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Resumen

El tema de la presente tesis se encuentra centrado en torno al riesgo de crédito, el cual
constituye el principal riesgo del sector bancario y es uno de los temas claves para
determinar la estabilidad financiera de una empresa. El riesgo de crédito se divide en
tres tipos: el spread de crédito, la cesacién de pagos o probabilidad de default y el
descenso en la calificacién crediticia. El trabajo se centrara en estos dos ultimos por ser
los de mayor relevancia para las instituciones bancarias en la decisién de otorgamiento
de créditos.

Tradicionalmente los bancos se basan en modelos econométricos de calificacion
crediticia para tomar decisiones vinculadas al otorgamiento de préstamos. Sin embargo,
cabe destacar que la deficiencia primordial que presentan dichos modelos de riesgo de
crédito utilizados en la practica radica en que estdn basados en informacion contable y
financiera que se emite de manera trimestral o semestral. En este contexto, se plantea
la pregunta problematizante de la tesis: ¢ podria cubrirse esta deficiencia incorporando
a los modelos de credit scoring® convencionales un coeficiente adicional que mida la
informacién diaria contenida en la red social Twitter sobre el desempefio de la empresa?
¢La incorporacién de este coeficiente, mejoraria la estimacién de la probabilidad de
default?

Para responder al objetivo propuesto, en el presente trabajo se calcula la probabilidad
de default de empresas que cotizan en bolsa a través de un modelo de regresién logistica
gue incorpora fuentes alternativas de datos (text mining?). Para ello, en primer lugar, se
calibra un modelo de regresidn logistica convencional con el objetivo de estimar la
probabilidad de default. Luego se desarrolla un indice de sentimiento que mide
cuantitativamente la informacion contenida en Twitter y se vuelve a calibrar el modelo
anterior incorporando el nuevo coeficiente. Finalmente se realiza una comparacién
entre ambos modelos y se describe la importancia de la utilizacion de big data? en los
modelos de riesgo de crédito.

Palabras claves: Riesgo de crédito, Default, Big data, Text mining, Analisis de
sentimiento, R Studio, Twitter

! Puntuacién de crédito, seguin su traduccién al espafiol.
2 Mineria de texto, seglin su traduccién al espafiol.
3 Grandes volimenes de datos, seglin su traduccion al espafiol.
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Introduccion

El riesgo es entendido como la probabilidad de ocurrencia de un evento adverso y sus
consecuencias. El riesgo financiero se refiere a la probabilidad de ocurrencia de que un
evento tenga consecuencias negativas para una organizacion, originado dentro de las
actividades que genera para su normal funcionamiento. En particular, el riesgo de
crédito es definido como la pérdida potencial provocada por el incumplimiento de la
contraparte en una operacién que incluye un compromiso de pago. El mismo constituye
el principal riesgo del sector bancario y es uno de los temas claves para determinar la
estabilidad financiera de una empresa o de una persona fisica.

Una definicidn alternativa plantea dos formas de manifestacién del riesgo de crédito y
lo describe como la incertidumbre derivada de la probabilidad de sufrir quebrantos por
el incumplimiento de alguna o de todas las obligaciones contractuales de la contraparte
en una operacion financiera, ya sea por la entrada en mora del deudor, provocada por
el retraso en el cumplimiento, o por el impago definitivo de las obligaciones, lo que
deviene en la insolvencia del mismo.

Los enfoques actuales de las instituciones financieras para un modelo de riesgo de
crédito se centran en la estimacidon de parametros claves requeridos por el Segundo
Acuerdo de Basilea (Medina, 2007), estos son; la probabilidad de default, definida como
la probabilidad de que una empresa entre en default en el periodo de un afio, la pérdida
dada por el default o loss given default* entendido como la cantidad de dinero que un
banco u otra institucion financiera pierde cuando un prestatario deja de pagar un
préstamo y la exposiciéon en el momento del incumplimiento o exposure at default>
definida como el importe de deuda pendiente de pago en el momento de
incumplimiento del cliente. Los bancos pueden calcular su carga de capital regulatorio
para el riesgo de crédito sobre la base de estas estimaciones.

Un elemento importante en el riesgo de crédito es el evento de default. El mismo es
definido por el Banco Central de la Republica Argentina (BCRA) como un evento que
ocurre cuando el deudor tarda mas de 90 dias en realizar sus pagos o es poco probable
gue pague una obligacion. Mientras que la primera parte de la definicion puede o no
implicar pérdidas, ya que el deudor puede pagar todas sus deudas transcurridos los 90
dias, la segunda parte implica un juicio subjetivo que puede resultar correcto o no.

Los métodos o modelos de credit scoring, a veces denominados score-cards® o
classifiers’, son algoritmos que de manera automatica evaltan el riesgo de crédito de un
solicitante de financiamiento o alguien que ya es cliente de una entidad evaluadora
entre las clases de riesgo “bueno” y “malo” en base a su probabilidad de default (Hand
& Henley, 1997). Tienen una dimensién individual, ya que se enfocan en el riesgo de

4 pérdida crediticia esperada, seglin su traduccidn al espafiol.
> Exposicion al default, seguin su traduccién al espafiol.

6 Tarjetas de calificacién, segln su traduccién al espafiol

7 Clasificadores, segtin su traduccién al espafiol.



incumplimiento del individuo o empresa, independientemente de lo que ocurra con el
resto de la cartera de préstamos.

La utilizaciéon de modelos de credit scoring para la evaluacién del riesgo de crédito, es
decir, para estimar probabilidades de default y ordenar a los deudores y solicitantes de
financiamiento en funcién de su riesgo de incumplimiento, comenzé en los anos 70 pero
se generalizo a partir de los 90. Esto se ha debido tanto al desarrollo de mejores recursos
estadisticos y computacionales, como por la creciente necesidad por parte de la
industria bancaria de hacer mas eficaz y eficiente la originacion de financiaciones y de
tener una mejor evaluacion del riesgo de su portafolio.

Para modelar la probabilidad de default de las empresas existe una gran cantidad de
modelos, que pueden clasificarse en dos grandes categorias: los modelos estructurales
y los modelos de forma reducida. A su vez estos modelos se clasifican en paramétricos
y no parameétricos. La diferencia radica en que los modelos paramétricos parten de una
funcién de distribucién conocida y reducen el problema a estimar los pardmetros que
mejor la definen, mientras que, por el contrario, los modelos no paramétricos no se
encuentran sujetos a ninguna forma funcional por lo que el problema consiste en
calcular los pardmetros de una funcién estimada y no de una funcién conocida.

El modelo de Merton como en Black & Scholes (1973, 1974) constituye el modelo
estructural mas representativo. En 1995, la agencia de calificacién crediticia, Moody's,
lo incorpord a su trabajo alterando algunos conceptos y lo recategoriz6 como modelo
Merton-KMV. En este modelo, la linea de crédito se considera como un pasivo
contingente en el valor de los activos de la firma y se valua de acuerdo con la teoria de
las opciones financieras. Se establece asi que la empresa alcanzara el default cuando el
valor de mercado de los activos de la compaiiia sea menor que el valor de sus pasivos.
Por este motivo, el modelo también fue llamado modelo basado en el valor de Ia
empresa (Scandizzo, 2016).

Vasicek (1977) y Shimko (1993) utilizaron tasas de interés estocasticas para evaluar el
precio de los bonos en dicho modelo. Longstaff and Schwartz (1995) y Hui et al. (2003)
realizaron ciertas modificaciones al modelo original de Merton. Sin embargo, ademas
de los factores internos de la empresa, hay muchos otros factores de distinta indole que
podrian causar el incumplimiento corporativo. Los factores externos del medio
ambiente han hecho que gradualmente los modelos estructurales se hicieran menos
populares. En este contexto, los modelos de forma reducida también conocidos como
modelos de intensidad, se encargan de explorar el vinculo entre el incumplimiento
corporativo y las variables explicativas.

Existe una cantidad infinita de combinaciones de factores de riesgo y metodologias de
puntuacion que pueden utilizarse para calcular la probabilidad de default en los modelos
de forma reducida, pero la mayoria se basa en los mismos tipos de factores, financieros
(como los ratios de las hojas de balance e indicadores financieros), no financieros (como
la capacidad de gestidn y la flexibilidad financiera) asi como factores de comportamiento
(como el estado de morosidad y la utilizacion del crédito).



En este contexto, cada modelo de forma reducida incorpora en su estructura distintos
ratios para predecir la probabilidad de default corporativo. Altman (1968), Ohlson
(1980) y Zmijewski (1984) utilizaron de tres a nueve ratios financieros. Shumway (2001)
incluyé dos ratios financieros y tres variables de mercado. Chava y Jarrow (2004)
agregaron variables industriales a los ratios de Altman (E. I. Altman, 1968) y Zmijewski
(1984). Lee y Yeh (2004) se centrd en la relacion entre el gobierno corporativo y la
dificultad financiera. Duffie et al. (2007) agregaron variables macroecondmicas al
modelo de intensidad dinamica. Campbell, Hilscher, & Szilagyi (2008) agregaron dos
ratios financieros especificos de la empresa y el retorno de las acciones a la lista de
variables compiladas por Shumway. (2001). Finalmente, Standard & Poor considera
dieciocho variables que explican liquidez, términos de rentabilidad, estructura de
capital, flujo de caja y capacidad de pago de interés, etc. en la calificacion crediticia de
la empresa.

El primer modelo de forma reducida fue propuesto por Jarrow & Turnbull (1995) donde
el default se modelé como el momento en el que ocurre el primer salto en un proceso
de Poisson con una intensidad random walk®. Luego, se desarrollaron una gran cantidad
de modelos relacionados, basados en técnicas estadisticas, matematicas, econométricas
y de inteligencia artificial. En este contexto existe una gran cantidad de técnicas
disponibles incluido el andlisis regresion multiple (R. West, 1970), regresién lineal, el
analisis discriminante multivariante, el modelo Z score® (E. |. Altman, 1968), modelos de
regresion logistica (Ohlson, 1980), modelos probit (Zmijewski, 1984), modelos de orden
de probabilidad (Blume, Lim, & MacKinlay, 1998; Gentry, Newbold, & Whitford, 1985;
Guttler & Wahrenburg, 2007), el modelo fijo de riesgos proporcionales (Bharath &
Shumway, 2008; Cox, 1972; Lane, Looney, & Wansley, 1986), modelos de riesgo de
tiempo discreto (Chava & Jarrow, 2004; Shumway, 2001), modelos de matrices de
transicion (Lando & Skodeberg, 2002), modelos de intensidad de default dinamica
(Duffie et al., 2007), algoritmos de particionamiento recursivo como los arboles de
decisiéon (E. I. Altman, 1968; Beaver, 1966), algoritmos genéticos, redes neuronales y
finalmente el juicio humano es decir, la decisién de un analista acerca de otorgar un
crédito (Mester Loretta, 1997; Srinivasan & Kim, 1987).

A pesar de la proliferacion de los modelos de credit scoring, el juicio del analista continda
siendo utilizado en la originacién de créditos, en algunos casos expresado como un
conjunto de reglas que la entidad aplica de manera sistematica para filtrar solicitudes o
deudores. De hecho, en la practica ambas metodologias muchas veces coexisten y se
complementan entre si, definiendo sistemas hibridos.

Aunque esta ultima presenta la ventaja de ser mas eficaz, los métodos de credit scoring
son mas eficientes a la vez que sus predicciones mas objetivas y consistentes, por lo que
pueden analizar y tomar decisiones sobre una gran cantidad de solicitudes de crédito en
poco tiempo y a un bajo costo. La literatura sugiere que todos los métodos de credit
scoring arrojan resultados similares, por lo que la conveniencia de usar uno u otro
depende de las caracteristicas particulares del caso de estudio. Dentro de los enfoques
econométricos, los modelos de probabilidad lineal han caido en desuso por sus

8 Paseo aleatorio, seguin su traduccién al espafiol.
% Puntuacidn Z, seguin su traduccién al espafiol.



desventajas técnicas, en tanto que los modelos de variables econométricas discretas
como los probit, logit y la regresion logistica son superiores al analisis discriminante ya
gue proveen para cada deudor una probabilidad de default, en tanto que este sélo
clasifica a los deudores en grupos de riesgo.

Los modelos no paramétricos y los de inteligencia artificial, como por ejemplo los
arboles de clasificacidn o decision, las redes neuronales y los algoritmos genéticos, son
superiores a los modelos estadisticos cuando se desconoce la forma probable de la
relacién funcional y se presume que esta no es lineal. Los drboles tienen la ventaja de
no requerir la formulacién de supuestos estadisticos sobre distribuciones estadisticas o
formas funcionales. A su vez, presentan la relacion entre las variables, los grupos y el
riesgo de manera visual, con lo cual, si el conjunto de variables en el andlisis es reducido,
facilita entender como funciona el scoring. Las redes neuronales y los algoritmos
genéticos, a pesar de las ventajas mencionadas, son poco intuitivos y de dificil
implementacidn. Srinivasan y Kim (1987) compararon diversas técnicas y encontraron
que los arboles de decisidon superan a las regresiones logisticas, mientras que éstas
arrojan mejores resultados que el analisis discriminante.

Entre todas las metodologias disponibles, la revision de la literatura muestra que entre
los métodos mas usados en la industria para la confeccidn de estos modelos predominan
los enfoques econométricos, tales como los modelos probit, junto con las regresiones
lineales y logisticas. Los motivos para su predominio son basicamente dos: en general
las metodologias relevadas muestran resultados similares, por lo que tienden a
emplearse aquellas cuyo funcionamiento e interpretacién son mas sencillos, en
contraposicién a enfoques mas sofisticados y de dificil interpretacién, como ser las redes
neuronales (Gutiérrez Girault, 2007).

La mayoria de los bancos se basan en algunos de los modelos econométricos de
calificacion crediticia mencionados anteriormente para tomar decisiones vinculadas al
otorgamiento de préstamos. Sin embargo, cabe destacar que estos modelos presentan
ciertas deficiencias, ya que se basan en informes financieros formales de los
prestatarios. Por su parte, la informacidn sobre las ganancias de la corporacién y otra
informacién vinculada a la contabilidad o las finanzas de la empresa se publican de
manera trimestral o mensualmente, pero el mercado bursatil funciona de manera diaria,
y a menudo se encuentra fuertemente influenciado por las noticias del dia a dia, donde
el precio de cierre no solo refleja las condiciones operativas de la corporacién sino
también la informacién diaria del mercado.

En este contexto, la informacidn de caracter no convencional — como la textual — puede
ayudar a los bancos a superar algunos de estos desafios y mejorar su evaluacion del
riesgo crediticio, en particular su enfoque de evaluacién cualitativa. Esta informacién
incluye contenido producido profesionalmente, como informes de analistas vy
periodismo empresarial, asi como textos informales, como blogs y publicaciones en
redes sociales. Los articulos de noticias describen los ultimos desarrollos de las
empresas; los informes de los analistas ofrecen analisis profundos sobre las estrategias
de las empresas, el posicionamiento competitivo y las perspectivas; las clasificaciones
de productos en los sitios de compras en linea ofrecen vistas sin filtro de la satisfaccion



del cliente; y redes sociales como Twitter distribuyen las ultimas noticias y comentarios
de clientes en tiempo real.

