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RESUMEN

El trabajo muestra el desarrollo completo de un modelo de clasificacién binario, aplica-
do a un problema real dentro de la industria bancaria, que presenta gran cantidad de datos
(2.380.000 registros y 1.400 variables) y gran desbalanceo (1,8 %). La variable respuesta
es si el cliente compra o no una tarjeta de crédito, y el parametro de interés la probabi-
lidad de dicha compra. Se desarrolld en un contexto macro econémico de alta inflacion,
requiriendo trabajar con variables monetarias. Las etapas desarrolladas son armado de
base, limpieza y preprocesamiento, seleccién de variables/reduccién de dimension, aplica-
cién de algoritmos, evaluacion y seleccion del modelo final. Se utilizan diversas técnicas
con el objetivo de obtener la mejor prediccion: regresion logistica, Lasso, Ridge, Partial
Least Squares-Discriminant Analysis (PLS-DA), Random Forest, Gradient Boosting Tree
y Light Gradient Boosting Machine (light GBM). Para la explicacién de las variables
se utilizan SHapley Additive exPlanations (SHAP). Ademads, se muestra un anélisis que
permite decidir si es conveniente trabajar con un modelo global o dos modelos distintos
separando al universo por una variable independiente.

Palabras claves: Clasificacion binaria, desbalanceo, seleccién de variables, reduccion de
dimension, regresion logistica, PLS-DA, Random Forest, light GBM, SHAP.



ABSTRACT

Thesis title: Credit card purchase prediction model.

This work shows the complete development of a binary classification model, applied to
a real problem in the banking industry, which presents a large amount of data (2,380,000
records and 1,400 variables) and a large imbalance (1.8 %). The response is whether or
not the customer buys a credit card, and the interest variable is the probability of that
purchase. It was developed in a macroeconomic context of high inflation, requiring work
with monetary variables. The stages developed are collecting data, cleaning and pre-
processing, variable selection/dimension reduction, application of algorithms, evaluation
and selection of the final model. Various techniques are used in order to obtain the best
prediction: logistic regression, Lasso, Ridge, Partial Least Squares-Discriminant Analysis
(PLS-DA), Random Forest, Gradient Boosting Tree and Light Gradient Boosting Machine
(light GBM). SHapley Additive exPlanations (SHAP) are used for the explanation of the
variables. In addition, an analysis is shown that allows deciding if it is convenient to work
with a global model or two different models splitting the universe by an independent
variable.

Keywords: Binary classification, imbalance data, variable selection, dimension reduction,
logistic regression, PLS-DA, Random Forest, light GBM, SHAP.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Descripcion del problema

El problema surge dentro de una industria bancaria que desea optimizar la gestién
de ventas de tarjetas de crédito. En esta situacion, el banco realiza diferentes campanas
comerciales, categorizadas por distintos perfiles de clientes, productos y canales de gestion.
A grandes rasgos, el proceso global de una campana consta de una definicién de la misma,
armado de la base, evaluacién crediticia, enriquecimiento de datos, gestion y seguimiento.

La problematica en particular, se enfoca en la venta de tarjetas de crédito para clientes
y busca optimizar la gestion del ejecutivo comercial, quién dispone de gran cantidad de
datos y poco tiempo. Por este motivo, a las etapas del proceso mencionado, se le agrega
un modelado para obtener una prediccion de compra. Asi el ejecutivo podra tener este
dato al momento de gestionar la campana, pudiendo optimizar su trabajo y comunicarse
primero con los clientes més propensos a comprar la tarjeta de crédito.

Por otro lado, el banco posee modelos de predicciéon de compra actualmente en pro-
duccion, sin embargo, los mismos han sido desarrollados hace mas de 10 anos. Por dicho
motivo, realizar un modelo nuevo permitiria una mejora en los siguientes puntos:

= Incorporar variables que antes no existian.

= Corregir variables monetarias nominales que han quedado desactualizadas a causa

de inflacion.

» Utilizar un lenguaje de programacién nuevo, con amplia variedad de herramientas.

= Mejorar la capacidad predictiva de los modelos actuales.
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1.2. Antecedentes sobre el tema

Los modelos de regresién logistica [1] han sido ampliamente utilizados en el &mbito
bancario al otorgar una buena prediccion de una variable binaria [2], combinado con
una facil interpretaciéon del modelo. Este ultimo punto es muy importante, dado que
dichos modelos son muchas veces aplicados por personas vinculadas con el negocio que no
necesariamente tienen un alto conocimiento estadistico. Consecuentemente, es una gran
ventaja la relativamente simple explicacion que tienen los coeficientes, cuando el modelo
no presenta interaccion entre sus variables.

Por otra parte, la gran capacidad que tienen las empresas de recabar informacion y al-
macenar muchas variables, fuerzan a contemplar otras herramientas para el modelado que
utilicen toda la informacién disponible para obtener mejores predicciones de la variable de
interés. Esta disponibilidad de informacion se encuentra acompanada del gran desarrollo
producido en la ultima década de nuevos algoritmos de prediccion cuyo objetivo se vincula
mas con su poder predictivo que con su interpretabilidad [3], y que contemplan un alto
ntmero de registros u observaciones, como asi también un alto niimero de variables.

1.3. Modelos actuales

Actualmente se disponen de dos modelos completamente productivos desarrollados
hace mas de 10 anos, cada uno con sus variables y parametros particulares. Debido a
este tiempo, dichos modelos han perdido capacidad predictiva, evidenciando una notoria
pérdida de estabilidad. Ademas, muchas de sus variables han tenido cambios en su distri-
bucién respecto al desarrollo, algunas dejaron de estar operativas y otras han sufrido una
desactualizacién por inflacién, ya que son valores monetarios nominales.

Los dos modelos parten de dividir al universo original por una variable: si el cliente
cobra sus haberes en el banco o no, en adelante la llamaremos HA. Al momento del
desarrollo, el perfil del cliente era muy distinto discriminando por dicha variable, cobrar
el sueldo en el banco representa un perfil mucho més comprador. La razén de realizar dos
modelos es solo para obtener una mejor predicciéon, no por un motivo de negocio o proceso.
Ademas, al ser un solo producto, tarjetas de crédito, los dos vectores de predicciones
calculados (HA y NO HA) se unifican en uno solo, que se envia a gestiéon. Para ambos
casos, la técnica utilizada corresponde a regresion logistica sin interaccion.

A continuacién, se muestran métricas calculadas en una campana correspondiente
al primer trimestre de 2022 (1Q22), que evidencian el estado de ambos modelos. En
primer lugar, la Figura 1.1 muestra la estabilidad por ventiles: se calcula la probabilidad
de compra estimada acumulada por ventil, para la base de desarrollo y para la base en
1022, y se comparan las distribuciones. Ambos graficos muestran corrimientos respecto al
desarrollo. Se calculé el Ks (Kolmogorov Smirnov), como la mayor distancia entre ambas
distribuciones. Para el modelo HA, el Ks vale 17,8 % (ventil 14) y para NO HA 24,7 %
(ventil 10).
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Figura 1.1: Estabilidad de modelos actuales.

En la Figura 1.2, se muestra el ordenamiento: se generan deciles de la probabilidad
de compra estimada, luego se ordena de mayor a menor y para cada grupo se calcula la
variable respuesta real (y por decil). Aqui, un buen modelo mostraria un orden decrecien-
te. Sin embargo, el modelo HA no ordena. Respecto a NO HA, tiene desordenamiento
en algunos deciles. Otro punto interesante a resaltar, la diferencia del target en ambos
universos: 3,89 % de clientes compran tarjetas de crédito en HA y 0,96 % en NO HA.

¥ pordeciles-HA - 1Q22 ¥ pordeciles-NO HA - 1Q22

6,0% 1,8%
5,0% -
1,4%

4,0% 1,2% 836%
1=+3,0% - .:,,1'0%
0,8%
2,0% 1 0,6%
1,0% A i
0,2%
0,0% - 0,0%

Figura 1.2: Ordenamiento por deciles de modelos actuales.
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La Figura 1.3, compara la estimacién del modelo () contra target real (y). El caso
ideal (color rojo) deberia ser una diagonal. En ambos modelos no es as.

¥ vs ¥ por deciles - HA - 1Q22

y vs ¥ por deciles- NO HA - 1Q22

30% 18%
gl *
25% e o
ol 129% - \
20% A - \
e 10% A 4
-l -
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10% '2 6% o
— ,.-‘.’/
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5% A o k_._.-oo-ﬂ"‘_‘_—. -
H-EE 2% - e
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~

¥

—a— Real —e—Ideal

—e—Rel —e— Ideal

Figura 1.3: Target real vs probabilidad de compra estimada de modelos actuales.

