Unidad Proveedora de Datos

Las funciones de esta unidad son las siguientes:

a.

En la fase de desarrollo del modelo, extraer los datos necesarios y brindar soporie a la unidad
modeladora para su entendimiento.

Establecer los controles que fueran necesarios para asegurar la calidad de los datos. Estos controles

deben extenderse de manera continua a las vanables que utilizan los modelos implementados para
asegurar el funcionamiento de los modelos durante toda su vida

92