Diversos autores (Braun, Nelson, & Sunier, 1995; K. C. Brown, Harlow, & Tinic, 1988;
Coval & Shumway, 2001; Pandher & Currie, 2013) han abordado esta problematica
desde diferentes dngulos. Tetlock (2007) estudié el impacto que tienen los medios como
el Wall Street Journal en los inversores y encontraron impactos significativos de las
noticias negativas en el volumen de negociacion de acciones. Tetlock et al. (2008)
muestra que la informacidon negativa afectard los ingresos corporativos y se puede
utilizar como un predictor importante de las devoluciones de acciones y los ingresos
corporativos. Antweiler y Frank (2004) estudiaron el impacto de las noticias web en el
mercado de valores. Sin embargo, resulta dificil evaluar los impactos compuestos de
noticias de diferentes fuentes ya que sus caracteristicas basicas pueden ser diferentes
unas de otras.

Para resolver este inconveniente en los modelos de calificacién, muchos autores han
incorporado a los modelos de calificacion una técnica denominada analisis de
sentimiento como un factor de calificacion adicional donde a la informacién obtenida
de las busquedas de texto se agrega trimestralmente un indice de sentimiento que
representa un tipo y grado de opinidn expresada por el escritor como optimismo o
pesimismo. Después del andlisis estadistico, el indice se integra en el sistema de
calificacion con un peso adecuado. Esto puede ser particularmente valioso en la
evaluacién de nuevos clientes corporativos para los cuales los bancos suelen tener solo
informacién limitada. Una proyeccién sistematica de informacién publica puede revelar
informacién adicional importante que puede tener un peso significativo en la
calificacion.

En este contexto el objetivo de la tesis es incorporar en un modelo de regresién logistica,
fuentes alternativas de datos (text mining) para calcular la probabilidad de default de
empresas que cotizan en la bolsa. Para el logro de dicho objetivo en primer lugar, en el
Capitulo 1, se realizard un breve recorrido por los modelos mas representativos de
riesgo de crédito utilizados en el sector corporativo. Luego en el Capitulo 2, se
introducira el concepto de text mining en la era del big data, en particular aplicado a los
modelos de riesgo de crédito y su importancia para el analisis de sentimiento. El
concepto sera introducido bajo el paraguas de la responsabilidad social, incluyendo sus
potenciales riesgos y beneficios. Finalmente, en el Capitulo 3, se desarrollaran dos
modelos utilizando la herramienta R Studio. En una primera instancia se calibrara un
modelo de forma reducida utilizando una regresion logistica y en una segunda instancia
se incorporara una variable adicional al modelo que mida el analisis de sentimiento de
la red social Twitter y se sacaran conclusiones al respecto. Finalmente, se expondran en
las conclusiones, los resultados a los que se ha arribado a lo largo del desarrollo de este
trabajo, junto con las futuras lineas de investigacion que se han abierto durante el
mismo.



1.1 Planteamiento del problema

Para modelar la probabilidad de default de las empresas existe una gran cantidad de
modelos y se pueden dividir en dos grandes categorias: por un lado, los modelos
estructurales y por otro los modelos de forma reducida. Entre todas las metodologias
disponibles, la revision de la literatura muestra que entre los métodos mas usados en la
industria para la confeccion de estos modelos predominan los enfoques econométricos
de forma reducida, tales como los modelos probit, junto con las regresiones lineal y
logistica, el analisis discriminante y los arboles de decision. Segun el analisis de la
literatura, los motivos de su predominio se deben a que tienden a utilizarse los modelos
cuya interpretacion y funcionamiento son mas sencillos en contraposiciéon a enfoques
mas sofisticados. Por este motivo se seleccionaron los modelos de regresion logistica.

La mayoria de los bancos se basan en alguno de los modelos econométricos de
calificacion crediticia mencionados anteriormente para tomar decisiones vinculadas al
otorgamiento de préstamos. Sin embargo, cabe destacar que la deficiencia primordial
gue presentan los modelos de riesgo de crédito utilizados radica en que estan basados
en informacién contable y financiera que se emite de manera trimestral o semestral. En
este contexto, se plantea la pregunta problematizante ¢ podria cubrirse esta deficiencia
incorporando a los modelos de credit scoring convencionales un coeficiente adicional
que mida la informacidn diaria contenida en la red social Twitter sobre el desempeio
de la empresa? éla incorporacion de este coeficiente, mejoraria la estimacién de la
probabilidad de default?

1.2 Objetivos

Objetivo general: Incorporar en un modelo de regresidn logistica fuentes alternativas
de datos (text mining) para calcular la probabilidad de default de empresas que cotizan
en la bolsa.

Objetivo especifico 1: Calibrar un modelo de regresion logistica para calcular la
probabilidad de default de empresas que cotizan en la bolsa.

Objetivo especifico 2: Desarrollar un indice que mida cuantitativamente con una
probabilidad de 0-1 la informacién contenida en Twitter y volver a calibrar el modelo
incorporando el nuevo coeficiente.

Objetivo especifico 3: Realizar una comparacion entre ambos modelos y describir los
aportes de utilizar text mining en modelos de riesgo de crédito.
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1.3 Hipotesis

La incorporacién de un indice de sentimiento cualitativo en los modelos de riesgo de
crédito tradicionales (cuantitativos) mejoraria la estimacién de la probabilidad de
default ya que incorporaria informacion no cuantificable sobre el funcionamiento del

mercado bursatil.
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CAPITULO 1: Modelos de riesgo de crédito

1.1 Introduccidn a los modelos de riesgo de crédito

Los modelos de riesgo de crédito se clasifican en dos tipos principales: los modelos
estructurales y los de forma reducida, y a su vez estos se clasifican en paramétricos y no
paramétricos. La diferencia entre esta ultima clasificacién radica en que los modelos
paramétricos parten de una funcién de distribuciéon conocida y reducen el problema a
estimar los pardametros que mejor la definen, por el contrario, los modelos no
paramétricos no se encuentran sujetos a ninguna forma funcional por lo que el
problema consiste en calcular los parametros de una funcidn estimada y no de una
funcién conocida.

Mayormente, los modelos estructurales son también conocidos como modelos de valor
de activos o modelos de opcidn tedrica. Suponen que se dispone de informacién de
mercado de las firmas, especificamente de informacidn bursatil y consideran al riesgo
predeterminado como una opcién de venta europea sobre el valor del activo de la firma
(Black and Scholes, 1973; Merton, 1974). El default es entendido en el momento en el
cual los activos de la firma caen por debajo del nivel de las obligaciones al vencimiento.
Se denominan modelos estructurales ya que el riesgo de crédito y sus componentes
principales como la probabilidad de default y el loss given default son una funcién de las
caracteristicas estructurales de la empresa como el apalancamiento o la volatilidad de
los activos. Entre los principales exponentes de los modelos estructurales se encuentra
Merton (1974) y en segundo lugar Credit Metrics de JP Morgan (1997) y el modelo Credit
Portafolio Manager de KMV Moody's (Crouhy, Galai y Mark, 2000).

Por otro lado, los modelos de forma reducida no intentan establecer una explicacién
causal del default, sino que mas bien lo consideran como parte de un proceso aleatorio,
mientras que la pérdida dada por el loss given default se especifica exdgenamente. Los
modelos de forma reducida estan basados en datos y modelan la probabilidad de un
evento (el default) por separado de la pérdida correspondiente y luego producen una
medida agregada de riesgo mediante métodos numéricos. Los eventos de default se
supone que ocurren inesperadamente debido a uno o mas eventos exdgenos,
independientemente del valor del activo del prestatario.

Los factores de riesgo observables que se producen exégenamente incluyen cambios en
los factores macroecondmicos, tales como el PBI, |a tasa de interés, los tipos de cambio
y la inflacion mientras que los factores de riesgo inobservables pueden ser especificos
para una empresa, industria o pais.

Entre los modelos de forma reducida, se incluyen el modelo tradicional de (Altman,
1968), los modelos que se basan en logit, probit y lineales de probabilidad (Greene,
2000; Guijarati, 2003); los modelos que utilizan simulacién (Dunkel & Weber, 2007;
Ramaswamy, 2005); y los modelos no paramétricos de redes neuronales artificiales
(Atiya, 2001) y metodologia borrosa (Wei, 2008). Estos modelos suponen que se tiene
informacién a priori de las empresas o de los créditos clasificados como cumplidos o
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incumplidos en torno a las obligaciones que implica el crédito y que este incumplimiento
se puede relacionar con variables internas y externas de sus clientes.

Siendo el principal motor de este trabajo, se observa que, en su forma general, los
modelos de forma reducida suponen que existe una variable observable (Y;*) que
representa la utilidad que obtiene un individuo i al incumplir un crédito. De esta forma,
Y;" puede ser explicada a través de un conjunto de factores o variables de la siguiente
forma:

Yi* = ﬁIXi + Uu; (11)

Donde: X; es la matriz de variables explicativas asociadas, 5 es el vector de parametros
a estimar y u; es el término de perturbacién del modelo o el error. Y;* es una variable
inobservable dicotdmica, es decir que puede tomar el valor 1 en caso de que se haya
incurrido en default y 0 en caso contrario. A los fines del modelo interesa estimar su
valor esperado E(Y;"/X;) = B; pero solo podemos calcular E(Y;/X;), por lo tanto:

P =E(Y;/X:)=F(B'/X)) (1.2)
Siendo F una funcién de distribuciéon acumulada de u;.

En los préoximos apartados se procedera a explicar con mas detalle los modelos de credit
scoring mas representativos presentes en la literatura académica. En primer lugar, se
introducen los modelos univariados. Luego se presentan los modelos de forma reducida,
entre los que se destaca el modelo de Altman o Z Score y los modelos que utilizan
regresiones logisticas. A continuacion, se detallan los modelos estructurales, entre los
gue se destaca el modelo de Merton, el modelo de Credit Portfolio Manager*® de KMV
Moody’s y el modelo de Credit Metrics*? de JP Morgan. Finalmente, se concluye el
capitulo presentando los modelos no paramétricos como el Modelo de redes
neuronales, Support Vector Machine y los arboles de decision.

1.2 Andlisis crediticio tradicional o modelos univariados

El modelo tradicional mds conocido es el de las cinco “C” del crédito (capacidad de pago,
el capital, el colateral, el caracter y las condiciones) también llamado modelo de experto,
en el cual la decisién se deja en manos de un analista de crédito (experto) que analiza
cinco factores claves para la toma de decisiones. Implicitamente, la experiencia de dicha
persona, su juicio subjetivo y la evaluacion de dichos factores constituyen elementos
determinantes a la hora de otorgar o rechazar un crédito.

Aunque este modelo se ha visto influenciado por condiciones cambiantes en el entorno
financiero y se ha llegado a sustituir por técnicas probabilisticas y estadisticas mas

10 Gestidn de cartera de riesgo, segun su traduccion al espafiol.
1 Modelo de varianza, covarianza segtn su traduccion al espafiol.
12 Metricas de riesgo, seguin su traduccion al espafiol.
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sofisticadas, a continuacion, se explicara en qué consiste ya que el criterio del analista
continua siendo utilizado como complemento de modelos mas sofisticados y constituye
la base de los mismos. A continuacidn, se procederd a explicar mas en detalle las 5 C del
crédito: la capacidad de pago, el capital, el colateral, el caracter y las condiciones.

La capacidad de pago del acreditado es el factor mds importante en la decisiéon de un
banco. Consiste en evaluar la habilidad y la experiencia en los negocios que tenga la
persona o empresa, su administracién y sus resultados practicos. Para realizar esta
valuacion se toma en cuenta la antigliedad, el crecimiento de la empresa, sus canales de
distribucién, las actividades que desarrolla, la zona de influencia, el nimero de
empleados, las sucursales, etc., ya que se requiere saber cémo pagara el préstamo y
para ello se necesita determinar el flujo de efectivo del negocio; incluso necesitan el
historial del crédito del duefio y sus deudas pasadas y presentes (tanto las personales
como las comerciales).

El capital hace referencia a los valores invertidos en el negocio del acreditado, asi como
las obligaciones, es decir, implica realizar un analisis de la situacidn financiera de la
empresa. Un estudio financiero detallado permite conocer completamente las
posibilidades de pago, el flujo de ingresos y egresos, asi como la capacidad de
endeudamiento. El flujo de liquidez, la rotacion de inventario, el tiempo promedio que
tarde en pagar, etc. son algunas razones financieras importantes para este andlisis.

El colateral son todos aquellos elementos con los que dispone el acreditado para
garantizar el cumplimiento del pago en el crédito, es decir, las garantias o apoyos
colaterales. Se evalla a través de sus activos fijos, el valor econdmico y la calidad de
estos, ya que en el analisis del crédito se establece que no deberd otorgarse un crédito
sin tener prevista una segunda fuente de pago.

El caracter son las cualidades vinculadas a la honorabilidad y la solvencia moral que tiene
el deudor para responder al crédito. Se busca informacion sobre sus habitos de pago y
comportamiento en operaciones crediticias pasadas y presentes, en relacion con sus
pagos. La valuacidén del caracter o solvencia moral de un cliente debe hacerse a partir de
elementos contundentes, cuantificables y verificables, como: referencias comerciales de
otros proveedores con los que tenga un crédito, reportes de burd de crédito, referencias
bancarias y calificaciéon crediticia entre otros.

Las condiciones son los factores exdgenos que pueden afectar la marcha del negocio del
acreditado, como las condiciones econdmicas y del sector o la situacion politica y
econdmica de la regién. Aunque dichos factores no estan bajo el control del acreditado,
se consideran en el analisis de créditos para prever sus posibles efectos.

El empleo de modelos de riesgo de crédito basados en el juicio de expertos no debe ser
entendido de forma inequivoca para determinar la futura solvencia de una empresa ya
gue presenta ciertos inconvenientes y riesgos. Los dos problemas principales que se
destacan son la consistencia y la subjetividad. Los factores subjetivos aplicados las cinco
“C” por un experto pueden variar de acreditado a acreditado. Este hecho dificulta la
comparacion de rangos y la toma de decisiones, por lo que se aplican estandares
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diferenciados por parte de analistas de crédito dentro de una misma institucién a
distintos tipos de acreedores (Saavedra Garcia & Saavedra Garcia, 2010). Debido a la
subjetividad que presentan estos modelos, han sido desplazados por otras metodologias
y técnicas mas sofisticadas que incorporan el criterio del analista como un complemento
en sus analisis.

Los modelos que se presentan a continuacién se clasifican en modelos de forma
reducida y modelos estructurales y no paramétricos y utilizan de manera implicita en su
metodologia el criterio del analista mencionado anteriormente.

1.3 Modelos de forma reducida

Los modelos de forma reducida consideran al evento de default como parte de un
proceso aleatorio que ocurre inesperadamente debido a uno o mas eventos exdgenos,
independientemente del valor del activo del prestatario. Los factores de riesgo
observables que se producen exdgenamente incluyen cambios en los factores
macroeconémicos, tales como el PBI, la tasa de interés, los tipos de cambio y la inflacién
mientras que los factores de riesgo inobservables pueden ser especificos para una
empresa, industria o pais. A continuacion, se expondran los dos modelos de forma
reducida mas representativos, tal es el caso del modelo de Altman o Z Score y los
modelos de regresion logistica.

1.3.1 Modelo de Altman o Z score

El primero de los exponentes vinculado al riesgo de crédito es Altman (1968), cuyo
modelo se basa en identificar una serie de variables definidas en funcion de ratios
financieros de la compafiia y a los cuales se les asigna diferentes pesos estadisticos para
generar un score. Cabe destacar que las empresas que no obtienen el score necesario
no son rechazadas directamente si no que se someten a un analisis mas detallado.