Por 1ltimo, se introduce una variable que consta de agrupar los deciles y calcular 4 por
grupos. Corresponde a tomar los valores de Figura 1.2, agrupar los 2 deciles méas bajos y
llamarlo G1, los 3 deciles siguientes G2 y los 5 més altos G3.

Esta variable, si bien no aporta informacion nueva, corresponde a una de las métricas
mas importantes del problema, ya que la mira el negocio. Por lo tanto, un modelo 6ptimo
serd aquel que maximice la relaciéon entre yg; vs ygs (llamado G1-G3) y de yg; VS Yae
(lamado G1-G2). De esta manera, se asegura que el grupo GI represente al 20 % de
la base con mayor propension a la compra. El interés en esta métrica radica en que a
los ejecutivos no se les provee la informacion de la probabilidad estimada de compra por
cliente, sino el grupo.

¥ porgrupos- HA - 1Q22 ¥ por grupos - NO HA - 1Q22

5,0%
4.5%
4,0%
3,5% -
3,0% +
1=~ 2,5%
2,0%
1,5%
1,0% +
0,5%
0,0% -

3,88%

1.8%

1,6%
1,4%
1.2%
1,0%
0,8%
0,6%
0,4%
0,2%
0,0% -

Figura 1.4: Ordenamiento por grupos de modelos actuales.




Capitulo 2

Armado y preprocesamiento de base

2.1. Adquisicion de datos

El armado del data set tiene como fuente al data warehouse del banco. Aqui se dispone
de todo tipo de informacion financiera y de la relacion cliente-banco a través de distintos
canales. Al tener informacién historica por cliente, para algunas variables se toma el dato
mas reciente y para otras se realizan agrupados temporales, tomando como periodo los
ultimos 12 meses. De esta manera se generaron 1.417 variables.

2.2. Ventanas temporales

La campana comercial correspondiente a la venta de tarjetas de crédito, tiene una
duracion de 4 meses. Terminado el periodo se vuelve a repetir todo el proceso global pu-
diendo hacerse alguna modificacién, como por ejemplo una politica crediticia. Un cambio
en este punto, puede tener consecuencias directas en la base, ya que se modificaria el perfil
del universo. Por este motivo, para no tener un data train (base de entrenamiento) sesgado
a una sola campafia, y consecuentemente a un perfil temporal de cliente, se decide armar
una base compuesta de 3 campafas, con un periodo anual de julio 2021 a julio 2022. De
aqui se arma el data train y test. Por iltimo se toma una campana de julio 2022 a octubre
2022 (fuera de ventana), que se utilizara de validacién para el modelo final.

2.3. Descripcién de variables

Respecto a las 1.417 variables, representan informacion de tipo: demografica, socioeco-
némica, saldos de deudas, de sistema financiero, consumos y formas de pago de tarjetas de
crédito, consumos de tarjeta de débito, navegacién web, tenencia de productos bancarios,
uso de distintos canales del banco, ofertas de productos, ventas anteriores, transacciona-
lidad e informacién del cliente.

11
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2.4. Muestreo y armado de bases

Como se comento en la seccion anterior, la base de entrenamiento y testeo parte de
una ventana temporal anual tomando 3 campanas:

s Campana A: julio 2021 a octubre 2021. Cantidad de registros: 624.000.

= Campana B: noviembre 2021 a febrero 2022. Cantidad de registros: 852.000.

s Campana C: marzo 2022 a junio 2022. Cantidad de registros: 904.000.
Para tener igual representacion de cada campana, se toma una muestra aleatoria de cada
una de 600.000 registros. Luego se unifica obteniendo una base de 1.800.000 registros.
Para generar train y test (base de entrenamiento y testeo), se divide en 70 % y 30 %.

Por otro lado, a la base de validacién no se le realiza un muestreo, quedando con
780.000 registros.

2.5. Columnas sin informacion

A continuacién, se muestra la limpieza de la base y tratamiento de variables. Como es
comun en este tipo de proyectos, el proceso es largo e iterativo. En cada paso se decidio
explorar las variables con la idea de entender y adoptar los umbrales de corte 6ptimos.

En este primer paso se logré pasar de 1.417 columnas a 993. Al generar el data set, y
debido a la gran cantidad de campos, muchos de ellos eran incorrectos. Por ende, luego
de analizar uno a uno, se corrigieron formatos y se procedié a eliminar los restantes.
Los motivos de eliminacién son los siguientes: columnas con 100 % nulos, variables sin
sentido de negocio (por ejemplo un campo que tenfa como fuente una campana obsoleta)
y columnas duplicadas.

2.6. Registros duplicados

En particular, no se evidenciaron filas duplicadas pero si clientes. Esto es normal,
ya que un cliente puede aparecer en varias campanas, especialmente al haber diferencia
temporal. Se decidié hacer un muestreo con el objetivo de no repetir el cliente y asi
conservar independencia. Esto se realizo de la siguiente manera. Recordando que la base
train-test, se armé en base a 3 campanas A, B y C, se analiz6 si cada cliente aparecia en
mas de una. En caso afirmativo, se sampled una de ellas aleatoriamente conservando un
solo registro por cliente. La cantidad de filas disminuyé de 1.800.000 a 1.060.000.
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2.7. Preprocesamiento de variables categoéricas

2.7.1. Campos con una categoria

Se paso de 993 a 980 columnas al eliminar variables con una sola categoria.

2.7.2. Campos con nulos

Debido al proceso en que se generaron las variables muchas de ellas podian tener
registros nulos, entendiendo a esto como registros sin informacién (missing) para algin
cliente. Al analizar su porcentaje, se detectd que 179 de 321 campos categéricos tenian al
menos un registro nulo. Se realizaron graficos bivariados entre cada variable categérica y
la variable respuesta, con el objetivo de definir cual es el umbral para eliminar campos
con nulos. Con este criterio, se tomé6 un 80 %, pasando de 980 a 961 columnas.

Ademas, se recodificaron nulos como 0 en variables binarias, se mantuvieron 3 variables
con nulos mayor a 80 % que presentan alta cantidad de tarjetas de crédito compradas en
las pocas categorias con datos y se imputd como otro grupo a los registros nulos de las
demas variables mantenidas.

2.7.3. Campos con alta asociaciéon

Para detectar variables con alta asociacién entre si, se calculd el coeficiente de Cramer
(Cramer’s V) [4] entre campos categéricos. Al analizar los valores obtenidos, se deciden
eliminar campos con un valor superior a 0,80. Se pasé de 961 a 873 variables.

2.8. Preprocesamiento de variables numeéricas

2.8.1. Campos sin varianza

El primer paso fue calcular las variables numéricas con varianza cero y eliminarlas. Se
obtienen 761 campos.

2.8.2. Campos con nulos

Se analiz6 el porcentaje de nulos (registros sin informacioén), con una estrategia similar
a la usada para variables categoricas. Se realizaron graficos bivariados agrupando en deciles
a las numéricas. Asi se definié un umbral de 60 % para eliminar campos con nulos, pasando
a un total 743. Los nulos restantes se imputan por mediana.

2.8.3. Campos con alta correlaciéon

Se calcula el coeficente de correlacién de Pearson entre variables numéricas. Luego de
analizar los resultados se eliminan los campos con un valor mayor a 0,80. Se obtienen 565
variables.
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2.8.4. Campos con outliers

El criterio tomado para definir un rango sin outlier es el siguiente:
(g1 =3 1IQR;¢3+ 3 IQR)

= ¢I: primer cuantil de la variable.
= ¢3: tecer cuantil de la variable.
» [QR: rango intercuantil (¢3 — ¢q1).

Se analiz6 en primer instancia las variables numeéricas enteras. Alli se evidencié que
solo 17 de 174 variables no tienen outliers. A continuacion, se analizd variable a variable
para detectar si habia algiin error en la carga del dato, corroborando que los valores
tengan sentido. Luego se decidié poner un tope superior. Por otro lado, no fue necesario
un tope inferior, ya que estas variables comenzaban en el valor 0 y presentaban asimetria
a derecha.