Para la creacién del modelo se construyen dos muestras, unas que hayan dado buenos
resultados y otras que hayan dado malos para la compafiia para desarrollar después una
escala para cada variable relevante. Las variables deben maximizar la varianza entre los
dos grupos (empresas con resultados favorables y desfavorables) y minimizar la varianza
dentro de cada grupo. Luego, se seleccionan aquellas variables que tengan mayor poder
explicativo de la probabilidad de impago. De esta manera se construye el puntaje score
como una combinacidn lineal de cinco relaciones comerciales comunes ponderadas por
sus coeficientes. Para formalizar su modelo, Altman (1968) propuso el siguiente
postulado lineal:

Z = 1,2 X1+ 1,4‘X2+3,3X3+0,6X4+1,0X5 (13)
Siendo:

X, = capital de trabajo / activos totales. Mide los activos liquidos en relacion con el
tamafio de la empresa.
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X, = ganancias retenidas / activos totales. Mide la rentabilidad que refleja la antigliedad
y el poder adquisitivo de la empresa.

X3 = ganancias antes de intereses e impuestos / activos totales. Mide la eficiencia
operativa ademds de los factores fiscales y de apalancamiento. Reconoce que las
ganancias operativas son importantes para la viabilidad a largo plazo.

X, =valor de mercado del patrimonio / valor contable de los pasivos totales. Agrega una
dimensién de mercado que puede mostrar la fluctuacion del precio de seguridad como
una posible bandera roja.

X, = ventas / activos totales. Medida estandar para la rotacion total de activos (varia
mucho de una industria a otra).

7= Indice o valor discriminante

Una vez obtenido el score, se hace un contraste de hipétesis para comprobar su validez.
Se realiza bajo la hipétesis nula de que la empresa no quiebra y la alternativa de que si
lo haga. La probabilidad de quiebra de una empresa dependera del resultado obtenido
con la férmula de Altman Z Score. Segun el resultado, la empresa podrd encontrarse en
la zona segura, zona gris o en la zona de peligro. Si el Z Score resulta superior a 2,99 se
trata de la zona segura, si se encuentra entre 1,81 y 2,99 se trata de la zona gris y es
probable que la empresa pueda quebrar en los proximos dos afios y si el Z-score es
inferior a 1,81 se trata de la zona de peligro por lo que la quiebra es inminente.

Sin embargo, se puede incurrir en el error de tipo | al considerar impaga una empresa
que no esy el error de tipo |l al considerar una empresa solvente como fallida. El primer
error resulta mucho mas importante para las empresas, por las pérdidas reales que
acarrea, mientras que el segundo, sélo tiene un costo de oportunidad de lo que se pudo
dejar de ganar.

En su prueba inicial, se encontré que el puntaje de Altman tenia una precision del 72%
en la prediccién de quiebra con una antelacién de dos afios del evento, con un error de
tipo Il (falsos negativos) del 6% (Altman, 1968). En una serie de pruebas posteriores que
cubrieron tres periodos durante los siguientes 31 afios, hasta 1999, se encontrd que el
modelo tenia aproximadamente un 80%-90% de precisidén en la prediccion de quiebra
un ano antes del evento, con un error de tipo |l de aproximadamente 15% - 20% (Altman,
2000).

Desde alrededor de 1985 en adelante, los puntajes Z obtuvieron una amplia aceptacién
por para ser utilizados en la evaluacidén de préstamos. El enfoque de la formula se ha
utilizado en una amplia variedad de contextos y paises. Las variaciones posteriores de
Altman fueron disefiadas para ser aplicables a compafiias privadas (Altman Z'-Score) y
compaiiias no manufactureras (Altman Z-Score). Este modelo fue utilizado por Standard
& Poors para el calculo del rating de bonos. Mds adelante, Altman (1993) extendid el
modelo para empresas no cotizadas y para la calificacion de deuda de paises
emergentes.
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A partir de las observaciones de Johnson (1970), Altman llegd a comprender algunas
limitaciones y defectos en su modelo; en particular en lo referente a su capacidad
predictiva. Segun Johnson existia poca capacidad de los modelos para llevar
predicciones ex ante. En cambio, cuando las predicciones eran ex post el modelo de
Altman tendia a ser mas exacto y se podian identificar con claridad las causas del fracaso
a partir de los estados financieros.

A su vez los ratios financieros del modelo predictivo de Altman tenian poca capacidad
para captary describir la dindmica del proceso de default empresarial. Tradicionalmente
los ratios solo habian servido para realizar andlisis comparativos estaticos, fue el mismo
Altman quien reconocié el problema del dinamismo. A modo de conclusién, con el
surgimiento de modelos no lineales el modelo de Altman entrd en desuso, sin embargo,
sus ratios financieros fueron incluidos en modelos no estructurales como los modelos
de regresién logistica que se detallan a continuacion.

1.3.2 Modelos de regresion logistica

En esta seccidn, se mostrard cémo especificar un modelo de puntuacion utilizando una
técnica estadistica denominada regresion logistica o simplemente logit. El mismo
equivale a codificar informacién en un valor especifico (por ejemplo, medir el
apalancamiento como deuda /activos) y luego encontrar la combinacidn de factores que
hacen el mejor trabajo para explicar el comportamiento predeterminado histdrico.

Introduciendo la regresién logistica, un score resume la informacién contenida en los
factores que afectan a la probabilidad de default. Un modelo estandar de regresion
logistica es la aproximacion de la combinacion lineal de las variables exdgenas. El vector
X denota los factores o variables explicativas (hasta el k-ésimo) y el vector b constituye
el peso de los coeficientes unidos a ellos. De esta forma se puede representar el score
gue se obtiene en la instancia i como:

SCO'I"ei = blxil + bzxiz + -+ bkxik = b,Xl' (14)

Esta expresidon puede simplificarse colocando los b y x5 en un vector columna para by
el vector columna para x. El mismo se describe de la siguiente manera:

Xi1 b1
=2 b=\ @5
Xik bK

Si el modelo incluye a la constante b; entonces x;; = 1 para ese i.

Asumimos por simplicidad que se elegiran los factores X por lo que queda determinar
el peso del vector b asociado. Usualmente, el mismo se estima basandose en el
comportamiento del default observado. Para ello se supone que se recoleta la
informacién anual de empresas con factores y un comportamiento de default
determinado. La informacién referida al default se almacena en la variable y;. La misma
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tomara el valor 1 si la empresa defaultea en el afio siguiente para el que se han
recopilado los valores del factor y 0 en caso contrario. El nimero total de observaciones
se denota con la letra N.

El modelo debe predecir una alta probabilidad de impago para aquellas observaciones
que defaultean y una baja probabilidad de impago para aquellas que no lo estan. Para
elegir los pesos apropiados de los coeficientes b se deben vincular los scores con las
probabilidades de incumplimiento. Esto puede hacerse representando Ias
probabilidades de incumplimiento como una funcién F de scores:

Prob (Default;) = F(Score;))  (1.6)

Al igual que las probabilidades de default, la funcidon F debe estar restringida en el
intervalo 0 a 1, esto crea un campo de probabilidad de impago para cada score. Este
hecho podria ser cumplido con una funcién de distribucion de probabilidad acumulada.
La funcién de distribucidon considerada para cubrir este propdsito es la distribucidon
logistica.

La funcién de distribucion logistica A(z) se define como A(z) = exp (2)/(1 + exp(z))
Aplicando esta ecuacion a la condicion (6) obtenemos:

exp (b'x;))
1+exp (b'x;)) 1+exp(=b'x;)

Prob(Default;) = A (Score;) = (1.7)

Los modelos que vinculan informacién de probabilidad usando la funcion de distribucion
logistica se llaman modelos logit. Habiendo recolectado los valores de las variables X,
una forma de estimar los coeficientes b es utilizando el método de mdxima
verosimilitud. De acuerdo a este principio, los pesos de los coeficientes b son elegidos
tal que la probabilidad de observar el comportamiento del default sea maximo.

El primer paso en la estimacién de los coeficientes de mdxima verosimilitud es
establecer la funcion de verosimilitud. Para el caso de un prestatario que se encuentra
impago (Yi=1), la probabilidad de observar el default es:

Prob (Default;) = A(b'x;) (1.8)
De forma andloga, para un prestatario que no entré en default (Yi=0) la probabilidad es:
Prob (No Default;) =1—A(b'x;) (1.9)

Podemos combinar las dos férmulas en una sola que automaticamente brinde la
probabilidad correcta de defaultear o no. Como cualquier nimero elevado a la potencia
de 0 da como resultado 1, la probabilidad de la observacién se puede escribir como:

L; = A(b'x)Y'(1 — A(b'x;))*™" (1.10)

Asumiendo que los defaults son independientes, la probabilidad de un conjunto de
observaciones resulta del producto de las probabilidades individuales.

N N
L= Hu _ nA(b’xi)yi(l _ A ))YYE (111)
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Para los fines de la maximizacion resulta mas conveniente tomar el In de L, de esta
manera el logaritmo de la probabilidad queda expresado como:

N
InL = yIn(A') + (1 = yln (1= A(b'))  (1.12)
i=1

La funcién se puede maximizar haciendo la derivada primera con respecto a b.

L ~ ,
E =) G- A (113)
i=1

Para resolver la ecuacién se puede aplicar el método de Newton que consiste en derivar
la ecuacion dos veces, de esta manera resulta:

0%InlL
db ob’

= —ZA(b’xi)(l —A(b'x))xix';  (1.14)

Entre todas las metodologias disponibles, la revisién de la literatura muestra que entre
los métodos mas usados en la industria para la confeccidon de los modelos de riesgo de
crédito predominan los enfoques econométricos, tales como los modelos probit, junto
con las regresiones lineal y logistica, el andlisis discriminante y los arboles de decisidn.
Los motivos para su predominio son basicamente dos: en general las metodologias
relevadas muestran resultados similares, por lo que tienden a emplearse aquellas cuyo
funcionamiento e interpretacién son mas sencillos, en contraposicidon a enfoques mas
sofisticados y de dificil interpretacién, como ser las redes neuronales (Gutiérrez Girault,
2007).

Cabe destacar que la mayoria de los bancos se basan en este tipo de modelos
econométricos de calificacién crediticia para tomar decisiones vinculadas al
otorgamiento de préstamos de la banca de consumo minorista. Sin embargo, para los
fines del trabajo, el modelo se aplicara al sector corporativo, lo cual no es lo mas
habitual.

A continuacion, se procedera a explicar con mas detalle los modelos estructurales mas
representativos en la literatura del riesgo de crédito, tal es el caso del modelo de Merton
y el KMV que se deriva del anterior.

1.4. Modelos estructurales

Los modelos estructurales suponen que se dispone de informacién de mercado de las
firmas, especificamente de informacion bursatil y consideran al riesgo predeterminado
como una opcién de venta europea sobre el valor del activo de la firma (Black and
Scholes, 1973; Merton, 1974). Se denominan modelos estructurales debido a que la
probabilidad de default depende exclusivamente de caracteristicas estructurales de la
empresa como el apalancamiento o la volatilidad de los activos. En estos modelos el
evento de default ocurre cuando los activos caen por debajo del nivel de los pasivos de
la empresa al vencimiento. Entre los principales exponentes se encuentran: el modelo
de Merton (1974), el modelo Credit Portafolio Manager de KMV Moody's (Crouhy, Galai
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y Mark, 2000) y el modelo de Credit Metrics de JP Morgan (1997) que se expondran a
continuacion.

1.4.1 Modelo estructural de Merton

El Modelo de Merton (1974) forma parte de los modelos estructurales de valuacién de
riesgo de crédito. Relaciona el riesgo de default con la teoria de la valuacién de las
opciones financieras y la estructura de capital de las empresas. Supone que las empresas
tienen dos formas de financiacion, a través de acciones y de deuda. Bajo los supuestos
del modelo establece que la empresa entrard en default cuando sus pasivos sean
superiores a sus activos.

Analiza las acciones de la compafia como una opcidn call*® sobre el valor de los activos
y establece que se incurrira en default cuando los activos de la empresa sean inferiores
a sus pasivos. En consecuencia, la probabilidad de incumplimiento es la probabilidad de
qgue, en el momento T, el valor de los activos este por debajo del valor de los pasivos.
Para ello, utiliza una formulacién matematica basada en la formula de Black-Scholes que
permite medir el nimero de desviaciones estandar entre el valor esperado del activoy
el valor de la deuda (punto de default), lo que se conoce como distancia de default (DD).

El modelo de Merton establece que los pasivos de la empresa consisten en un bono
cupdn cero con valor tedrico Ly con vencimiento en T. Supone que no hay pagos hasta
T, y los titulares de acciones esperaran hasta T antes de que decidan si se declaran en
default o no. Si ellos defaultean antes de T renunciarian a la posibilidad de beneficiarse
de un aumento del valor del activo. En consecuencia, la probabilidad de default es
entonces la probabilidad de que, en el momento T, el valor de los activos se encuentre
por debajo del valor de los pasivos. Para determinar esta probabilidad se requiere
informacidn sobre los pasivos de la empresa que se obtiene de la hoja de balance.

Como se observa en el grafico 1, que a continuacién se presenta, para estimar la
probabilidad de default se calcula el valor de los pasivos y el valor de los activos. El valor
de los pasivos se considera como un bono cupdn cero y ademas se supone fijo en el
corto plazo, hasta T, por lo que su valor se puede extraer de los estados financieros de
la empresa. Para estimar el valor de los activos en el corto plazo, el cual no se supone
fijo, se necesita especificar la distribucion de probabilidad en T. Una suposicion comun
establece que el valor de los activos financieros (4;) sigue una distribucion log normal.
El cambio anual esperado del valor logaritmico de los activos se denota por u — §2/2.
Simbolizamos a t como el periodo actual, donde u es la media de los retornos y § la
volatilidad de los activos. Siendo t el periodo actual, el valor logaritmico del activoen T
sigue una distribucién logaritmica normal con los siguientes parametros (1.15):

2

)
InA; ~N lnAt+< —7)*(T—t), §%2(T—-t)| (1.15)

13 Opcién de compra, seglin su traduccién al espafiol.
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Grafico 1: Representacion grafica del modelo de Merton
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Fuente: Loeffler, G., & Posch, M. P. N. (2011). Credit risk modeling using Excel and VBA. John Wiley & Sons. P. 28

En general, la probabilidad de que una variable X que se distribuye en forma normal
caiga por debajo de Z, estd dado por @[(z — E[x])/a(x)] donde @ denota la
probabilidad acumulada de una distribucidn normal estandar. Aplicando este resultado
a nuestro caso obtenemos la probabilidad de que el valor de los activos (A;), caiga por
debajo del valor de los pasivos (L). Esta probabilidad conocida como la probabilidad de
default se obtiene como (16):

O[InL —InA;, — (u—6%/2)(T —t)]

Prob (Default) =

ST — ¢
_ Olin(L/A) — (u—82/2)(T — 1)] (1.16)
SNT — ¢

Usualmente se aplica el término distancia de default (DD) para medir el nimero de
desviaciones estdandar donde el valor esperado del activo At se separa del punto de
default. De este modo, la ecuacién anterior la podemos reescribir como (17):

. InA, + (u—6%/2)(T—t) —InL

SVT —t
= Pob (Default) = @(—DD) (1.17)

Si se conociera el valor de las variables y de los parametros, la estimacién de
probabilidad de default se podria realizar facilmente. Sin embargo, para una empresa
tipica no es posible observar el valor actual de mercado de los activos A; lo que
podemos observar es el valor libros de los activos que difiere del valor de mercado. Si
no se puede observar el valor de los activos A;, tampoco se conoce su volatilidad §, por
lo que no se puede aplicar la formula (1.16) y (1.17) para determinar la probabilidad de
default.
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En este contexto, Merton aplicd la teoria de pricing** de las opciones para resolver el
problema de la valuacién de los pasivos de una empresa en presencia de default. Esta
teoria permite establecer una relacién entre los valores inobservables de (At,52%) y las
variables observables. De esta manera, el modelo estima el valor de los activos a partir
del valor de mercado de las acciones que surge de la multiplicacién el precio de la accién
por el nimero de acciones en circulacién y el valor de los pasivos a partir de su valor
libros. Utilizando el valor de los activos y de los pasivos se construye una medida que
representa el nUmero de desviaciones estandar entre el activo y el pasivo.