Respecto a las numéricas decimales, solo 15 de 191 no poseen outliers. Al analizar la
distribuciéon de las mismas, se vi6 gran asimetria. Ademés, muchas de ellas representan
valores monetarios nominales, altamente sensibles a la inflacién. Por lo tanto, con motivo
de corregir el problema de outliers e independizarse de montos nominales, se transforman
todas estas variables a percentiles. Este tipo de transformaciones es usual en estos modelos.
Se remarca que hay variables monetarias nominales en los modelos actuales, de manera
que constituye una de las mejoras.

Finalmente, la base preprocesada tiene 1.060.000 filas y 565 columnas.



Capitulo 3

Seleccion de variables/reduccién de
dimension

En este seccion se analizan diversas herramientas y técnicas de seleccion de variables.
Se destacan tres motivos para realizarlo, primero la alta cantidad de variables hacen
que el data set sea muy pesado, pudiendo extender los tiempo de ajuste y busqueda de
hiperparametros. Segundo, hay riesgo de exceder la memoria del servidor en algin etapa
computacionalmente costosa, como estandarizaciones o ajustes de algoritmos. Por tltimo,
desde un punto de vista de modelado, no aporta valor incluir variables que no agreguen
informaciéon a la hora de predecir.

3.1. Importancia de Random Forest

El principal método utilizado consiste en realizar ajustes mediante Random Forest
[5] y obtener la importancia de las variables. Se remarca que este método se basa en la
cantidad de veces que se selecciona a una variable como corte en un nodo, por ende, los
campos categoricos no son incluidos como Dummies sino como ordinales, lo que no genera
un problema ya que no se busca obtener una prediccion en esta etapa. Ademas, tampoco
es necesario realizar una busqueda y optimizacién de hiperparametros, se utilizan los
valores:

» n_estimators = 100. Corresponde a la cantidad de arboles realizados.

» maz_depth = 5. Corresponde a la capas o niveles del arbol.

Con intenciéon de reducir la varianza del método, se repite el proceso 4 veces y se
promedian los valores de importancia obtenidos.

En la Figura 3.1 se puede ver como se estabiliza la importancia en alrededor de 130
variables. Se toman las primeras 100, que corresponden a un 97 % de importancia acumu-
lada. Finalmente, se corrobora que estas 100 variables tengan algin sentido de negocio
para el problema.

15
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Importancia acumulada por Random Forest
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Figura 3.1: Importancia de variables de Random Forest.

3.2. Partial Least Squares-Discriminant Analysis (PLS-
DA)

A continuacién, se realiza un ajuste de PLS-DA [6]. Se obtiene la matriz de compo-
nentes (565 variables originales x 565 componentes de PLS) y se analiza el peso de cada
celda.

El método se usa a modo confirmatorio del anélisis realizado por Random Forest. Para
ello se toman las variables del primer componente y se las ordena de manera decrecien-
te por el valor absoluto del peso. Luego, se confirma que las variables descartadas por
Random Forest no aparezcan entre las primeras 100 por PLS-DA. Esto se repite para las
primeras 10 componentes. En la Tabla 3.1, se describe este procedimiento.

Tabla 3.1: Seleccién variables PLS-DA

Procedimiento seleccién variables PLS-DA

1. Tomar la columna del primer componente con las 565 variables originales.
2. Ordenar de manera decreciente por valor absoluto del peso.

3. Tomar las primeras 100 variables originales segtin el orden.

4. Comparar con las 465 variables descartadas por Random Forest.

5. Registrar diferencias.

6. Repetir en las primeras 10 componentes.

De esta manera, se confirmaron los resultados obtenidos por ambos métodos, encon-
trando coincidencia en las 100 variables seleccionadas.
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3.3. Lasso

Como tultimo método se realiza un ajuste de regresion logistica con penalizaciéon L1
(Lasso) [7]. Aqui es necesario hacer la biisqueda de un hiperparametro tuning parameter =
A, que influye directamente en el término de penalizacion, afectando a la cantidad de
variables seleccionadas.

El procedimiento seguido consistio en separar la base conformada por las campanas A,
By C, 75 % en train y 25 % en test. Se armé una grilla de \ y se ajust6 para train. Luego se
realiz6 la prediccion en test, calculando el area bajo la curva de Caracteristica Operativa
del Receptor (tasa de verdaderos positivos TPR y tasa de falsos positivos FPR): ROC
AUC. Se eligi6 el punto en donde se estabiliza el valor de ROC AUC, ver Figura 3.2.
Corresponde a un A = 200, 39 variables y ROC AUC de 0,77.

ROC AUC vs Cantidad VI

0,8
0,7 4
0,6 -
0.5 -

0,4
0,3 A
0,2 4
0,1 -

ROC AUC

0 25 50 75 100 125 150 15
Cantidad de variables

Figura 3.2: Lasso - ROC AUC en test contra cantidad de variables.

Se comparan estas 39 variables seleccionadas por Lasso con las 100 obtenidas en los
pasos anteriores. Aqui se vié que 16 de las 39 obtenidas por Lasso, no fueron elegidas
por Random Forest y confirmadas por PLS-DA. Finalmente, se decide incorporarlas,
obteniendo 116 variables finales para modelar con las 1.060.000 filas.



Capitulo 4

Ajuste y evaluacion a distintos
universos

Como se ha mencionado en la introduccion, actualmente se poseen dos modelos que
surgen de separar al universo por una variable, si el cliente cobra sus haberes en el banco
ono (HAy NO HA). La pregunta que interesa responder en esta seccién es si actualmente
vale la pena tener dos modelos. Es decir, si hay una mejora notable en la prediccién que
justifique realizar y mantener productivos ambos.

La manera en la que se analizard consiste en ajustar dos modelos con bases de entre-
namiento distintas y evaluar su performance en mismos data test. Por un lado, un modelo
entrenado con el universo total y por el otro, solo con los clientes HA. Se aclara que no
se ajusto a la muestra NO HA, ya que ella corresponde a un 92 % del universo total. Con
lo cudl el perfil realmente distinto al total, es la minoria HA.

Por tltimo, se resalta que la base estd muy desbalanceada: 1,85 % de la variable res-
puesta en el universo total.

4.1. Armado de bases para distintos universos

En la Figura 4.1, se muestra un esquema del universo para facilitar la explicacion. El
ajuste 1, corresponde a la base train HA y el ajuste 2, a tomar la base train total (HA y
NO HA). Se generan muestras test con el mismo criterio, en dénde se predice y evaltian

métricas: test HA, test NO HA y test total (HA y NO HA).

18



4.2. AJUSTES DE MODELOS 19

Ajuste 1: base train ha Ajuste 2: base train tota

TOTAL rd

Train ha Train no ha TRAIN 70%

Test ha Test no ha TEST 30%
HA 8% NO HA 92%
Y 6,5% ¥ 1,4%

Figura 4.1: Armado de bases para ajuste y evaluacion.

4.2. Ajustes de Modelos

El método principal utilizado es mediante regresion logistica, probando con muchas
variantes. Luego se ajusté con un Random Forest.

4.2.1. Regresion logistica

Entre las diferentes alternativas que se probaron destacan balancear la base de entre-
namiento en su respuesta con sub-muestreo, balancear la base de entrenamiento respecto
a la variable HA con sub-muestreo, buscar umbrales 6ptimos para clasificar 0 y 1, realizar
distintas interacciones entre variables y colocar menor cantidad de variables.

4.2.2. Random Forest

Luego de realizar todas las variantes con regresion logistica, se ajusté un Random
Forest optimizando los hiperpardmetros por grillado y validacion cruzada k fold (k = 4).

4.3. FEvaluacion

En el anexo, se muestra el detalle de las métricas obtenidas en todos los ajustes
relizados: Tabla 6.1, Tabla 6.2, Tabla 6.3, Tabla 6.4 y Tabla 6.5.

La manera de interpretar las tablas es la siguiente:
= Base train: base usada para entrenar el modelo. El universo total 6 HA.
= Base pred: base donde se realiza la prediccién y calculan métricas.
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Balanceo target: la distribucion de la variable respuesta en la base train. Hay varia-
ciones al realizar distintos sub-muestreos.

Umbral: threshold a partir del cual el se clasifica como 1 (comprador) a la probabi-
lidad predicha.

F1: métrica en base pred, F'1 = 2%.

G1-G3: métrica de negocio en base pred. Representa la relacién de la variable res-
puesta entre el grupo predicho més propenso a compra (y¢g;) y el menos propenso
(Yas); Ya1/Yas-

AUC: métrica ROC AUC en base pred, area acumulada bajo la curva de tasa de
verdaderos positivos T'PR y tasa de falsos positivos FPR.