Merton establece una relacién entre la teoria de valuacion de las opciones financieras y
la estructura de capital de las empresas. Esto permite tratar el valor de mercado de las
acciones y el valor nominal de los pasivos como opciones financieras sobre el valor de
los activos de la empresa. La empresa emite dos tipos de responsabilidades sobre el
valor de sus activos: acciones y deuda. Merton representa la accién como una opcion
call, comprada por los accionistas y la deuda como una opcién put®> vendida por los
acreedores, siendo L el precio de ejercicio de los dos casos.

Al ser representada la estructura de capital de la empresa como una opcidn call, el valor
de la opcidn es el valor de mercado de las accionesy el precio spot es el valor de mercado
de los activos (At). En el periodo T, se establece la siguiente relacién para el valor
esperado del call:

ET = maX(O, At - L) (1.18)

Si al vencimiento el valor de los activos supera la deuda la empresa pagara y su capital
seria la diferencia entre los activos y los pasivos. En términos de derivados, la empresa
estaria In The Money*®. Sin embargo, si la deuda supera a los activos, no se ejerceria la
opcién y se declararia en quiebra, por tanto, estaria Out the Money"’. Si el valor de los
activos supera al de la deuda, la opcidn estard In the Money y se pagara la deuda. En
caso contrario, la empresa se declarara en quiebra.

En el periodo T se puede establecer una relacién entre el valor del capital y el de los
activos. Mientras que el valor de los activos se encuentre por debajo del valor de los
pasivos, el valor del equity*® serd nulo, no se ejercera la opcién de compra, la empresa
entrara en quiebra y los activos pasardan a manos de los acreedores. Si, por el contrario,
el valor de los activos supera el valor nominal de los pasivos, las acciones tomaran un
valor positivo y su valor se incrementard linealmente con los incrementos del activo.
En la fecha T el pago de la deuda es:

By =A;, —E, = A, —Max A, — L,0 = Min A,,L (1.19)

14 Fijacién de precios, segun su traduccion al espafiol.

15 Opcién de venta, segun su traduccién al espafiol.

16 Opcidn que ha superado su precio de ejercicio, segun su traduccién al espafiol.

17 Opcidn que no ha superado su precio de ejercicio, seglin su traduccién al espafiol.
18 Capital, segun su traduccion al espafiol.
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El pago del bono esta determinado por el valor de los pasivos menos la opcion de venta
(opcion put) sobre el valor de la compafiia. Se pueden determinar dos escenarios,
primero el titular de la deuda recibe en T la deuda pactada, es decir L, yaque en T la
empresa no ejerce el derecho de venta dado que el valor de los activos supera a los
pasivos. En el segundo escenario, el titular de la deuda recibe un valor inferior a la deuda
pactada ya que la empresa ejerce la opcidn de venta sobre el valor de la compafiia dado
que los pasivos superan el valor de los activos en T.

La accidn se puede considerar como un call sobre el valor de los activos, este valor de la
accion esta dado por la formula de Black y Scholes. De esta manera el pay-off*® de los
tenedores de bonos es un portafolio compuesto por un bono cupén cero con un valor
nocional de Ly un corto en un put en los activos de la firma, con un strike de L. Si la firma
no paga dividendos, el valor del capital se puede determinar con la férmula estandar de
opciones de Black-Scholes de la siguiente manera:

E,=A;+®(dy) —Le T D% 0(dy) (1.20)
Donde,

2 —
g (At/L);r (;:rf XT84 —sVT=F (1.2D)

Siendo r la tasa libre de riesgo de los retornos logaritmicos. Gracias a la teoria de pricing
de las opciones Merton obtuvo una ecuacién que vincula los valores observados (valor
del equity) con los dos parametros desconocidos (At, §2) a partir de la ecuacién (1.20)
y (1.21). De esta manera se obtiene una ecuacién con dos variables desconocidas. El
modelo puede resolverse mediante un proceso iterativo o planteando un sistema de
ecuaciones.

A modo de conclusién cabe destacar que, aunque el modelo de Merton presenta
ventajas debido a su sencilla representacién y calibracién, su evaluacién empirica no
resulta del todo absoluta ya que se han encontrado sesgos a la hora de realizar su
contrastacion y se ha detectado a través de contrastaciones empiricas que el modelo
subestima el riesgo de default de las empresas.

Una de las limitaciones del modelo de Merton radica en que asume que el pasivo de una
empresa esta compuesto Unicamente por la emisidn de bonos y que la insolvencia o
probabilidad de default puede producirse al vencimiento de tal obligacion, que se asume
de un ano. Ese hecho impide determinar la probabilidad de impago para un periodo
inferior a la vencimiento del bono (Munafo, 2018). A su vez, el modelo parte del
supuesto de que el valor de los activos y de la accién sigue un Movimiento Browniano
Geométrico. Este supuesto es utilizado cuando se supone que el valor del activo puede
ser calculado a partir del valor de mercado de las acciones que surge de multiplicar su

19 Ganancia, segun su traduccion al espafiol.
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precio por las cantidades de las mismas, y al calcular la probabilidad de default en
términos de la distancia al default.

El supuesto de Movimiento Browniano Geométrico incluye suposiciones adicionales que
restringen al modelo. El cambio de los precios es independiente, es decir el precio del
periodo actual no guarda relacién con el precio del periodo anterior. El cambio en los
precios sigue una distribucién normal, por lo tanto, el proceso estd dominado por
eventos ordinarios, mientras que los eventos extremos ocurren con poca frecuencia. El
cambio en los precios es continuo, es decir sin saltos. A pesar de las limitaciones del
modelo inicial de Merton de 1974, la literatura sugiere que el modelo presenta buenos
resultados en su aplicacién practica cuando el mismo se contrasta con modelos mas
avanzados y por eso se continua siendo el padre de los modelos estructurales utilizado
en el area de riego de crédito. Ademas, constituye la base para los calculos de las
probabilidades de incumplimiento en el modelo de KMV Moody’s que se detalla a
continuacion.

1.4.2 Modelo de Credit Portfolio Manager de KMV Moody’s

En 1995, la empresa americana KMV, buscéd cémo estimar la funcion de distribucion de
las pérdidas de una cartera de créditos, teniendo en cuenta cambios en la calidad
crediticia y el umbral de quiebra. Considera que la probabilidad de quiebra no es
constante para cada rating, sino que por el contrario sigue un proceso continuo. En este
modelo, cada prestatario tiene una frecuencia esperada de incumplimiento, que
depende de que el valor de sus activos disminuya por debajo del punto de quiebra.

Moody’s buscd calcular el valor esperado de una empresa y su volatilidad a través del
valor de sus activos, utilizando para la estimacion de éstos el valor de mercado las
acciones ya que no se conoce directamente el valor de los activos de la compaiiia. Lo
mismo ocurre con la volatilidad de los activos, que resulta en principio desconocida. Con
estos datos se busca calcular el nimero de desviaciones tipicas desde el valor esperado
de la empresa y desde el punto de quiebra.

Para la construccion del modelo, al igual que el modelo de Merton se asume que las
acciones de la compafiia equivalen a una opcién de compra o call sobre el activo de la
compaiiia. El precio de ejercicio seria el valor de la deuda y el tiempo hasta vencimiento
el de la deuda en cuestién. Asi, si el valor de la deuda es superior al de los activos, los
accionistas ejerceran la opcion. El valor de capital de la empresa, el cual es la diferencia
entre activos y deuda depende del valor de mercado de los activos (denotado por A), de
la volatilidad de los activos, del punto de inflexién o break even, a partir del cual la
empresa se declara en quiebra, del tiempo hasta el vencimiento, de los tipos de interés
libre de riesgo y de los cupones que se pagaran.

Bajo los supuestos antes mencionados la distancia al punto de quiebra puede expresarse
como:
E(A) — K

Dist.punto de quiebra =
04

(1.22)
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Siendo E(A) el valor estimado de los activos de la empresa, K el punto de quiebray g,
la desviacion tipica normalizada del valor estimado de los activos.

Segun el nUmero de desviaciones tipicas obtenidas como distancia al punto de quiebra
se puede calcular segin una normal la probabilidad de que el valor de los activos
descienda sobre el punto de quiebra y estimar, por tanto, la probabilidad de quiebra de
la empresa. No obstante, cabe destacar que el modelo no asume la hipétesis de
normalidad. Para estimar la probabilidad entonces, este modelo utiliza el dato obtenido
de distancia al punto de quiebra y lo corrobora con datos histéricos de empresas con el
mismo dato que entraron en default, sobre el total de empresas con ese dato.

En el modelo de Merton el incumplimiento se presenta cuando el valor de los activos es
inferior al monto total de la deuda financiera, mientras que en el modelo de KMV
Moody’s el incumplimiento se presenta cuando el valor de los activos esta por debajo
de un umbral definido entre los pasivos totales y la deuda de corto plazo. Esta diferencia
en el establecimiento del umbral afecta directamente la probabilidad de
incumplimiento, manteniendo los demas factores constantes, mientras mas alejado se
ubique el umbral del monto total de la deuda menor sera la probabilidad de
incumplimiento.

Una vez calculada la distancia al punto de quiebra en el modelo KMV sélo hay que hacer
divisiones en categorias de las distintos datos que se obtienen con la distancia al punto
de quiebra compardndolos con una escala de rating como la de Moody’s o S&P. Luego,
es posible calcular la matriz de transicién de unas categorias de rating a otras. Este
modelo detecta los cambios en la calidad crediticia de un deudor con antelacién a lo que
lo hacen las agencias de rating. Sin embargo, la desventaja principal del modelo es que
la estructura de deuda que asumidé la empresa va a permanecer inalterada durante la
vida de la compaiiia, lo cual no resulta muy realista.

1.4.3 Modelo de Credit Metrics de JP Morgan

El modelo de Credit Metrics fue desarrollado en 1997 por un grupo de instituciones
financieras encabezadas por JP Morgan (Morgan, 1997). Este modelo tiene como
propdsito estimar el valor a riesgo (VaR)® de crédito. Supone que el riesgo de crédito
depende de los cambios en la calificacion crediticia y en la tasa de incumplimiento de
los deudores. Desarrolla el modelo de riesgo de crédito a través de etapas; primero
especifica un sistema de calificaciones y una matriz de transicién utilizando la
informacién de las agencias calificadoras (Moody’s o Standard & Poor’s); después
establece un horizonte de tiempo que por lo general es de un aino, luego desarrolla un
modelo de valoracién, asi logra analizar los cambios en el valor de la cartera de créditos,
y por ultimo define el incumplimiento como el momento en el cual el valor de los activos
se encuentra por debajo del valor nominal de los créditos.

El componente principal del modelo es la matriz de transicidon que esta relacionada con
un sistema de clasificacion, el cual modela la migracion de la calidad de los créditos. Con
esto se determina las perdidas resultantes de los incumplimientos del deudor y los

20 5e entiende por valor a riesgo como una medida de riesgo de mercado en una cartera de inversiones de activos.
Resume la maxima pérdida esperada para un horizonte de tiempo y un determinado nivel de confianza.
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cambios en el valor de mercado de los créditos de la cartera. El modelo calcula el riesgo
de crédito basandose en la probabilidad de cambiar de rating, asi como en el impacto
asociado a la correlacion para un periodo dado. Modeliza la distribucién futura de los
valores de un bono o de una cartera, donde los cambios se relacionan solo con la
migracion en el rating. Los tipos de interés se suponen deterministas.

Dado que el modelo Credit Metrics utiliza informacidn de las agencias calificadoras, esto
genera un inconveniente el cual radica en que las probabilidades de incumplimiento
actuales sean iguales al promedio de las probabilidades de incumplimiento de la
compania calculada con datos histdricos. Otro inconveniente que presenta el modelo
Credit Metrics es que supone que todas las compafias calificadas en una misma
categoria presentan la misma probabilidad de incumplimiento. Por lo que los cambios
en la calidad de la deuda son idénticos y el rating y la probabilidad de impago son
sindbnimos.

1.5 Modelos no paramétricos

Los modelos no paramétricos y los de inteligencia artificial, como por ejemplo los
arboles de clasificacidn o decision, las redes neuronales y los algoritmos genéticos, son
superiores a los modelos estadisticos que se mencionaron anteriormente cuando se
desconoce la probable forma de la relacién funcional y se presume que esta no es lineal.
Los arboles tienen la ventaja de no requerir la formulacién de supuestos estadisticos
sobre distribuciones estadisticas o formas funcionales. A su vez, presentan la relacién
entre las variables, los grupos y el riesgo de manera visual, con lo cual, si el conjunto de
variables en el andlisis es reducido, facilita entender cémo funciona el scoring.

A continuacidn, se procedera a explicar con mas detalle el modelo de redes neuronales,
el Support Vector Machine y los arboles de decision.

1.5.1 Modelo de redes neuronales

Es una metodologia catalogada dentro de las técnicas no paramétricas y no estadisticas
de credit scoring. Las redes neuronales utilizan procesos de aprendizaje para buscar
solucién a diferentes problemas; son un conjunto de algoritmos matemadticos que
encuentran relaciones no lineales entre conjuntos de datos; suelen ser utilizadas como
herramientas para la prediccion de tendencias y como clasificadoras de conjuntos de
datos (Perez Ramirez & Fernandez Castafio, 2007). Tratan de imitar al sistema nervioso,
construyendo sistemas con cierto grado de inteligencia. La red esta formada por una
serie de procesadores simples, denominados nodos, que se encuentran interconectados
entre si. Como nodos de entrada se consideran las caracteristicas o variables de la
operacion de crédito. El nodo de salida seria la variable respuesta definida como la
probabilidad de no pago. La finalidad de cada nodo consiste en dar respuesta a una
determinada sefial de entrada. El proceso de credit scoring mediante el uso de esta
técnica resulta complicado, pues el proceso interno de aprendizaje funciona como una
“caja negra”, donde la comprensidn de lo que ocurre dentro requiere de conocimientos
de especialistas.
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Desai, Crook & Overstreet (1996); West(2000) y Soydaner & Kocadaglh (2015) buscaron
explicar el uso de redes neuronal que utilizan un sistema artificial que se asemeja al
cerebro humano y es capaz de arribar a una prediccion eficiente. Por otro lado, Ripley
(1994) y Rosenberg y Gleit (1994) describieron algunas de las aplicaciones de las redes
neuronales empleadas en las decisiones gerenciales sobre el crédito y sobre la deteccién
del fraude.

Las redes neuronales resultan superiores a otras técnicas de credit scoring ya que se
entrenan, auto organizan, aprenden y olvidan; son robustas y tolerantes a fallas, la falla
de una o varias neuronas no implica un fallo total en la red; son flexibles por lo que
pueden adaptarse facilmente a nuevos ambientes; funcionan como sistemas
independientes; presentan una gran velocidad de respuesta; son habiles en el proceso
de asociar, evaluar o reconocer patrones. La principal desventaja de utilizar redes
neuronales para el otorgamiento de crédito radica en que funciona como una caja negra,
donde se toma una decision, pero desconociendo los fundamentos en los que se basa.
En este contexto podria ocurrir que un director de riesgo niegue un crédito solo porque
las variables de la salida de la caja negra asi lo determinan, sin que pueda argumentar
esta decisidon por desconocer el funcionamiento de la red neuronal, por este motivo
resulta necesario acompanar el uso de esta técnica con el juicio del analista.

1.5.2 Support Vector Machine (SVM)

Nacido del modelo presentado en la seccién anterior, surge el modelo de Support Vector
Machine (SMV) para el analisis de riesgo de crédito. Entre los principales exponentes se
encuentran Martens et al. (2010); J. F. Moreno & Melo (2011) y Zhou, Lai & Yen (2009)
gue identificaron el proceso que usa geometria euclidiana para discriminar
correctamente los datos; la operacién matematica trata de identificar los espacios que
existen entre los datos, llamados “hiperplanos”, que muestran la distancia discriminante
gue hay en respuestas de tipo binomial [0,1]. El factor de entrenamiento de los datos
puede ser representado por la siguiente férmula:

y(x) = sign(wTx + b) (1.23)
Dicha expresidn identifica dos posibles relaciones de discriminacion:

wix+b=>+1siy, =+1 (1.24)

wix+b<+1,siy,=-1 (1.25)

Siendo y,= es un valor -1 o 1 que determina la clase a la que pertenece x, siendo este
un vector real de caracter p dimensional, y w, un es un vector normal en el hiperplano

Siendo esta una funcidn lineal clasica que tomara el nombre de hiperplano, el objetivo
es analizar las distancias de cada punto, se bifurca en posiciones de [-1, +1] mostrando
la ecuacién dptima que sirve para entrenar y discriminar la informacién, la cual
proporciona una prediccién éptima.
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1.5.3 Arboles de Decisidn

Al igual que el modelo de redes neuronales, la principal ventaja que presentan los
arboles de decision radica en que no estan sujetos a supuestos estadisticos referentes a
distribuciones o formas funcionales. Aunque conllevan una comprensién interna dificil
sobre su funcionamiento, presentan relaciones visuales entre las variables, los grupos
de la variable respuesta y el riesgo; por ello, este método es muy utilizado en credit
scoring.

Los aportes de Breiman, Friedman, Olshen y Stone (1984) fueron determinantes para el
desarrollo de otros trabajos utilizando esta técnica. Entre ellos, Makowski (1985),
Coffman (1986) y Carter y Catlett (1987) aplicaron modelos de arboles de decision para
la clasificacion de clientes en términos de credit scoring.

1.6 Consideraciones

En el capitulo, fueron presentadas diferentes metodologias utilizadas para la calibracidn
de modelos de credit scoring. En una primera instancia, se presentaron los modelos de
forma reducida, entre los que se encuentran como principales exponentes, el modelo
de Altman o Z Score y los modelos de regresidn logistica. En una segunda instancia,
fueron presentados los modelos estructurales, entre los que se destaca el modelo de
Merton, el modelo de Credit Portfolio Manager de KMV Moody’s y el modelo de Credit
Metrics de JP Morgan. Finalmente, se expusieron los modelos, menos utilizados, pero
no por ello menos importantes, entre los que se encuentran los modelos no
paramétricos, tales como el modelo de redes neuronales, Support Vector Machine y los
arboles de decision.

Entre todas las metodologias disponibles, para la calibracién de los modelos de modelos
de riesgo de crédito, la revisidn de la literatura sugiere que los modelos mas utilizados
en el mercado son los modelos probit y logit. Su predominio se debe a su sencillo
funcionamiento e interpretacién a la vez que se implementacién permite arribar a
resultados confiables a través de una metodologia entendida por diversas areas de una
institucion financiera.

Sin embargo, a modo de conclusidn, cabe destacar que, a pesar de la proliferacién de
las numerosas metodologias utilizadas para la estimacién de la probabilidad de default
en los modelos de riesgo de crédito, el juicio del analista continta siendo utilizado en la
originacion de créditos, en algunos casos expresado como un conjunto de reglas que la
entidad aplica de manera sistematica para filtrar solicitudes o deudores. En la practica,
conviven de forma conjunta el juicio del analista con el modelo elegido por la Entidad.
En el préximo Capitulo se introduciran el concepto de text mining y su importancia para
los modelos de riesgo de crédito en la era del big data.
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CAPITULO 2: Text Mining aplicado a modelos de Credit
Scoring

2.1 Introduccion

Los conceptos relacionados con Big Data se presentan como una tecnologia disruptiva
gue esta revolucionando la forma en que funciona nuestro mundo siendo capaz de
impactar de manera estratégica en toda la sociedad, por su capacidad de generar
transformaciones productivas, econdmicas y sociales de gran envergadura.

En particular, el big data hace referencia a la construccion, organizacion y utilizacion de
enormes cantidades de datos, particularmente no estructurados que superan la
capacidad de un software convencional para ser capturados, administrados vy
procesados en un tiempo razonable, por lo que se hace necesario extraer relaciones o
crear nuevas formas de valor. Una vez almacenados los datos no estructurados resulta
necesario recurrir a su analisis para ello se utilizan diversas técnicas como la asociacién,
la mineria de datos o data mining, la agrupacién o clustering y el andlisis de texto o text
mining.

En particular, el text mining surge como una ciencia capaz de convertir el texto no
estructurado en datos estructurados, extraer indices numéricos vy, por lo tanto, hacer
que la informacién contenida en el texto sea accesible a los diversos algoritmos
de mineria de datos. En términos mas generales, la mineria de texto permite convertir
informacién textual en informaciéon numérica, que luego se podrdn incorporar en otro
tipo de andlisis como proyectos de mineria de datos predictivos la aplicacidon de métodos
de aprendizaje no supervisado como el analisis de sentimiento.

En este contexto, la informaciéon textual, como el uso de datos de las redes sociales
permite ofrecer un enfoque alternativo de puntuacidon de crédito y mejorar su
evaluacidn del riesgo crediticio, en particular su enfoque de evaluacion cualitativa. Esta
informacidn incluye contenido producido profesionalmente, como informes de analistas
y periodismo de negocios, asi como textos informales como blogs y publicaciones en
redes sociales, tales como Twitter. En comparacién con la informacién financiera
disponible sobre diversas corporaciones, la cantidad de contenido textual es inmenso y
proporciona un gran volumen de informacién util para su analisis y posterior
procesamiento.

Si bien el big data promete mejoras tecnoldgicas que posibiliten un mejor conocimiento
del mercado, descubriendo y potenciando las necesidades de una compafiia, su
utilizacion puede generar ciertos riesgos y peligros por el exceso y el uso de la
informacién. Cabe destacar que, mas alld de los riesgos potenciales en los que se
encuentra inmerso el big data, el mismo tiene el potencial de generar grandes ventajas
y beneficios para la sociedad en su conjunto, siempre y cuando se utilice bajo el paraguas
de la responsabilidad social.
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El presente capitulo se encuentra estructurado en seis secciones. En primer lugar, se
introducira el concepto de big data, luego se desarrollara el concepto de text mining en
la era del big data para luego vincularlo al area de riesgo de crédito. Posteriormente, del
concepto de text mining se deriva el andlisis de sentimiento como una herramienta que
permite convertir informacion textual en informacion cuantitativa para su posterior
analisis y procesamiento. En este concreto, se introduce la red social Twitter para el
analisis de sentimiento y se concluye el capitulo problematizando la importancia de la
utilizacidon del big data en un contexto de responsabilidad social, considerando sus
principales riesgos y beneficios para la sociedad en su conjunto.

2.2 Big data

El big data se presenta como una tecnologia disruptiva que esta revolucionando la
forma en que funciona nuestro mundo siendo capaz de impactar de manera estratégica
en toda la sociedad, por su capacidad de generar transformaciones productivas,
econdmicas y sociales de gran envergadura (Schmarzo, 2013). Sin embargo, a diferencia
de otras revoluciones tecnolégicas como la Revolucién industrial donde el impulso
estaba en la energia, las tecnologias de informacién y comunicacién (TIC's) donde el
centro era el procesamiento y transmision de la informacidn, en el caso de la era del big
data en la que vivimos el impulso se centra en la transformacidn, analisis, uso y
almacenamiento de enormes voliumenes de informacién automatizada (McAfee,
Brynjolfsson, Davenport, Patil, & Barton, 2012).

El concepto de big data se aplica a todo el conjunto de informacién que no puede ser
procesado o analizado utilizando herramientas o procesos tradicionales. Hace referencia
a la construccidn, organizacién y utilizacién de enormes cantidades de datos que
superan la capacidad de un software convencional para ser capturados, administrados
y procesados en un tiempo razonable, por lo que se hace necesario extraer relaciones o
crear nuevas formas de valor (John Walker, 2014). De esta manera, a través del andlisis
y procesamiento de la informacion se busca encontrar patrones repetitivos que
permitan crear relaciones para el facil acceso a la informacién. En este contexto, el
objetivo del big data, al igual que los sistemas analiticos convencionales, es convertir el
dato en informacidn uatil que facilite la toma de decisiones, en tiempo real (Schmarzo,
2013).

Si bien las definiciones de big data no son uniformes entre si, todas presentan como
comun denominador el andlisis de grandes volumenes de informacion (B. Brown, Chui,
& Manyika, 2011). Una definicidn provista en el 2001 por Douglas considera al término
big data en relacidn a sus caracteristicas principales, lo que se conoce como el desafio
de las 5 Vs. Las mismas son el Volumen, la Velocidad, la Variedad, la Veracidad y el Valor
(Douglas, 2011). A continuacion, se procederd a explicar en detalle cada una de ellas. En
primer lugar, el volumen hace referencia a los datos y metadatos que debe ser capaz de
recolectar, almacenar y tratar. El crecimiento exponencial de estos datos dificulta que
sea analizado mediante herramientas y procesos tradicionales como se hacia
anteriormente tales como MS Excel 0 SQL, para ello es necesario utilizar nuevos sistemas
como NoSQL o el software Apache Hadoo, que permiten trabajar millones de bytes de
informacién y organizarlos en miles de nodos.
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La Velocidad con la que se deben procesar los datos se encuentra en continuo aumento,
el big data permite analizar tanto datos estaticos como lo hacian las tecnologias
tradicionales, como los dindmicos que se van creando en tiempo real, permitiendo la
realizacion de predicciones. La Variedad de formas que pueden tomar los datos que se
recolectan, pueden ser de tres tipos: estructurados, semi estructurados y no
estructurados. Los primeros son aquellos en los que la longitud y el formato se
encuentran bien definidos, pudiendo ser almacenados en tablas. Los datos semi-
estructurados son aquellos que no residen de bases de datos relacionales, pero
presentan una organizacién interna que facilita su tratamiento, tales como documentos
XML y datos almacenados en bases de datos NoSQL. Y finalmente, los datos no
estructurados que carecen de un formato especifico y por lo tanto no se encuentran
almacenados en una base de datos tradicional o predefinida.

La Veracidad de las bases de datos hace referencia al nivel de fiabilidad o calidad de los
datos que se recolectan de los grandes volumenes de informacion. Este hecho resulta
mas dificil cuando se trata de datos no estructurados. A su vez, algunos datos son
inciertos, como los creados en las redes sociales, por lo que resulta importante el
concepto de incertidumbre en estas dreas. Finalmente, el Valor que se obtiene por la
informacién extraida de los datos resulta el fin dltimo de la implementacién de big data.
El valor puede ser entendido como las oportunidades econdmicas que se obtienen de
los grandes voliumenes de informacién.

La revolucién del big data radica en que afios atras, con otras revoluciones tecnoldgicas,
las 5 Vs de las bases de datos, el Volumen, la Velocidad, la Variedad, la Veracidad y el
Valor resultaban incompatibles entre si, creando una tensién que obligaba a elegir entre
algunas de ellas. Por ejemplo, se podian analizar grandes volimenes de informacién,
pero estos debian ser sencillos como datos estructurados; es decir que habia que
sacrificar la variedad de los datos en post de un mayor volumen. Del mismo modo, se
podian utilizar grandes volumenes de datos, pero a un ritmo de trabajo lento, en este
caso se sacrificaba la velocidad. O podian analizarse datos a gran velocidad, pero se
carecia de veracidad en la informacién o en el peor de los casos se sacrificaba la
generacién de valor. Con el surgimiento del big data las 5 Vs dejaron de actuar de
manera aislada para ser complementarias en la generaciéon de valor.

Los grandes volumenes de datos estan estrechamente relacionados con una necesidad
constantemente y creciente de andlisis veloces para generar conocimientos en tiempo
real, desde una perspectiva del uso de big data para el crecimiento. Ambos, el volumen
y la velocidad tienen un fuerte impacto en la veracidad, ya que analizan una gran
cantidad de datos en diferentes formatos (estructurados, no estructurados vy
semiestructurados), procesandose a gran velocidad no tendrian valor si esos datos
fueran incorrectos. Los datos incorrectos, tienen el potencial de generar problemas
cuando se utilizan en los procesos de toma de decisiones de los gobiernos, las empresas
y en ultima instancia termina afectando a los consumidores. Es en este sentido que el
Volumen, la Velocidad, la Veracidad y la Variedad se encuentran estrechamente
interconectados para la generacion de valor.

Una de las preguntas fundamentales que surgen cuando se habla del término big data
es de dénde provienen las grandes masas de informacidn. Solo basta ver a nuestro
alrededor para dar cuenta de toda la informacién que se genera por segundo en las
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redes. En un dia, millones de personas envian correos electrénicos, mensajes por
Whatsapp, publican estados en Facebook, en Instagram, responden encuestas,
generando una enorme cantidad de datos y metadatos que necesitan ser almacenados
en alguna parte del universo. En este contexto, cabe destacar que la informacién no
estructurada que se genera diariamente no solo es formada por personas, sino que
intervienen en el proceso otro tipo de operaciones como las transacciones bancarias y
la informacidon que se genera maquina a maquina. Estas ultimas forman parte de la
tecnologia que comparte datos con dispositivos, medidores, sensores de temperatura,
de luz, de altura, de presién, de sonido, que transforman las magnitudes fisicas o
quimicas y las convierten en datos.

Una vez almacenados los datos no estructurados resulta necesario recurrir a su analisis
para ello se utilizan diversas técnicas como la asociacién, la mineria de datos o data
mining, la agrupacion o clustering y el andlisis de texto o text mining. La asociacion
permite relacionar diferentes variables con el fin de encontrar una prediccién en el
comportamiento de otras variables; la mineria de datos trata de descubrir patrones en
grandes cantidades de datos englobando los métodos estadisticos y el aprendizaje
automatico. La agrupacién o claustering intenta buscar similitudes entre grupos y el
descubrimiento de nuevos a través de las cualidades que los definen. Finalmente, la
mineria de texto permite extraer informacion de datos y asi modelar patrones o predecir
palabras. El trabajo se encuentra centrado en las técnicas de analisis de texto que
procederd a explicarse con mayor detalle en el apartado que sigue.