A continuacion, se realiza un resumen de las métricas obtenidas para la mejor alterna-

tiva, regresion logistica simple con todas las variables y balanceo del target en la base de
entrenamiento al 29,5 % con umbral 6ptimo (punto de K, maximo). Se van comparando
las métricas de prediccién en cada data test, para el modelo ajustado con la base train
total contra el ajustado con la base train HA.

Tabla 4.1: Métricas de mejor regresion logistica en test total.

Base train | Base pred | Balanceo Umbral F1 G1-G3 | AUC
target

train total train total 29,5 % 0,31 | 61,7% 6,38 | 73,2%

train total | test total 1,9% 0,31 9,2% | 17,09 | 73,5%

train ha train total 29,5 % 0,60 | 454% 2,09 | 63,9%

train ha test total 1,9% 0,60 | 15,3% 3,62 | 63,7%

» Prediccién en test total - Tabla 4.1: AUC de 73,5% contra 63,7% y G1-G3 de
17,09 contra 3,62. Se concluye que el modelo entrenado en train HA es un perfil
particular que no puede generalizar a toda la base.

Tabla 4.2: Métricas de mejor regresién logistica en test HA.

Base train | Base pred | Balanceo Umbral F1 G1-G3 | AUC
target

train total train ha 61,0% 0,31 | 79.4% 1,93 | 60,9%

train total | test ha 6,5 % 0,31 | 15,2% 6,77 | 60,8%

train ha train ha 61,0 % 0,60 | 74,8% 2,08 | 68,3%

train ha test ha 6,5 % 0,60 | 20,6 % 6,89 | 67,9%

» Prediccién en test HA - Tabla 4.2: AUC de 60,8 % contra 67,9% y G1-G3 de 6,77

contra 6,89. Se concluye que el modelo entrenado con train total, tiene resultados
aceptables para el perfil HA. Si bien la métrica de prediccion cae (7 puntos menos
de AUC), al mirar la métrica de negocio (G1-G3), la diferencia es minima.
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Tabla 4.3: Métricas de mejor regresion logistica en test NO HA.
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Base train | Base pred | Balanceo Umbral F1 G1-G3 | AUC
target

train total train no ha 24.5% 0,31 | 54,3% 6,17 | 70,3%

train total | test no ha 1,4 % 0,31 7,5% | 13,70 | 70,8%

train ha train no ha 24,5% 0,60 | 27,3% 297 | 572%

train ha test no ha 1,4% 0,60 | 10,6 % 4,42 | 57,0%

» Prediccién en test NO HA - Tabla 4.3: AUC de 70,8 % contra 57,0% y G1-G3 de
13,70 contra 4,42. Se concluye que el modelo entrenado con train HA es un perfil
particular que no generaliza bien a NO HA.

La conclusién es realizar un solo modelo total. Se mostré que la ganancia en G1-G3
que se puede obtener al hacer un modelo particular para HA es minima y por lo tanto
no amerita tener dos modelos. Por otro lado, los resultados mostrados no estan atados al
algoritmo de regresion logistica, ya que con Random Forest se obtiene un andlisis similar

(ver métricas en Tabla 6.6).



Capitulo 5

Ajuste y evaluacién a universo final

5.1. Armado de bases

Tomada la decisiéon de hacer un modelo total que incluya ambos perfiles HA y NO
HA, se realizan mas cantidad de ajustes incorporando otros algoritmos. Ademas, se agrega
la base de validacién (fuera de ventana) correspondiente a otro periodo temporal. Esto
permitird tener un mejor acercamiento a la capacidad de generalizacion de los distintos
modelos planteados. Respecto al data set de entrenamiento, se prueban dos bases, la
original y un sub-muestreo rebalanceando la variable target al 30 %.

A continuacién, un esquema que muestra dichas bases finales, todas con 116 variables.

Train - Campafa A, By C 1,8% Y

743k 8% HA

Campafa A, By C 1,8%Y
M 8% HA

Train - Campafia A, By C 30%Y
45k 14% HA

1,2%Y

3% HA

Figura 5.1: Esquema de bases finales para ajuste de modelo total.

22
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5.2. Ajuste de Modelos y evaluaciéon

En esta seccién se muestran los distintos algoritmos evaluados y las métricas obtenidas
en la bases train, test y validacién (oow - out of window). Las tablas presentadas tienen
los siguientes campos:

» Base pred: base donde se realiza la prediccién y calculan métricas.

= Balanceo target: la distribucion de la variable respuesta en cada base. El data train
puede tener variaciones al realizar distintos sub-muestreos.

» Umbral: threshold a partir del cual el se clasifica como 1 (comprador) a la probabi-
lidad predicha.

= F1: métrica en base pred, F'1 = 2%.

s AUC: métrica ROC AUC en base pred, area acumulada bajo la curva de tasa de
verdaderos positivos TPR y tasa de falsos positivos FPR.

= Gini: métrica Gini en cada base calculada con la curva de Lorenz, relacion entre
area de curva de modelo y area de linea de igualdad vs area de modelo perfecto.

» Ks: métrica Ks (Kolmogorov Smirnov) en cada base, méxima distancia entre distri-
buciones acumuladas de y = 1 (compra) y y = 0 (no compra).

s G1-G3: métrica de negocio en base pred. Representa la relacién de la variable res-
puesta entre el grupo predicho més propenso a compra (yg;) y el menos propenso
(Yas), Ya1/Yas.

» Ks estabilidad: métrica Ks (Kolmogorov Smirnov), maxima distancia entre la dis-
tribucién de probabilidades obtenida para la base train y la base oow.

5.2.1.

Regresion logistica simple, se analizé la significancia de los p-values de los coeficientes,
manteniendo finalmente 42 variables. El método es uno de los peores en cuanto a capacidad
de prediccién, no se obtiene gran discriminacion entre G1-G3, pero es de los mas estables
(Ks estabilidad bajo). Por otro lado, el tiempo de ajuste es muy rapido, alrededor de 5
minutos.

Regresion logistica

Tabla 5.1: Métricas regresion logistica.

Base| Balanceo| Umbral F1 AUC Gini Ks G1-G3 | Ks

pred | target Estabilidad
train | 30,08 % 0,40 58,50% | 79,40% | 40,61 % | 43,14 % 5,37 -

test 1,87 % 0,40 10,01 % | 78,90 % | 55,34 % | 42,69 % 12,03 10,50 %
00w 1,24 % 0,40 6,77 % | 80,10% | 57,75 % | 44,18 % 13,92 8,05%
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5.2.2.

CAPITULO 5. AJUSTE Y EVALUACION A UNIVERSO FINAL

Regresion logistica con penalizacién L2 (Ridge)

Regresion logistica simple con penalizacién L2 (Ridge) [8], en este caso se debe selec-
cionar un hiperparametro tuning parameter = A, que influye directamente en el término
de penalizacién. Se realiza por grillado mediante validacion cruzada k fold (k = 4), obte-
niendo A = 2, 59.

Las métricas de predicciéon mejoran respecto al caso anterior, AUC sube 2 puntos
y G1-G3 tiene un incremente significativo para oow. Por el lado negativo, empeora la
estabilidad (Ks estabilidad alto). El tiempo de ajuste es rapido (10 minutos), ya que hay
un solo hiperparametro a evaluar.

Base

pred

train
test
00w

5.2.3.

Tabla 5.2: Métricas regresion logistica con penalizacién L2.

Balanceo
target
30,08 %
1,87 %
1,24 %

Random Forest

Umbral

0,41
0,41
0,41

F1

61,34 %
11,08%
9,81 %

AUC

82,50 %
81,60 %
82,40 %

Gini

44,88 %
60,56 %
62,08

Ks

48,91 %
46,90 %
46,36 %

G1-G3

6,78
17,63
20,51

Ks
Estabilidad

11,52 %
20,44 %

Se ajusta un Random Forest optimizando los hiperpardmetros n__estimators y
mazx__depth por dos métodos distintos (ambos por validacién cruzada k fold (k = 4)).

En primera instancia mediante un grillado, ver Tabla 5.3. Los resultados muestran
un sobreajuste (AUC es 94,80 % en train y cae a 81,50 % en test), y una estabilidad en
niveles similares al ajuste Ridge. Por otro lado, el tiempo de ajuste fue mucho mayor,
alrededor de 3 horas.