2.3 Text Mining en la era del Big Data

Antes de definir lo que el término text mining es capaz de abarcar, resulta necesario
definir sus origenes en el data mining. La mineria de datos puede definirse como un
proceso de descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias
al examinar grandes volimenes de informacion (Lépez, 2007). También puede ser
considerada como una combinacién de técnicas semiautomaticas de inteligencia
artificial, andlisis estadistico, bases de datos y visualizacion grafica, para la obtencién
de informacién que no se encuentra representada explicitamente en los datos
(Martinez, E., 2000).

De esta manera, a través de la mineria de datos pueden deducirse patrones y
tendencias, que no podrian detectarse mediante una exploracion tradicional porque las
relaciones resultan demasiado complejas o por el volumen de datos que se maneja. En
este contexto, surge la mineria de datos como aquella parte de la estadistica no
paramétrica que se utiliza para solventar problemas que se presentan en el andlisis de
datos.

Introducido el concepto de data mining es posible entender que implica el text mining,
el cual tiene como objetivo la busqueda del conocimiento en grandes colecciones de
documentos. La diferencia con el data mining radica en que se obtiene informacién
nueva a partir de grandes cantidades de texto, en la que la informacién suele estar no
estructurada.
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En este contexto, el text mining surge como una ciencia capaz de convertir el texto no
estructurado en datos estructurados, extraer indices numéricos significativos del texto
y, por lo tanto, hacer que la informacidon contenida en el texto sea accesible a los
diversos algoritmos de mineria de datos (estadistica y aprendizaje automatico). En
términos mas generales, la mineria de texto "convertird el texto en nimeros" (indices
significativos), que luego se podran incorporar en otro tipo de andlisis como proyectos
de mineria de datos predictivos, la aplicacion de métodos de aprendizaje no
supervisado.

Para realizar mineria de textos existen cinco pasos fundamentales involucrados en el
proceso. En primer lugar, se realiza la recopilacién de datos no estructurados que
proviene de multiples fuentes como paginas web, redes sociales, archivos pdf, correos
electrdnicos, blogs, etc. En una segunda instancia se identifica la informacién relevante,
eliminando anomalias en los datos mediante operaciones de preprocesamiento y
limpieza de datos, lo que permite extraer y retener informacién valiosa oculta en el texto
y ayudar a identificar palabras especificas. Luego se convierte la informacién relevante
extraida de datos no estructurados en formatos estructurados a través de la elaboracién
de indices y diversos sefializadores. A continuacidn, se analizan los patrones dentro de
los datos a través de sistemas de gestién de la informacidn y finalmente se almacena la
informacién valiosa en una base de datos segura para realizar andlisis de tendencias y
mejorar el proceso de toma de decisiones en una empresa.

El text mining permite identificar el “quién", "qué", "cuando", "dénde", "por qué" y el
sentimiento en un texto, de esta manera puede ser utilizado para desarrollar una mejor
comprensidon de los gustos, aversiones y motivaciones del cliente. Las personas se
expresan a través de las redes sociales en el momento en que tienen una experiencia e
interactUan con una marca. Las empresas pueden tomar este hecho como un indicador
por adelantado de la actitud del cliente y detectar con anterioridad como este hecho
repercutira en sus ventas en un futuro. Con este ejemplo, se puede notar que la
informacién que surge del procesamiento de textos resulta valiosa ya que puede
utilizarse como un predictor del comportamiento, adelantdndose ante cualquier efecto
adverso y brindando resultados efectivos para la toma de decisiones y maximizacion de
las ganancias. En los proximos apartados, se procedera a explicar con mas detalle como
el text mining puede ser utilizado en el sector financiero, en particular como una
herramienta con potenciales beneficios para predecir con mayor exactitud el riesgo de
default corporativo.

2.4 Text Mining aplicado al riesgo de crédito

Tal como se explicé en el capitulo anterior los modelos de credit scoring constituyen una
herramienta de apoyo a la decisidn utilizada para identificar el nivel de riesgo asociado
con los solicitantes para un determinado servicio. Se basa en la aplicacion de un
conjunto de técnicas estadisticas para predecir el comportamiento de los aspirantes de
crédito y asignar puntuaciones que reflejen que tan bueno o malo se espera que sean.
Los modelos de credit scoring son ampliamente utilizados en la gestidon del riesgo de los
bancos, compafiias de seguros y otras instituciones financieras y pretenden identificar
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la calidad o el riesgo de los clientes. El propdsito del modelo de puntuacién de crédito
es aumentar la eficiencia, y la fiabilidad del proceso de juicio convencional (Ghailan,
Mokhtar, & Hegazy, 2016).

La mayoria de los bancos utilizan modelos de calificacidn crediticia para poder tomar
decisiones sobre préstamos a empresas. Tales modelos son, de hecho, un requisito para
los bancos que utilizan el enfoque basado en calificaciones internas de Basilea Il. Estos
modelos de riesgo de crédito adoptaron principalmente dos tipos de variables de
entrada (Cao, Guan, & Jingging, 2010; Chan, 2003; Huang, Chen, Hsu, Chen, & Wu,
2004). El primer tipo de variables son los nimeros contables publicados en reportes
financieros. Se cree que el rendimiento informado en los balances puede realmente
reflejar el empeoramiento de la calidad crediticia en empresas vulnerables (E. I. Altman,
1968; Beaver, 1966; Ohlson, 1980). El otro tipo de variables se obtiene de los mercados
financieros. Ejemplos como este incluyen retornos de las acciones, precios de la deuda
y actividades en derivados relacionados. Las variables del mercado financiero pueden
complementar variables contables proporcionando informacién actualizada a los
informes que se elaboran de forma trimestral o anual.

Sin embargo, cabe destacar que a menudo estos modelos presentan deficiencias
significativas. En primer lugar, frecuentemente son retrégrados. En segundo lugar, para
su calibracién utilizan datos historicos, es decir se basan en la informacién financiera
formal de los prestatarios, lo que significa que los datos siempre tienen al menos 6
meses de antigliedad y hacia el final del afio fiscal, los datos tienen casi 18 meses de
antigliedad. En tercer lugar, las evaluaciones cualitativas de los prestatarios son
simplistas. Finalmente, muchos bancos confian en sus modelos de calificacion crediticia
para proporcionar una vision instantanea y de largo plazo, con lo cual el resultado no
resulta del todo correcto.

Se cree que la informacion cualitativa publica puede mejorar los modelos de calificacién
crediticia por varios motivos. En primer lugar, las noticias sobre una empresa pueden
proporcionar una alerta temprana o pistas sobre el deterioro de su situacién crediticia
antes que se refleje en los estados contables y financieros. Para las empresas privadas,
las noticias son aun mas valiosas porque este tipo de empresas carecen de informacién
de mercado. Las noticias pueden proporcionar informacién adicional para empresas con
mala calidad contable causada por manipulaciones de sus estados. Sin embargo, cabe
destacar que los informes exagerados de los medios pueden generar efectos negativos
induciendo a los depositantes o prestamistas a retirar sus fondos e incluso terminar
provocando la quiebra de las empresas insolventes.

En este contexto, la informacion textual, como el uso de datos de las redes sociales
puede ofrecer un enfoque alternativo de puntuaciéon de crédito y ayudar a los bancos a
superar algunos de estos desafios y mejorar su evaluacion del riesgo crediticio, en
particular su enfoque de evaluacién cualitativa. Esta informacion incluye contenido
producido profesionalmente, como informes de analistas y periodismo de negocios, asi
como textos informales como blogs y publicaciones en redes sociales. Los articulos
periodisticos describen los ultimos desarrollos de las empresas; los informes de los
analistas proporcionan analisis sobre las diversas estrategias de negocio, el
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posicionamiento competitivo y la perspectiva; las calificaciones de los productos en los
sitios de compras en linea brindan vistas sin filtro de la satisfacciéon del cliente; y los
microblogs como Twitter distribuyen las ultimas noticias con una velocidad sin
precedentes. En comparacion con la informacidn financiera disponible sobre pequeiias
y medianas empresas (PYME) o corporaciones, la cantidad de contenido textual sobre
las empresas es inmensa y proporciona un gran volumen de informacién para su analisis
y posterior procesamiento.

Estudios financieros recientes en mercados bursatiles encontraron que la cobertura de
los medios y su sentimiento estan relacionados con el rendimiento de las acciones. Por
ejemplo, Chan (2003) encontrd que las acciones experimentaron una fuerte variacién
después de las malas noticias. Tetlock (2007) y Tetlock (2008) descubrid que la fraccion
de palabras negativas en noticias especificas de la empresa predicen bajas ganancias y
bajos retornos de acciones. Los resultados en Fang y Peress (2009) demostraron que la
cobertura de los medios constituye un factor clave para explicar los retornos de acciones
esperados. Sin embargo, los efectos de las noticias sobre el riesgo de crédito no se han
investigado con profundidad, por lo que constituye un tema novedoso. Las relaciones
entre los medios de comunicacién y la calificacion crediticia de las empresas representan
una investigacion valiosa por este motivo.

Enormes cantidades de informacidn textual estan disponibles; esta informacion ofrece
a las empresas una visidon profunda de su salud financiera y rendimiento. En este
contexto, el objetivo expuesto consiste en desarrollar un modelo de calificacién
crediticia que pueda identificar y cuantificar el sentimiento dentro de una cantidad dada
de informacidn textual. Si los bancos o compaiiias calificadoras pudieran utilizar incluso
una parte de esta informacion en sus sistemas, se espera una mejoraria en la precision,
la puntualidad y el caracter prospectivo de sus sistemas de evaluacion de riesgo
crediticio. De esta manera, el andlisis de sentimiento podria ayudar a los bancos a
mejorar sus analisis tradicionales de industrias y sectores. Por ello, a continuacién, se
presenta el andlisis de sentimiento como una técnica derivada del text mining, la cual
permitira llevar a cabo el objetivo propuesto.

2.5 Analisis de sentimiento como medida de riesgo de crédito

Los bancos y compafiias financieras han comenzado a emplear una nueva técnica
denominada analisis de sentimiento realizado por programas especificos. Dicha técnica
utiliza el procesamiento del lenguaje, andlisis de texto y herramientas computacionales
para clasificar comentarios subjetivos de diferentes usuarios. De esta forma, a la
informacién textual expresada en cualquier formato (palabras, oraciones, parrafos,
articulos o libros) se les asigna un "indice de sentimiento", es decir, un nimero que
representa un tipo y grado de opiniéon expresado por el escritor, como optimismo,
confianza, escepticismo, desconfianza, pesimismo, etc. Medir el sentimiento con un
indice, hace posible que las maquinas analicen los grandes volimenes de informacién
textual disponible. De esta manera, la informacién cualitativa puede ser procesada,
convertida y comparada. Finalmente, el indice puede acabar siendo utilizado para
realizar analisis estadisticos y construir modelos de prediccion.
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En la literatura existen, esencialmente dos enfoques para abordar el analisis de
sentimiento  (Liu, 2012): las técnicas de aprendizaje computacional (Pang, Lee, &
Vaithyanathan, 2002) y las aproximaciones semanticas (Turney, 2002). Los enfoques
semanticos se caracterizan por el uso de diccionarios de términos con orientacién
semantica de polaridad u opinion. Tipicamente los sistemas pre procesan el texto y lo
dividen en palabras, eliminan las stopwords o palabras de parada, realizan una
normalizacion linglistica por stemming o lematizacidn y luego comprueban la aparicién
de los términos para asignar un valor al texto (positivo, negativo o neutral). En el ntcleo
del proceso se encuentra un léxico que enumera palabras o frases que representan un
cierto tipo de sentimiento. El Iéxico se debe contextualizar de manera apropiada para
tener el tipo de precisién que necesitan los bancos. Tan importante como definir
correctamente el léxico es seleccionar y filtrar las fuentes de datos. Una busqueda
amplia dard como resultado mas articulos potencialmente relevantes para ser
analizados, pero también atraerd mucho material irrelevante, por lo que se genera un
trade-off dificil de resolver.

Por otra parte, los enfoques basados en aprendizaje computacional consisten en
entrenar un clasificador usando un algoritmo de aprendizaje supervisado a partir de una
colecciéon de textos, donde cada texto habitualmente se representa con un vector de
palabras (bag of words), n-gramas o skip-grams?', en combinacién con otro tipo de
caracteristicas semanticas que intentan modelar la estructura sintactica de las frases, la
intensificacién, la negacidn, la subjetividad o la ironia. Los sistemas utilizan diversas
técnicas, aunque las mas populares son los clasificadores basados en Support Vector
Machines (SVM), Naive Bayes y K-Nearest Neighbor (KNN). En investigaciones mas
recientes se han empezado a utilizar otras técnicas mas avanzadas, como Latent
Semantic Analisis (LSA) e incluso Deep Learning.

El analisis del sentimiento y la informacidén que la misma produce puede mejorar los
modelos de calificacién crediticia de los bancos, y contribuir con otras dos tareas
importantes. En primer lugar, en los modelos de calificacion, los bancos pueden usar el
indice de sentimiento como un factor de calificacion adicional. La informacion obtenida
de las busquedas de texto puede agregarse trimestralmente a un indice de sentimiento
para cada compaiiia. Después del analisis estadistico, el indice se integra en el sistema
de calificacion con un peso apropiado. Esto resulta ser particularmente valioso en la
evaluacion de nuevos clientes corporativos para los cuales los bancos generalmente solo
tienen informacion limitada, la mayoria de la cual es proporcionada por el mismo
cliente. En los mercados emergentes, donde los datos confiables de los clientes son
escasos, el andlisis de la informacidn textual también puede proporcionar informacién
valiosa. Sin embargo, cabe destacar que analizar informacion textual presenta ciertos
desafios que deben ser tenidos en consideracién al implementar esta herramienta.

Los desafios de extraer informacion y separar la sefial del ruido resultan sustanciales
para el analisis de sentimiento. Para usar datos textuales, los bancos deben enfrentar
un desafio practico fundamental: la capacidad computacional. La cantidad de
informacién disponible basada en texto es enorme y estd creciendo a pasos agigantados.

21 Algoritmo de palabras, segtin su traduccién al espafiol.
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Las herramientas de programaciéon deben tener la capacidad de poder leer, procesar y
analizar los grandes volumenes de informacidn. Por otro lado, se adiciona un nuevo
inconveniente ya que los datos textuales no se encuentran estructurados, es decir no
estdn almacenados en una estructura tradicional para su analisis. Si bien es
relativamente facil analizar los datos financieros de una manera estadistica, las cifras se
vuelven significativas en tamafio, ademas los textos a priori no tienen significado para
una computadora.

A su vez, no existen procedimientos estdndar o estadisticos para que una maquina
analice e interprete textos. La tarea de clasificar automaticamente un texto escrito en
un lenguaje natural en un sentimiento positivo o negativo, opinion o subjetividad (Pang
and Lee, 2008), es a veces tan complicada que incluso es dificil para los expertos llegar
a un comun acuerdo a la hora de asignar un determinado sentimiento a un texto, ya que
se ve afectada por el juicio del analista, su cultura y sus vivencias. Esta tarea resulta adn
mas dificil cuanto mas corto sea el texto, y si a su vez se encuentra escrito en un lenguaje
coloquial, como suele ser el caso de mensajes en redes sociales como Twitter o
Facebook. En particular, el significado de los mensajes cortos en redes sociales resulta
dificil de interpretar por los métodos convencionales. Si bien las estructuras de
oraciones complicadas se pueden ensefiar a las herramientas de programacién como R
o Python, el concepto de metdafora, sarcasmo o ironia resulta extremadamente dificil de
procesar y entender para una computadora. De hecho, casi todas las dificultades
semdnticas del lenguaje escrito presentan enormes problemas para su analisis
posterior.