Los hiperparametros elegidos:

= n_estimators = 1200. Corresponde a la cantidad de de arboles realizados.

= maz_depth = 15. Corresponde a la capas o niveles del arbol.

Base

pred

train
test
00w

Tabla 5.3: Métricas Random Forest obtenidas por grillado.

Balanceo
target
30,08 %
1,87 %
1,24 %

Umbral

0,37
0,37
0,37

F1

81,99 %
10,59 %
11,03 %

AUC

94,80 %
81,50 %
82,00 %

Gini

62,07 %
60,36 %
61,20 %

Ks

74,60 %
46,61 %
45,88 %

G1-G3

29,51
17,09
18,51

Ks
Estabilidad

12,08 %
21,74 %
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El segundo método de optimizacién (Tabla 5.4) se realiz6 con la libreria Optuna [9] dis-
ponible en Python. Esta, permite hacer de manera automatizada una busqueda inteligente
al minimizar una funciéon de pérdida e ir iterando distintos valores de hiperparametros.
Asi logra reducir los tiempos notablemente. Ademés, no se le pasa como input una grilla
de valores sino su rango y tipo para cada hiperparametro.

Al ajustar, se focaliz6 en reducir el sobreajuste observado en la Tabla 5.3. Se observan
métricas de prediccién buenas, sin overfitting y con un tiempo de ajuste muy rapido (10
minutos). Por otra parte, los resultados de estabilidad son malos. Los hiperpardmetros

seleccionados, n__estimators = 224 y max__depth = 10.

Tabla 5.4: Métricas Random Forest obtenidas por Optuna.

Base| Balanceo | Umbral F1 AUC Gini Ks G1-G3 | Ks

pred | target Estabilidad

train | 30,08 % 0,39 66,38 % | 85,90 % | 49,62 % | 52,30 % 9,11 -

test 1,87 % 0,39 11,03% | 81,30 % | 59,90 % | 46,14 % 16,25 12,60 %

00w 1,24 % 0,39 13,54 % | 82,00 % | 61,27 % | 45,55 % 18,92 29,711 %
5.2.4. Gradient Boosting Tree (GBT)

En el caso del algoritmo GBT [10] [11], se realiz6 la busqueda de los hiperpardmetros
n__estimators, max__depth y learning rate mediante un grillado con validaciéon cruzada k
fold (k = 4). Primero se hizo un grillado grueso y luego uno fino utilizando dos funciones
de la libreria sklearn de Python: RandomizedSearchCV y GridSearchCV. Sin embargo,
los tiempos de ajuste fueron muy largos (alrededor de 12 horas).

Los hiperparametros seleccionados valen:

= n_estimators = 1560. Corresponde a la cantidad de de arboles realizados.

» maz_depth = 5. Corresponde a la capas o niveles del arbol.

s [earning rate = 0,5. Corresponde a la tasa de aprendizaje.

Respecto a los resultados, se observa un gran sobreajuste (AUC es 100,00 % en train
y cae a 78,80 % en test). La estabilidad no es buena (Ks estabilidad alto). El overfitting
es consecuencia de los hiperparametros seleccionados, y por ende podria mejorarse. Pero
dado que los tiempos de ajustes fueron muy largos, no se optd por tratar de mejorar el
método.

Tabla 5.5: Métricas GBT.

Base | Balanceo| Umbral F1 AUC Gini Ks G1-G3 | Ks
pred | target

train | 30,08% 0,20 100,00 % | 100,00 % 63,24 | 99,72% | 100,00

test 1,87 % 0,20 887% | 78,80% | 55,38% | 41,43 % 12,09

00W 1,24 % 0,20 7.86% | 78,30 % | 54,67 % | 40,72% 11,43

Estabilidad

19,92 %
26,14 %
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5.2.5. Light Gradient Boosting Machine (light GBM)

El algoritmo light GBM [12], se enmarca dentro de la familia de drboles generados por
ensambles de pequenios aprendizajes similar a GBT, desarrollado por Microsoft en 2017 y
con el foco puesto en reducir los tiempos de ajustes sin perder capacidad predictiva. Ac-
tualmente, el método es muy popular en la comunidad de Data Science y es ampliamente
utilizado en competencias como las organizadas por Kaggle [13].

En particular, parte del algoritmo GBT y focaliza en que lo mas pesado computacional-
mente es el escaneo por cada variable de todos los posibles puntos de corte (split points).
Por ende, previo a este paso, propone realizar dos técnicas novedosas que permiten re-
ducir tiempos: Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) y Ezclusive Feature Bundling
(EFB).

La primera, GOSS, consiste en excluir una proporcién de datos. La seleccion la realiza
calculando los gradientes de todos los puntos y manteniendo aquellos de mayor valor.
Ademas, en los datos con menores gradientes, se realiza un sampleo para elegir cuales
mantener y cuales descartar.

La segunda técnica, EFB, busca hacer una reduccion de dimension para que el algo-
ritmo tenga que procesar una cantidad de variables menor a la original. La idea radica en
juntar variables que sean mutuamente excluyentes, ya que, segin se argumenta en [12],
raramente muchas variables toman valores diferentes a cero simultaneamente.

La busqueda de hiperparametros se realizdé mediante la libreria Optuna por validacién
cruzada k fold (k = 4), obteniendo tiempos de ajustes relativamente rapidos (30 minutos).
A continuacién, los hiperparametros seleccionados y su explicacién:

s n_estimators = 10000. Cantidad de arboles realizados.

» learning rate = 0,01. Tasa de aprendizaje.

= num__leaves = 800. Cantidad de nodos del arbol.

= maz_depth = 5. Cantidad de capas o niveles del arbol.

s min_data_in_leaf = 1000. Cantidad de datos minimos a ser considerados para

agregar un nuevo nodo.

» lambda_ 11 = 15. Parametro de regularizacion L1.

» Jambda_12 = 10. Parametro de regularizacion L2.

= min__gain_to_split = 2,9. Valor minimo de funcién de pérdida que debe obtenerse

en un nodo para anadirlo.

» bagging fraction = 0,9. Porcentaje de datos a samplear sin reemplazo al entrenar

cada nodo.

= bagging freq = 1. Frecuencia de realizaciéon de sampleo de datos. En este caso, se
realiza cada 1 iteracion.
feature_fraction = 0,3. Porcentaje de variables a samplear al entrenar cada arbol.

En la Tabla 5.6 se muestran los resultados. Se ve que de todos los modelos presentados
hasta ahora, este posee las mejores métricas de prediccion (AUC = 82,80 %) y de negocio
(G1-G3 = 22,24). Por otro lado, la estabilidad no es buena (Ks estabilidad alto). Dado
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que fue el método con mayor capacidad predictiva, se decidi6 realizar diferentes pruebas
con motivo de mejorar la estabilidad.

Base

pred

train
test
00w

Balanceo
target
30,08 %
1,87 %
1,24 %

Tabla 5.6: Métricas light GBM.

Umbral

0,41
0,41
0,41

F1

62,36 %
11,37 %
12,75 %

AUC

83,20 %
82,10%
82,80 %

Gini

45,83 %
61,37 %
62,77 %

Ks

48,87 %
47,31%
47,02 %

G1-G3

7,11
19,28
22,24

Ks
Estabilidad

12,52 %
29,42 %

De esa manera, el mejor resultado obtenido se muestra en la Tabla 5.7. Corresponde
al light GBM pero ajustado con 22 variables. Las mismas corresponden a las de mayor
mean(SHAP_Value) [14]. Consiste en promediar los SHAP Values entre todos los in-
dividuos por variable, lo que permite orientar con cual quedarnos, para luego ajustar y
corroborar evaluando métricas. En la seccion 5.3.2 se detalla més sobre el tema. Por otro
lado, se utilizé la base de ajuste sin balancear (original).

Los resultados muestran que las métricas de prediccién se mantienen (AUC = 82,40 %
y G1-G3 = 21,75), mejorando la estabilidad. Este es el modelo elegido y sobre el que
se hara un refinamiento final, mostrado en la siguiente seccion 5.3. Los hiperparametros
seleccionados son los siguientes:

m n_estimators = 186

= [earning rate = 0,45

= num__leaves = 1540

= max_depth = 6

s min_data_in_leaf = 667

s Jambda 11 = 0

= [ambda_12 = 40

= min_ gain_to_split = 0,71

= bagging fraction = 0,87

s bagging freq = 1
feature__fraction = 0,53

Tabla 5.7: Métricas light GBM con 22 variables.

Base | Balanceo| Umbral F1 AUC Gini Ks G1-G3 | Ks

pred | target Estabilidad
train 1,85% 0,11 17,75% | 83,40 % | 63,96 % | 50,11 % 22,80 -

test 1,87 % 0,11 16,04 % | 81,30% | 59,97 % | 45,70 % 17,41 0,09 %
00W 1,24 % 0,11 221% | 82,40% | 62,20 % | 47,24 % 21,75 20,71 %
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5.2.6. PLS-DA y Random Forest

El método consistié en ajustar en primera instancia PLS-DA y utilizar las primeras &
componentes de su matriz de loadings como input para un Random Forest.

Esto se hizo de la siguiente manera, se fue iterando ajustando PLS-DA para distintos
valores de k y luego ajustando un Random Forest seleccionando los hiperpardmetros por
grillado con validacién cruzada, para cada matriz de loadings. Asi, se compard el mejor
valor obtenido de ROC AUC para cada k. Los resultados se muestran en la Figura 5.2, se
eligio k = 23. Los hiperparametros de Random Forests para este punto son n__estimators
= 500 y max__depth = 5.

ROCAUCvs k
0,78

0.77 -
0,76 -
g
2075 1
S 074 |
o
073 -

0,72 -

0,71

Figura 5.2: ROC AUC contra cantidad de componentes de matriz de loadings PLS-DA.

En la Tabla 5.8, se muestran los resultados de las evaluaciones. Si bien el proceso fue
rapido (30 minutos), las métricas de prediccion, negocio y estabilidad no son buenas. Ade-
mas, se pierde mucha interpretabilidad al ingresar variables ficticias (loadings) al Random
Forest. Para el banco, este aspecto es muy importante, y la opcion elegita (light GBM)
permite interpretar las variables de una manera aceptable, similar a cualquier otro método
de ensamble de arboles.

Tabla 5.8: Métricas PLS con Random Forest.

Base | Balanceo | Umbral F1 AUC Gini Ks G1-G3 | Ks

pred | target Estabilidad
train | 30,08 % 0,36 48,08 % | 78,90% | 39,76 % | 42,76 % 5,11 -

test 1,87% 0,36 9,93% | 77,60% | 52,77% | 40,56 % 9,92 11,38 %
00W 1,24 % 0,36 10,53% | 77,90 % | 53,40 % | 40,41 % 9,63 29,06 %
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5.3. Refinamiento de modelo elegido

5.3.1. Ajustes finales

Luego de realizar la comparacién de los modelos y elegir al algoritmo light GBM con
22 variables, se procedié a hacer un analisis mas fino, mirando en detalle cada una de
ellas. Se vieron los siguientes puntos:
= Se controld la fuente de las variables, asegurando que sigan estando disponibles a
futuro. Al ser un modelo productivo con corridas periddicas esto es fundamental.
= Se realizaron graficos bivariados entre cada variable y la respuesta, y se calcularon
SHAP Values. Ver seccién 5.3.2.
= Se agruparon categorias en algunas variables categoricas.
= Se eliminaron variables que no tenian sentido de negocio.
= Se eliminaron variables que no se podia explicar su comportamiento dentro del
modelo.

Por ende, el modelo final paso de 22 a 15 variables independientes, de las cuales se
tiene garantia que estaran disponibles a futuro y permiten una explicacién a nivel negocio-
modelo. Ademaés se mejora notablemente la estabilidad. Los hiperparametros seleccionados
valen:

» n_estimators = 81

» learning rate = 0,21

= num,__leaves = 140

= max_depth = 9

» min_data_in_leaf = 658

s Jambda 11 =5

s Jambda 12 = 30

= min_ gain_to_split = 8,27

s bagging fraction = 0,56

= bagging freq = 1
feature__fraction = 0,58

A continuacion, se muestran las métricas en detalle, Tabla 5.9. Se ve que los valores de
prediccién (AUC = 81,40 %) y negocio (G1-G3 = 17,49) son buenos. Mejora la estabilidad
respecto al modelo con 22 variables (Ks estabilidad disminuye 6 puntos en oow).

Tabla 5.9: Métricas finales light GBM con 15 variables.
Base | Balanceo| Umbral F1 AUC Gini Ks G1-G3 | Ks

pred | target Estabilidad
train 1,85 % 0,09 15,78 % | 81,30 % | 60,05 % | 46,39 % 16,65 -
test 1,87 % 0,09 14,37% | 79,10 % | 55,84 % | 41,52 % 12,36 0,17%

00w 1,24 % 0,09 12,50 % | 81,40 % | 60,27 % | 45,48 % 17,49 14,56 %
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La Figura 5.3 muestra un ordenamiento por grupos muy bueno. Gran resultado en la
métrica de negocio.

¥ por grupos

35 A

30 1

25 7
Gl ws 33 17.49 pts

1= 2.0 1
15
10 -

05

0.0 -

Gl G2 G3

Figura 5.3: Target promedio por grupos.
Se ve un buen ordenamiento por deciles.

v por Deciles

Figura 5.4: Target promedio por deciles.
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Se ve un buen ordenamiento por ventiles.

v por Ventiles

I I I !
12345678 9%10111213141516171519 20

Figura 5.5: Target promedio por ventiles.

Se compara la prediccion del target contra el valor real. Los puntos estan cercanos a
la diagonal.
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Figura 5.6: Target promedio contra target promedio predicho por deciles.
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Se muestran las curvas ROC y Gini.

Tue positive rate

Fraction of wealth

10 4

100 ~

20 4

ROC Curve AUC=0.814

— Model
=== 5in entrenar -

0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
False positive rate

Figura 5.7: Curva ROC AUC.

GIMI: 0.6027

—e— Model
=== perfect eq. -

0 20 40 B0 a0 100
Fraction of population

Figura 5.8: Curva Gini.
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La Figura 5.9 muestra la curva Gain. Corresponde al porcentaje de y = 1 acumulado
por decil.

Cumulative Gain Plot
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T T T T T T
o 2 4 B B 10
Deciles

Figura 5.9: Curva Gain.

La Figura 5.10 muestra la curva Lift. Corresponde la proporcion entre Gain (y = 1
acumulado por decil) comparado con un modelo aleatorio.

Lift Plot
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Figura 5.10: Curva Lift.
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El grafico Ks por decil, indicando su valor en donde es méaximo.

100 A

% Resonders

20 4

KS Statistic Plot
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MNon-Responders
—&- K5 Statisic: 4548 at decile 3

0 2 3 3 8 10

Deciles

Figura 5.11: Curva KS.

A continuacion se muestra la matriz de confusion y métricas de clasificacién. De todas
maneras, estas métricas no son de gran interés para el problema, ya que no se busca
clasificar como compra o no compra, sino obtener la probabilidad con objetivo de dar un

orden de prioridad.

Tue label

Confusion Matrix

Predicted label

Figura 5.12: Matriz de confusion.
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Classification Report

precision
a @, a9
1 @.18

accuracy
macro avg @.58
weighted avg 8.98

recall fl-score
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@.938
a.56
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Figura 5.13: Métricas de clasificacion
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Respecto al umbral de corte, se buscé el punto 6ptimo entre recall y precision.

Recall-precision versus threshold: optimal threshold 0.09
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Figura 5.14: Umbral 6ptimo.

Threshold
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En los préoximos dos graficos se muestra el Ks de la estabilidad, comparando las bases
train y test (Figura 5.15), y train y validacién (Figura 5.16).
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Figura 5.15: Ks estabilidad entre base train y base test.
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Figura 5.16: Ks estabilidad entre base train y base validacién (oow).
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5.3.2.

Explicaciéon de variables
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En esta secciéon se explican las variables incluidas en el modelo final, en total 15. En
la Tabla 5.10 se las describe, junto a su tipo.

Variable
telefono
boni
antiguedad
cajero
digital

tipo_ cliente
edad

score cred
ca
oferta_ tc
prefijo_ tel
log_online
ha

tipo_ pago

score_ default

Tabla 5.10: Descripcién de variables.