Teniendo en cuenta los desafios antes mencionados a continuacion se procedera a
explicar con mayor detalle una alternativa utilizada para realizar andlisis de sentimiento
a la informacidén contenida en la red social Twitter.

2.6 Twitter para el analisis de sentimiento

El microblogging, entendido como el sitio que permite a los usuarios enviar y publicar
mensajes breves se ha convertido en una herramienta de comunicacién muy popular
entre los usuarios de Internet, tal es el caso Twitter, Facebook e Instagram. Los datos de
las redes sociales son uno de los indicadores mas efectivos y precisos de la opinidn
publica. Millones de usuarios comparten opiniones sobre diferentes aspectos de la vida
cotidiana, opinan sobre una gran variedad de tdpicos y comentan sobre asuntos
actuales. Por lo tanto, los sitios web de microblogging constituyen fuentes ricas de
informacién para la extraccién de opiniones y el anadlisis de sentimiento (Pak &
Paroubek, 2010).

A medida que mas usuarios publican sobre productos y servicios, los sitos se convierten
en fuentes valiosas de opinidn, tales datos pueden ser utilizados en mineria de datos y
tareas de andlisis de sentimiento como marketing o para estudios sociales diversos. Por
lo tanto, extraer opiniones sobre diversos temas de las redes sociales constituye un
enfoque innovador para el andlisis de mercado. Por ejemplo, las empresas pueden estar
interesadas en las siguiente preguntas: qué piensa la gente de sus productos (servicio o
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compaiiia), qué tan positivo o negativo es la opinidn del publico en general con respecto
a un producto y cémo preferiria que sea dicho producto, entre otras cuestiones.

En este contexto, Twitter es el lider destacado de los sistemas de microbloging para
realizar andlisis de sentimientos y mineria de opinién. Por este motivo, en la presente
tesis se utilizard el microbloging y en particular Twitter, dicha eleccion se debe a las
razones que se enuncian a continuacién: las plataformas de microblogging son utilizadas
por diferentes personas para expresar su opinion sobre diversos temas, por lo que
resulta una fuente valiosa de opinién; Twitter contiene una enorme cantidad de
mensajes de texto y el corpus recogido puede ser arbitrariamente grande; la audiencia
de Twitter varia de usuarios regulares a celebridades, representantes de la empresa,
politicos, e incluso presidentes de paises por lo tanto, es posible recolectar publicaciones
de texto de usuarios de diferentes intereses y grupos sociales.

El acceso a los datos de Twitter puede realizarse a través de tres APls: Rest API,
Streaming API, y Search API. La Rest API ofrece a los desarrolladores el acceso al core de
los datos de twitter, permite leer tweets y escribirlos, permite consultar el timeline de
un usuario en particular, permite buscar tweets de usuarios especificos, pero presenta
ciertas limitaciones vinculadas al limite de tweets que pueden extraerse diariamente.
Por otro lado, API Streaming proporciona un conjunto de tweets en tiempo real. Se
establece una conexién permanente por usuario con los servidores de Twitter y
mediante una peticion http se recibe un flujo continuo de tweets en formato json. Entre
las opciones que presenta, se puede obtener todo el caudal de tweets, sélo los que
tienen enlaces, una muestra aleatoria, un filtrado por palabras claves o por usuarios o
sélo los tweets con retweets por poner un ejemplo. Sin embargo, la desventaja de esta
opcién es que no es de acceso gratuito. Finalmente, el Search API suministra los tweets
con una profundidad en el tiempo de 7 dias. Permite filtrar por cliente utilizando
lenguaje y localizacién. No requiere autenticacion, es de acceso gratuito y los tweets se
obtienen en formato json o atom. La desventaja es que ofrece una informacién mas
limitada del tweet, en concreto sobre los datos del autor en el que sélo indica el Id, el
screen_name y la url de su avatar. Los otros dos APIs si ofrecen el perfil completo del
autor en el momento de la escritura del tweet. En el trabajo se extraeran los tweets a
través de la APl REST de Twitter. En el siguiente capitulo se retomard esta idea y se
explicard en detalle el proceso de extraccidn, procesamiento y clasificacién de los
tweets.

La sociedad de la informacién en la que nos encontramos inmensos experimenta los
primeros pasos en la utilizacidn del big data, lo que conlleva ciertos beneficios y a su vez
los primeros errores y peligros por el exceso de informacion. Cada rastro digital que
dejamos plasmado en las redes puede ser utilizado para recrear nuestra vida cotidiana
y nuestros comportamientos, individuales y colectivos (Casanovas, De Koker,
Mendelson, & Watts, 2017). Mientras mas rastros digitales dejamos, perdemos espacios
de privacidad, este hecho puede evidenciarse en las busquedas que se realizan por
internet, el uso de teléfonos celulares, hasta pagos con tarjeta de crédito. Incluso, la
informacidn publica que circula en las redes puede ser analizada para conceder o negar
un crédito a un solicitante. Mas alla de los riesgos potenciales a los que se encuentra
inmerso el big data, el mismo tiene el potencial de generar grandes ventajas y beneficios
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para la sociedad en su conjunto siempre y cuando se utilice bajo el paraguas de la
responsabilidad social (Kitchin, 2014).

En el siguiente apartado se explica con mas detalle este ultimo punto con el objetivo de
enfatizar sobre los aspectos que convierten al big data en una herramienta con
potenciales beneficios y a su vez riesgos asociados a la privacidad en el uso de los datos.

2.7 Big data y su vinculacién con la responsabilidad social: potenciales
riesgos y beneficios

Entre los beneficios potenciales del big data se encuentra la implementacién de mejoras
tecnoldgicas que posibilitan un mejor conocimiento del mercado, la adquisicidn de datos
que permiten descubrir las necesidades y puntos de mejora de una compafia. Al mismo
tiempo, el analisis de datos puede mejorar sustancialmente la toma de decisiones
dentro de la empresa, reduciendo al minimo los riesgos. Facilita que las compafias
puedan crear productos nuevos y redisefar los ya existentes. Suministra la
segmentacion de los clientes lo que permite direccionar y personalizar la oferta a la
satisfaccion de sus necesidades especificas. Y por ultimo mejora la accesibilidad y la
fluidez de la informacién dentro de la propia compafiia generando una ldgica de trabajo
mas rapida y eficaz.

De esta manera, las organizaciones en sus tratamientos de big data obtienen valor
ofreciendo un mejor servicio a sus clientes. Es de esperar que con el correr del tiempo
el big data ayude a crear nuevas oportunidades de negocio, nuevos mercados y nuevas
categorias de empresas. En este contexto, los beneficios que se esperan obtener con el
acceso al universo de la informacion apuntan a ser mayores a nivel general en
comparacion a los riesgos potenciales que supone el facil acceso a la informacién. Por
este motivo, es de esperar, que permanecer al margen de esta realidad suponga un
costo para las empresas en su crecimiento y una pérdida de su posicionamiento
competitivo.

Con la introduccidn del big data comenzé a tratarse el tema de la responsabilidad social
en este tipo de innovaciones. La adquisicidn, el andlisis y el uso del big data generan un
impacto potencial en la sociedad tanto en el sector publico como privado. A su vez, la
falta de una definiciéon conceptual de lo que el término es capaz de abarcar plantea el
mayor inconveniente ya que no se pueden contabilizar los riesgos al no saber
exactamente qué es lo que se esta evaluando o midiendo.

En este contexto, varios estudios se han realizado recientemente para reflexionar sobre
el uso de grandes datos con el fin de analizar el cambio social (Manovich, 2012), analizar
las necesidades de privacidad de los datos (Cranor, Rabin, Shmatikov, Vadhan, &
Weitzner, 2016), aumentar la preocupacién sobre cuestiones sociales y éticas (Boyd &
Crawford, 2012) e identificar aspectos éticos, sociales y desafios de politica (Metcalf,
Keller, & Boyd, 2016). La mayoria de los enfoques sostienen que los riesgos
fundamentales y potenciales del big data radican en la violacién del limite de la
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privacidad, el uso indebido de datos, la confianza mal depositada en la tecnologia y la
seguridad de los datos.

El proyecto de la Comision Europea, (2014), The Big data Roadmap for cross-disciplinar
and community for addressing societal Externalities, se centrd en caracterizar los
aspectos positivos y negativos del big data para el desarrollo de una economia del big
data socialmente responsable en Europa. En este articulo, los aspectos negativos del big
data son entendidos por las dificultades para adaptar los mecanismos reguladores a las
nuevas caracteristicas de las interacciones y a asegurar su efectividad.

Por su parte, entre los aspectos positivos, destacan los efectos de datos en red como un
incentivo para la generaciéon de modelos de negocios mas intensivos en datos y mas
instructivo y focalizado en las peculiaridades de los individuos. De esta manera, el uso
de la informacion se vuelve mas eficiente cuantos mas datos se pueden recopilar,
convirtiendo los datos personales en un activo, mejorando la eficiencia y la innovacién,
tanto desde el punto de vista social, econdmico y ético. Sin embargo, la toma de
decisiones puede ser mas opaca cuando esta basada en una amplia gama de fuentes de
datos y por lo tanto menos responsable (Casanovas et al., 2017).

En este contexto cobra especial relevancia el marco de gobernanza en big data (Soares,
2012; Tallon, 2013), la cual es entendida como un conjunto de metodologias que
proporcionan un marco para establecer politicas de proteccion de los datos personales
e implementar controles para asegurar la calidad, consistencia, accesibilidad y
explotacién de la informacidn. Sin embargo, el cumplimiento de la normativa sobre esta
materia ha sufrido un cambio radical con el desarrollo de las tecnologias big data, ya
que se deben categorizar, modelar y mapear los datos a medida que estos son
capturados y almacenados en tiempo real, con el inconveniente de que puede tratarse
de datos no estructurados o semiestructurados que dificultan el analisis.

La rapidez con la que circula la informaciéon hace muy dificil la implementacién de
procesos de verificacion de calidad, por lo que se hace necesario que se desarrollen
nuevas metodologias y herramientas adecuadas para el analisis. La recoleccidon de
grandes volumenes de datos y su posterior analisis generan preocupaciones sobre la
privacidad y la confidencialidad de la informacion. Por este motivo, el principal desafio
gue enfrenta el big data es la generacién de valor garantizando la seguridad de los datos
y la privacidad de las personas a través de politicas preventivas y mitigadoras del riesgo.
Tradicionalmente, las organizaciones utilizaban métodos de desidentificacion, tales
como la anonimizacion, la seudonimizacién, el cifrado, la codificacion de claves y la
fragmentacion de datos (Tene & Polonetsky, 2012) para distanciar los datos de las
identidades reales y permitir su anadlisis. Sin embargo, en los ultimos afios se ha
demostrado que, en ocasiones, los datos andnimos pueden volver a identificarse y
atribuirse a individuos, por lo que la privacidad de la informacion sigue siendo un
inconveniente latente.

En este contexto, Paul Ohm (2009) observo que la ciencia de la identificacion interrumpe

el panorama de la politica de privacidad al socavar la fe que hemos puesto en la
anonimizaciéon. Bajo este concepto, todos los datos deben ser tratados como
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personalmente reidentificables y por lo tanto sujetos al marco regulatorio. Por su parte,
Betsy Masiello y Alma Whitten (2009) sefialan que la informacién andnima siempre
acarrea algun riesgo de reidentificacion. Los riesgos de privacidad mas urgentes existen
solo si hay certeza en la reidentificacidn, es decir, si la informacion puede ser facilmente
autentificada. Cuando existe incertidumbre en la reidentificacién, no se puede conocer
con exactitud si la informacién realmente corresponde a un individuo en particular, lo
que dificulta la implementacién de un marco regulatorio.

Las leyes de privacidad y proteccion de datos se basan en el control individual sobre la
informacidn y sobre principios como la minimizacion de los datos. Sin embargo, no esta
claro que la minimizacion de la recopilacion de informacidn sea siempre una practica del
enfoque a la privacidad en la era de los grandes datos. Los principios de privacidad y la
proteccion de datos deben equilibrarse con valores sociales adicionales, como la
seguridad nacional y aplicacién de la ley, la proteccion del medio ambiente y la eficiencia
econdmica. Se podria pensar en una matriz de riesgos, teniendo en cuenta el valor de
los diferentes usos de los datos frente a los riesgos potenciales a la autonomia individual
y la privacidad. Donde los beneficios del uso prospectivo de datos superen los riesgos
de privacidad, asumiendo la legitimidad del procesamiento, incluso si las personas se
niegan a dar su consentimiento (Tene & Polonetsky, 2012).

Los formuladores de politicas también deben abordar la funcidn del consentimiento en
el marco de la privacidad. Actualmente, las actividades de procesamiento y andlisis de
informacién se basan en el consentimiento de los usuarios. Sin embargo, las personas
no estan en condiciones de tomar decisiones responsables sobre sus datos personales,
por una parte, por los sesgos cognitivos en los potenciales usos del big data y por otro
lado por la complejidad de los grandes voliumenes de informacion. Es imposible predecir
las formas en que un conjunto de informacidn puede ser analizada para entender un
problema hasta que verdaderamente exista dicho problema. Este hecho aplica tanto
para los que brindan la informaciéon como para quienes la analizan. Un ejemplo, lo
constituye cuando se construyd el motor de busqueda Google, ningln ingeniero pensé
en los usos que tiene hoy en dia y tampoco ningun usuario pensd que la informacién iba
a ser capaz de predecir epidemias y enfermedades como los brotes de gripe (Masiello &
Whitten, 2009).

Turow, Hoofnagle, Mulligan, & Good (2007) han demostrado que cuando los usuarios
de un servicio o consumidores ven el término “politicas de privacidad” creen que su
informacién personal estara protegida de maneras especificas; en particular suponen
gue un sitio web que publicita una politica de privacidad no compartird publicamente
su informacién personal, cuando en realidad esto no siempre es asi. Las politicas de
privacidad sirven mas a menudo como descargos de responsabilidad para las empresas
gue como garantia de privacidad para los usuarios. Un enfoque de consentimiento
expreso y minimizaciéon de datos, con poca agregacion de valor de los usos de datos,
podria poner en peligro la innovacién y los avances sociales beneficiosos.

Los defensores de la privacidad y los reguladores de datos menosprecian la era de los

macrodatos a medida que observan la facilidad con la que pueden recopilarse a través
de procesadores y almacenare de forma ilimitada. Sin embargo, los beneficios del big
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data apuntan a ser mayores a los riesgos potenciales que puede generar, por este
motivo permanecer al margen de esta revolucidn no constituye una solucién viable.

En los ultimos afios, existe una clara tendencia de las compaiiias financieras a vincular
el otorgamiento de crédito a técnicas algoritmicas de aprendizaje automadtico
proveniente de informacion no estructurada como la provista en las redes sociales. En
particular, dicha tendencia puede verse en mayor volumen en las nuevas Fintech como
es el caso de Mercado Libre, que otorga préstamos a individuos que no tienen historial
crediticio, basado en técnicas de Machine Learnining. Si bien los beneficios que pueden
obtenerse resultan elevados, ya que personas y Pymes sin historial crediticio se les
dificulta o incluso se le niega el acceso al primer crédito por las estructuras bancarias
tradicionales, la incorporacién de datos no estructurados ofrece alternativas
prometedoras, que nunca antes fueron imaginadas en el sector financiero. Dicha politica
resulta un avance fundamental en la gobernanza financiera, pero, a su vez, es necesario
tener en cuenta que existe una fina linea que separa el beneficio potencial del riesgo
gue implica utilizar informacién “privada” para la toma de decisiones crediticias.