Tipo

Binaria
Categorica
Numérica entera
Numérica entera
Binaria

Categorica
Numérica entera
Numérica continua
Binaria

Categorica

Categorica
Numérica entera
Binaria

Categorica
Numérica continua

Descripciéon

Si tiene un teléfono movil validado
Bonificacién en la oferta de producto

Meses de antigiiedad como cliente

Indicador de actividad en cajeros automaticos
Si el cliente usa los canales de contactos digi-
tales del banco

Categoria segiin perfil de cliente

Edad en anos

Score crediticio de bureau

Indicador de tenencia caja de ahorro
Categoria de nueva oferta de tarjeta de crédito
y relacién con posesion actual

Agrupado de prefijos de nimero telefénico
Cantidad de logeos en home banking

Si el cliente cobra sus haberes en el banco
Tipo de pago de tarjetas de crédito activas
Score crediticio respecto a esperanza de pago

Mediante los SHAP (SHapley Additive exPlanation) Values [14] se explica el compor-
tamiento de las variables en el modelo. Esta técnica fue presentada en el afio 2017 como
una propuesta unificada para la interpretacion de predicciones de modelos y corresponde
a la contribuciéon marginal de cada variable en la probabilidad final, para cada individuo.

La propuesta consiste en definir un modelo ezplanation model g(x’) mas simple que
el original f(x), donde se mapean los inputs © — x’' en simplified inputs y se cumple

f(z) = g(«’). El modelo simplificado es:

g(z)

Donde:

= ¢p + Z@x;

= g es la respuesta del modelo sin variables.
= ¢; es la contribucion a la respuesta de cada variable.

Para que el modelo simplificado cumpla ciertas propiedades deseables (ver en [14]),
los ¢; deben ser los Shapley Values [15]. Estos surgen en Teorfa de Juegos y su calculo
consiste en tomar al modelo elegido, y hacer 2P ajustes (p cantidad total de variables)
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con todos los posibles conjuntos de las variables. Luego, por individuo, se realizan las 2P
predicciones y por variable se mira la contribucién marginal, es decir, cuanto cambia la
predicciéon al agregar la variable a un conjunto dénde no estaba presente. Finalmente,
se calcula el SHAP Value, como una media ponderada de todas contribuciones de la
variable. Se remarca que el SHAP Value se calcula a nivel individuo, posibilitando una
intrerpretabilidad local. Por otro lado, es valido realizar agregados de los individuos, lo
que permite también una interpretabilidad global.

Por 1ultimo, el principal inconveniente del método es el alto costo computacional, debi-
do a tener que entrenar 2P modelos. Por eso, los autores propusieron diferentes Fxplainer
(KernelExplainer, LinearExplainer, entre otros). Algunos de ellos, como TreeEzplainer
especifico para arboles [16], fueron publicados anos més tarde. Basicamente, se enfocan
en reducir los tiempos de computo a través de estimar los SHAP Values, muestrear los
conjuntos de manera eficiente y operar en otro espacio y transformar.

Respecto al modelo de la tesis, se muestran dos gréficos. La Figura 5.17 corresponde
al promedio de los SHAP Value calculado para cada individuo, por variable. La primer
informacién que se obtiene, es que hay dos variables telefono y boni que son las mas
importantes. Hay un salto respecto a la variable antiguedad y luego se va decreciendo casi
linealmente en importancia.

Por otro lado, se puede ver el comportamiento de algunas variables:

» telefono, cajero, digital, log_online y ha tienen un impacto positivo. A mayor valor

mayor probabilidad, lo cual tiene sentido.

= Respecto a boni, si bien indica un signo negativo, esto puede confundir al ser una
variable categorica. Se ve el detalle en la Figura 5.18.

» La variable edad, tiene impacto negativo (a mayor edad menor probabilidad de
compra), tiene sentido de negocio. Lo mismo pasa con score cred, una variable
muy usada en el rubro, y que suele indicar menor probabilidad a mayor score. Esto
esta relacionado con un perfil de cliente con poca mora, muy conservativo y poco
propenso a adquirir productos crediticios indiscriminadamente. Por ende, més dificil
venderle una tarjeta de crédito.
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telefono
boni
antiguedad
cajero
digital
tipo_cliente
edad
score_cred

ca

oferta_tc
prefijo_tel
log_online
ha
tipo_pago {1

score_default

00 01 02 03 04 05
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)
Red == negative impact; green => positive impact

Figura 5.17: Promedio de SHAP Value por variable.

La Figura 5.18 permite hacer un analisis mas profundo por variable, entendiendo el
comportamiento de las mismas en el modelo.

= telefono, poseer dato de teléfono corresponde a mayor probabilidad. Sin el dato, no
se puede contactar al cliente.

= boni, el modelo discrimina segin la categoria de la variable. Con bonificaciéon au-
menta la probabilidad.

= antiguedad, la tendencia general de negocio es que a menor antigiiedad como cliente,
mayor perfil comprador.

= cajero, mayor uso de cajero, mayor probabilidad.

= digital, un cliente digital es mas propenso a comprar productos.

= tipo_ cliente, variable categorica que separa por perfil.

= edad, un cliente mas joven tiende a ser mas comprador.

= score_cred, esta es una variable con una tendencia conocida. A menor score, perfil
mas arriesgado y méas comprador.

= ca, poseer caja de ahorro corresponde a mayor probabilidad.
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= oferta_tc, esta es una variable categérica que separa por el tipo de oferta.

= prefijo_tel, puede ser pensada como una variable de ubicacion. Es categorica.

= [og_online, a mayor actividad en Home Banking mayor probabilidad de compra.

= ha, cobrar los haberes en el banco incrementa la probabilidad.

= tipo_pago, es una variable categérica que representa distintos perfiles respecto a
afrontar sus pagos de deudas.

= score__default, otra variable conocida. Si bien tiene poco peso, la tendencia es que
un cliente que no paga sus deudas es mas comprador.

telefono
boni
antiguedad
cajero
digital
tipo_cliente
edad
score_cred
ca
oferta_tc
prefijo_tel
log_online
ha
tipo_pago
score_default
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Figura 5.18: SHAP Value por variable.
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5.3.3. Comparaciéon con modelo actual

En esta seccion se muestran las métricas del modelo actual comparado con la nueva
propuesta desarrollada. Como se comenté en capitulos previos, se disponen de dos modelos
(HA'y NO HA). Luego de hacer la prediccién en cada uno de estos, se unifica en un solo
vector de probabilidades estimadas y con esta base conformada se definen los grupos G1,
G2 y 3 que luego van a gestion. Esto es asi ya que comercialmente es un solo producto,
tarjetas de crédito, que debe vender el ejecutivo.

Entonces, la comparacion se realiza con esta base de gestién unificada (actual) contra
la del nuevo modelo, para la ventana de validaciéon (oow). En la Tabla 5.11, se muestra
que el nuevo modelo tiene mayor capacidad predictiva (diferencia en Ks de 15,6) y una
mejora notable de la métrica de negocio GI1-G3 (3,50 veces).

Tabla 5.11: Métricas modelo actual contra nuevo.

Modelo Base pred Ks G1-G3
Actual 00w 29,80 % 4,91
Nuevo 00w 45,48 % 17,49

En la siguiente figura, se compara el porcentaje de target acumulado por decil en
ambos modelos. Para el decil 3, el nuevo modelo acumula un 75 % del target contra un
59 % del modelo actual.

% Acumulado TGT modelo actual vs lightGBM

100%

20%

60%

40%

20%

0%

Decil1 Decil2 Decil3 Decil4 Decil5 Decil6 Decil? Decild Decil9 Decil 10

mlModelo actual = lightGBM

Figura 5.19: Acumulacion del target en modelo actual contra nuevo.
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Conclusiones

En base a la realizacién de la presente tesis, se pueden concluir los siguientes puntos:

= Se desarroll6 un nuevo modelo que es ampliamente mejor el actual, tanto en térmi-
nos de prediccién como de negocio.

= Se logré reducir de dos a un modelo, mostrando que esto no tiene consecuencias
negativas en la capacidad de prediccion y reduciendo a futuro los costos de mantener
productivo un modelo.

= Se aplicaron técnicas de muestreo para armar la base de entrenamiento, lo que
permitié generar un data set que conserve independencia entre sus observaciones.

= Se partieron de 1.417 variables. Luego se utilizaron tres métodos distintos de selec-
cion permitiendo pasar de 565 a 116. Finalmente se lograron encontrar las 15 més

predictivas para el problema.

= Se incorporaron nuevas variables y se transformaron a percentiles las variables
numéricas, para no sufrir desactualizacion de montos monetarios a futuro.

= Se ajustaron 6 distintos tipos de algoritmos al universo final, permitiendo encontrar
el mejor modelo.

= Se utilizaron librerias modernas que permiten reducir los tiempos de ajuste y bus-
queda de hiperparametros.

= Se analizaron las variables finales, pudiendo comprender el comportamiento en el
modelo y entendiendo su sentido en base al conocimiento del negocio.

42
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Anexo

Tabla 6.1: Métricas regresion logistica simple - parte 1

Base train | Base pred | Balanceo Umbral | F1 G1-G3 | AUC
target
train total train total 1,9% 0,50 | 0,0% 1,03 | 50,0 %
train total test total 1,9% 0,50 | 0,0% 1,02 | 50,0%
train total train ps 6,5 % 0,50 | 02% 1,00 | 50,0 %
train total test ps 6,5 % 0,50 | 0,0% 0,99 | 50,0 %
train total train no ps 1,4% 0,50 | 0,0% 1,01 | 50,0%
train total test no ps 1,5 % 0,50 | 0,0% 1,00 | 50,0 %
train ps train total 1,9% 0,50 | 10,.9% 1,02 | 52,1%
train ps test total 1,9% 0,50 | 6,1% 0,99 | 52,1 %
train ps train ps 6,5 % 0,50 | 0,3% 1,01 | 50,0%
train ps test ps 6,5 % 050 | 0,1% 1,02 | 50,0%
train ps train no ps 1,4 % 0,50 | 7.3% 1,00 | 53.2%
train ps test no ps 1,5% 0,50 | 7.2% 1,00 | 53,1 %
train total train total 29,5 % 0,31 | 61,7% 6,38 | 73.2%
train total test total 1,9% 0,31 | 92% 17,09 | 73,5 %
train total train ps 61,0% 0,31 | 79.4% 1,93 | 60,9%
train total test ps 6,5 % 0,31 | 15,2% 6,77 | 60,8 %
train total train no ps 24.5% 0,31 | 54,3 % 6,17 | 70,3 %
train total test no ps 1,4% 031 75% 13,70 | 70,8 %
train ps train total 29.5% 0,31 | 53,5% 2,10 | 64,8%
train ps test total 1,9% 0,31 | 54% 3,63 | 64,6 %
train ps train ps 61,0% 0,31 | 80,0% 2,08 | 62,7%
train ps test ps 6,5 % 0,31 | 15,6 % 6,83 | 61,8%
train ps train no ps 245 % 0,31 | 46,3% 2,97 | 63,1 %
train ps test no ps 1,4% 031 | 41% 444 | 62,9%
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Base train

train total
train total
train total
train total
train total
train total
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps

train total
train total
train total
train total
train total
train total
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps

train total
train total
train total
train total
train total
train total
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps

REFERENCIAS

Tabla 6.2: Métricas regresion logistica simple - parte 2

Base pred

train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps
train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps

train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps
train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps

train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps
train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps

Balanceo
target
29,5 %
1,9%
61,0 %
6,5 %
24.5%
1,4%
29.5%
1,9%
61,0 %
6,5 %
24,5%
1,4 %

22,2 %
1,9%
43,1%
6,5 %
14,1%
1,4 %
22,2 %
1,9%
43.1%
6,5 %
14,1%
1,4 %

22,2 %
1,9%
431%
6,5 %
14,1%
1,4%
22,2 %
1,9%
431%
6,5 %
14,1%
1,4 %

Umbral

0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60

0,21
0,21
0,21
0,21
0,21
0,21
0,21
0,21
0,21
0,21
0,21
0,21

0,44
0,44
0,44
0,44
0,44
0,44
0,44
0,44
0,44
0,44
0,44
0,44

F1

51,4 %

54%
75,9 %
20,5 %
45,5 %

42%
45,4 %
15,3%
74,8 %
20,6 %
27.3%
10,6 %

55,8 %
9,9%
66,1 %
15,7%
42.5%
7.9%
50,5 %
7.0%
66,6 %
16,1%
36,6 %
54 %

51,6 %
152 %
66,0 %
21,2%
24,1%

9.9%
51,6 %

8,6 %
66,6 %
21,3%
38,3%

6,6 %

G1-G3

6,38
17,09
1,93
6,77
6,17
13,70
2,09
3,62
2,08
6,39
2,97
4,42

9,68
16,51
2,93
711
9,48
13,34
6,05
8,69
3,09
7,16
5,38
6,61

9,68
16,50
2,93
711
9,48
13,34
6,05
8,70
3,08
7,16
5,37
6,60

AUC

63,1 %
62,8 %
69,6 %
67,8 %
62,4 %
62,4 %
63,9 %
63,7 %
63,3 %
67,9%
57,2%
57,0%

74,5 %
72,4 %
62,0 %
62,3 %
69,4 %
68,7 %
70,9 %
69,9 %
63,1 %
63,2 %
67,8 %
67,7%

68,4 %
62,9 %
68,5 %
68,1 %
56,6 %
56,2 %
70,0 %
67,9 %
69,3 %
68,1 %
66,6 %
66,0 %
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Tabla 6.3: Métricas regresion logistica con 10 interacciones de variable ha

Base train

train total
train total
train total
train total
train total
train total
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps

Base pred

train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps
train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps

Balanceo
target
29.5%
1,9%
61,0%
6,5 %
24.5%
1,4%
29.5%
1,9%
61,0 %
6,5 %
24.5%
1,4%

Umbral

0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60

F1

61,8%
9.2%
79,6 %
15,2%
54,4 %
7.5%
51,4%
5,6 %
75,9 %
20,6 %
45,2 %
4,3%

G1-G3

6,37
17,02
1,94
6,82
6,17
13,66
2,32
3,96
2,07
6,76
2,96
4,43

AUC

73,3%
73,5%
61,5%
61,0%
70,4 %
70,8 %
63,4 %
63,2 %
69,5 %
67,9%
62,4%
62,4%

Tabla 6.4: Métricas regresion logistica con 74 interacciones de variable ha

Base train

train total
train total
train total
train total
train total
train total
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps

Base pred

train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps
train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps

Balanceo
target
29,5 %
1,9%
61,0%
6,5 %
24.5%
1,4%
29,5 %
1,9%
61,0 %
6,5 %
24.5%
1,4%

Umbral

0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,67
0,67
0,67
0,67
0,67
0,67

F1

61,8%
9.2%
79,6 %
152 %
54,4%
7.5%
50,3 %
5,5 %
71.8%
22.0%
45,3 %
4,3%

G1-G3

6,37
17,02
1,94
6,82
6,17
13,66
2,33
3,96
2,08
6,67
2,96
4,42

AUC

73,3%
73,5 %
61,5%
61,0%
70,4 %
70,8 %
62,7 %
62,0%
69,7 %
66,9 %
62,5%
62,3%
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Tabla 6.5: Métricas regresion logistica simple con 30 variables

Base train

train total
train total
train total
train total
train total
train total
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps

Base train

train total
train total
train total
train total
train total
train total
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps
train ps

Base pred

train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps
train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps

Balanceo
target
29.5%
1,9%
61,0%
6,5 %
24.5%
1,4%
29.5%
1,9%
61,0 %
6,5 %
24.5%
1,4%

Umbral

0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60

F1

57.3%
7.9%
76,5 %
12,8%
48.8%
6,3%
48,8 %
4,9%
66,3 %
18,3%
45.1%
4,0%

Tabla 6.6: Métricas Random Forest

Base pred

train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps
train total
test total
train ps
test ps
train no ps
test no ps

Balanceo
target
22.2%
1,9%
43,1 %
6,5 %
14,1%
1,4%
22.2%
1,9%
43,1 %
6,5 %
14,1%
1,4%

Umbral

0,37
0,37
0,37
0,37
0,37
0,37
0,51
0,51
0,51
0,51
0,51
0,51

F1

78,5 %
10,6 %
87,0%
15,3%
74,4 %

8,6 %
62,5 %

9,8%
97.1%
18,4 %
48,5 %

7.4 %

G1-G3

4,49
9,65
1,58
3,34
4,07
7,32
1,56
2.13
1,68
3,92
2,19
3,13

G1-G3

21,36
17,50
4,11
7.40
22,30
13,76
6,52
10,64
4,36
755
4,40
7,84

AUC

69,5 %
69,7 %
52,5 %
52,6 %
66,1%
66,4 %
60,1%
60,4 %
63,1%
63,1%
61,8%
62,0%

AUC

84,9%
72,1%
76,9 %
61,3%
82.3%
67,6%
73,4%
69,8 %
95.5%
67,0%
65,9 %
65,7%
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