La irrupcidn del big data esta revolucionando las estructuras financieras tradicionales. A
la vez que se incorpora nueva informacién no estructurada en la toma de decisiones,
resulta necesario que las politicas de regulacidon y proteccion de datos personales
acompafien el proceso de mejora y que no queden aisladas del mismo. Si bien es cierto
que la normativa llega después del hecho a regular, las politicas de regulacion financiera
se encuentran atrasadas en materia normativa.

Estamos viviendo una tercera revolucién industrial y con ella la restructuracion de una
sistema financiero mas trasparente, mas justo e inclusivo, que beneficiara a individuos
y a Pymes que necesiten financiamiento. Lo que determinara el grado de expansién del
mismo serd la capacidad y voluntad de los gobiernos por adoptar regulaciones que
permitan a la tecnologia evolucionar para el bien comun.

En el siguiente capitulo se desarrollard un modelo de regresidn logistica convencional
con el objetivo de predecir la probabilidad de default de una cartera de empresas del
indice S&P 500. Luego se volvera a calibrar el modelo incorporando informacién no
estructural, en particular través de la incorporacion de coeficiente adicional que mida el
sentimiento que perciben los usuarios de la red social Twitter sobre el desempefio de la
empresa. El trabajo serd desarrollado en un marco responsable de privacidad de la
informacién, manteniendo el anonimato de los tweets y eliminado todo contenido
personal que pueda permitir una reidentificacion con el usuario.

Resulta necesario destacar que el trabajo esta focalizado en empresas que cotizan en
bolsa debido a que la informacion financiera es publica. Dichas empresas tienen historial
crediticio y a su vez cuentan con facil acceso al crédito. Sin embargo, la muestra serd
utilizada como caso ilustrativo para explicar como la informacion no estructurada como
es el desempefio reputacional de la empresa en la red social Twitter puede impactar en
la probabilidad de default.
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CAPITULO 3: El modelo

3.1 Introduccion

En el siguiente capitulo se implementard un modelo de forma reducida utilizando la
técnica de regresion logistica para calcular la probabilidad de default de una cartera de
empresas que cotizan en el indice S&P 500. En un segundo apartado, se volvera a calibrar
el modelo, pero incorporando una variable adicional que realice un analisis de
sentimiento de la informacion contenida en Twitter. Al finalizar, se analizaran los dos
modelos a través de diversas técnicas estadisticas y se sacaran conclusiones al respecto.

3.2. Modelo 1: Modelo de regresion logistica sin analisis de sentimiento

Tal como se explicé anteriormente en el capitulo uno, la regresién logistica constituye
un método para ajustar la curva de regresion, y = f(x), cuando la variable y es una
variable categodrica. Es decir que constituye un conjunto de procesos estadisticos que
miden la relaciéon entre la variable dependiente categérica y una o mas variables
independientes mediante la estimacidon de probabilidades a través de una funcién
logistica. El modelo se utiliza para predecir el valor de la variable y, dado un conjunto
de predictores x. Los predictores tienen la caracteristica que pueden ser continuos,
categdricos o una combinacion de ambos.

A continuacion, se implementard un modelo de regresién logistica para calcular la
probabilidad de default de empresas que cotizan en bolsa. La variable categérica y, en
general puede asumir diferentes valores. En este caso se supondra que asume el valor 1
00, siendo 1 el caso de default y 0 el caso de no default. En el presente trabajo, el default
es definido como la baja en la calificacion crediticia de las empresas. Para determinar
dicha caida crediticia se toma en consideracién el precio de las acciones en el mercado.
Dicha suposicion parte de la hipotesis de los mercados eficientes que establece que el
precio de mercado de la accién incorpora toda la informaciéon que tiene el mercado
sobre el desempefio de la empresa (Kealhofer, S, 2003). Por lo tanto, si el precio resume
toda la informacién de mercado, una caida en el precio puede asociarse un descenso en
la calificacién crediticia y por lo tato permite ser un aproximador bastante certero del
default.

De esta manera, entendiendo al default como una caida en la calificacion crediticia
generada por la caida en el precios de mercado se establecid como umbral de corte el
1,8%. Es decir, para los casos en los que las empresas registren una caida en el precio
superior al 1,8% trimestral, la variable y asumira el valor de 1, que corresponde al
default; y en los casos en los que la variacidn trimestral de los precios de las acciones se
mantenga o registre una caida inferior al 1,8%, la variable y asumira el valor de 0O,
correspondiente al caso de no default.

Para la construccion de la variable y se realizé una busqueda de los precios de cierres
trimestrales de las acciones de las 505 empresas, desde el Ultimo trimestre 2017 hasta
el primer trimestre 2019, es decir de 6 trimestres consecutivos. Luego, se realizaron las
variaciones logaritmicas y con dichos valores se construyé un histograma de frecuencias,
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seleccionando una variacion de corte superior o igual -1,8% para la determinacién del
evento de default. Es decir, a la variable y se le asignd el valor de 1 en el caso en que la
empresa tuviera una caida en el precio superior al 1,8% y un valor de 0 para el caso
contrario. El analisis descriptivo de los datos arrojé los siguientes resultados:

Tabla 1: Analisis descriptivo

Estadistica descriptiva

Media 0,001826908
Error tipico 0,008268414
Mediana 0,017053715
Moda 0,181127618
Desviacion estandar 0,454236306
Varianza de la muestra 0,206330622
Curtosis 12,1841892
Coeficiente de asimetria  0,037430347
Rango 6,707872911
Minimo -3,168118449
Maximo 3,539754461
Suma 5,513609362
Cuenta 3018

Fuente: Elaboracion propia

El Grafico 2 muestra el histograma de frecuencias de las variaciones logaritmicas de los
precios:

Grafico 2: Histograma de frecuencias
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Fuente: Elaboracion propia

Para determinar la probabilidad de default de las empresas se considerd el precio de las
acciones en el mercado, partiendo de la hipétesis de mercados eficientes que establece
que el precio de mercado de la accién incorpora toda la informacién que tiene el
mercado sobre el desempefio de la empresa, lo que permite calcular el riesgo de default
(Kealhofer, S, 2003).
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Para la elaboracion de la base de datos se seleccionaron 505 empresas del indice S&P
500. Las mismas fueron seleccionadas de forma aleatoria. De cada una de ellas se extrajo
un total de siete indices y ratios de Thomson Reuters de apalancamiento, de rentabilidad
y de liquidez. Los mismos son:

Ratio de rentabilidad:

Flujos de fondo/Ventas: Fondos de Operaciones / Ventas Netas o Ingresos *
100

Margen neto: Ingreso neto - resultado final/ Ventas o ingresos netos *100
Para el caso de las compafiias de seguros si el ingreso neto — resultado final no
esta disponible, se sustituye el excedente del titular de la pdliza.

Ratio de apalancamiento:

Deuda total/Capital de accionistas comunes: (Deuda de largo plazo + Deuda a
corto plazo y porcion actual de la deuda a largo plazo) / Capital de accionistas
comunes*100.

Capital de accionistas comunes/Activos totales

Activos totales/ Ratio de capital comun

Deuda neta: La deuda neta representa la deuda total menos el efectivo. El
efectivo no solo representa el dinero liquido, sino también el vencimiento de
los bancos y para los bancos, el efectivo para compaiiias de seguros y las
inversiones a corto plazo para todas las demas industrias.

Ratio de liquidez ratio:

Deuda de largo plazo: Representa todas las obligaciones financieras que
devengan intereses, excluyendo los montos adeudados dentro de un afio. Se
muestra neto de prima o descuento. Incluye, pero no estd restringido a: Las
hipotecas, bonos, debentures, deuda convertible, bono de fondos hundidos,
sobregiros bancarios a largo plazo, notas a largo plazo, cuentas a largo plazo,
préstamos a mediano plazo y regalias a largo plazo.

Las variables seleccionadas fueron elegidas teniendo en cuenta dos criterios principales,
en primer lugar, se consideraron los ratios que mayor influencia tienen el riesgo de
crédito, como es el caso de los ratios de apalancamiento, liquidez y rentabilidad. En
segundo lugar, para su eleccidn, se tuvo en cuenta que fueran similares a los ratios
presentados en el modelo Z Score de Altman, pero sujetos a la disponibilidad de Ia
plataforma Thomson Reuters.
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3.2.1 Derivacién de la ecuacion de regresion logistica del modelo

La regresidn logistica forma parte de una clase mas grande de algoritmos conocidos
como Modelo Lineal Generalizado (GLM). El GLM generaliza la regresion lineal al
permitir que el modelo lineal esté relacionado con la variable de respuesta a través de
una funcidn de enlace y al permitir que la magnitud de la varianza de cada medicidn sea
una funcién de su valor predicho. Nelder y Wedderburn (1972) propusieron este modelo
como una forma de unificar otros modelos estadisticos, como la regresién lineal, la
regresion logistica y la regresion de Poisson. Formularon un método de minimos
cuadrados iterativamente ponderados para la estimaciéon de maxima verosimilitud de
los parametros del modelo. La estimacion de maxima probabilidad sigue siendo popular
y es el método predeterminado en muchos paquetes de computacién estadistica como
R Studio y Python.

La ecuacién fundamental del modelo lineal generalizado puede determinarse de la
siguiente forma:

gEX))) = Bo + 1 X1 + -+ BiX; (3.1

Siendo g() la funcién que vincula la esperanza de y con los predictores lineales
X1, .., Xp. E(y) eslaesperanza delavariableY,y S, + f1X1 + -+ + [;X; es el predictor
lineal, siendo S, B1, f; los estimadores que se busca predecir.

Cabe destacar que GLM no asume una relacién lineal entre variables dependientes e
independientes. Sin embargo, si asume una relacién lineal entre la funcién de enlace y
las variables independientes en el modelo /ogit. La variable dependiente no necesita ser
distribuida normalmente, a la vez que los errores deben ser independientes, pero no
distribuidos normalmente.

En la regresion logistica interesa calcular la probabilidad de la variable dependiente y.
Como se describié anteriormente g() es la funcién de enlace. Esta funcidn se establece
utilizando dos componentes: la probabilidad de éxito (p) y probabilidad de fracaso (1 —
p). Como se trata de probabilidades, p debe ser mayor o igual a cero y menor o igual
que uno.

Como la probabilidad debe ser positiva, se puede expresar la ecuacidn lineal en forma
exponencial. Para cualquier valor, el exponente de la ecuacidn nunca sera negativo.

p = ex p(ﬁo + ﬁlxl) = e(ﬁo"‘ﬁlxl) (32)

Para lograr que la probabilidad sea menor que uno debemos dividir p por un nimero
mayor que p. Esto puede realizarse de la siguiente manera:

p =exp (Bo + B1X1))/exp (Bo + B1X1) +1 =
eBotB1X1

SBotFiks +1 (3.3)

Utilizando las ecuaciones (3.1), (3.2) y (3.3) podemos redefinir la probabilidad como:
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p=eY/1+¢” (3.4)
Siendo ésta la funcidn logistica y p la probabilidad de éxito.

De forma andloga, 1 — p es la probabilidad de fracaso y puede escribirse como:

ey
q=1—p=1—(T+e3’) (3.5)

Al dividir entre si la ecuacién (3.4) y (3.5) obtenemos:
p
log (I — ) =y (3.6)

Siendo esta ultima la funcién de enlace. La transformacidn logaritmica de la variable de
resultado nos permite modelar una asociacion no lineal de manera lineal.
Sustituyendo el valor de la variable y en la ecuacién (3.1) obtenemos:

logit (1%) =B+ BuXs (37

Para el caso en el que se tenga mds de un regresor, la ecuacién anterior puede
expresarse como:

. pi
logit (1 _lp.) = Po+ B X1+ -+ BrXk; (3.8)
l

. Pi . . .
Al cociente ﬁse lo conoce como odds-ratio. Por tanto, los coeficientes del modelo
—Pi

logit se interpretan como el logaritmo del odds-ratio.

Cada elemento particular de X;, puede ser ajustado para todo i obteniéndose una
variable independiente en el modelo. Los parametros desconocidos 5} son usualmente
estimados a través de maxima verosimilitud.

La interpretaciéon de los estimadores del parametro f3; indica los efectos aditivos en el
logaritmo de la variable y (odds-ratio) para una unidad de cambio en la j-esima variable
explicativa. En el caso de una variable explicativa dicotdmica, el modelo tiene una
formulacidn equivalente dada por:

_ 1
Pt = T e~ BotBuxa it +Bixic)

(3.9)

Esta es la ecuacidn utilizada en la regresidn logistica. A continuacion, en el Grafico 3 se
muestra la visualizacidn de un modelo logistico tipico, donde tal como puede observarse
la probabilidad nunca se encuentra por debajo de 0 ni por encima de 1.
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Grafico 3: Representacion grafica de una Regresion Logistica
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Fuente: Elaboracion propia

Ecuacion del modelo:

Yy = Bo + Bix1 + Baxz + B3xs + Baxy + Bsxs + Bexe + Brx; (3.10)

Siendo:

Bo=Intercepto del modelo

x, = Flujo de fondos/Ventas

x, = Deuda de largo plazo

x3 = Margen neto

x, = Deuda neta

x5 = Deuda total/Capital de los accionistas comunes

x¢ = Capital de los aciconistas comunes /Activos totales

x,=Activos totales/Ratio de capital comin

:811 :821 ﬁ3' ﬁél-' ﬁS' ﬁ6' :87

= Coeficientes asociados a las respectivas variables indep.

La variable y fue definida de la siguiente manera:

Siendo:

<-18% - =1
y =@ /P gy oy (11

Donde:
y = 1~ Default
y =0~ No Default
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3.2.2 Implementacién de la regresion logistica binaria en R

La herramienta R posibilita ajustar con mayor facilidad un modelo de regresion logistica.
La funcién utilizada para dicho fin, se denomina gIm(). A continuacién, se procedera a
explicar con mayor detalle el proceso de implementacién de la regresién logistica
utilizando esta herramienta de programacion.

El proceso de limpieza y andlisis de datos

Cuando se extrae una base de datos, es necesario tener en cuenta que muchas veces la
informacién puede encontrarse incompleta, lo que resulta un inconveniente si el
objetivo es realizar una regresion logistica. Para el caso particular de estudio, cuando se
extrajeron los ratios financieros de la plataforma de Thomson Reuters, muchos de ellos
no se encontraban calculados para todos los periodos bajo analisis. Por este motivo,
como primer paso se procedid a completar los indices y ratios faltantes calculando un
promedio de los datos de los trimestres del ano.

Luego se cargé la base de datos completa utilizando la funcién read.csv(). Se utilizé la
funcién sapply() para verificar que no haya quedado ninguna fila vacia de contenido.
Luego se eliminaron la columna id y aios de la planilla. A continuacidn, se le indicé a R
que interprete a la variable default como una variable categérica y por lo tanto como
predictor del modelo.

Modelo de ajuste

Para hacer la regresion logistica los datos fueron divididos en dos partes, un conjunto
de entrenamiento (train) y un conjunto de prueba (test). El conjunto de entrenamiento
se utilizé para ajustar al modelo que luego se probd durante el conjunto de pruebas.

Luego se corrid el modelo con la funcion glm(), especificando family=binomial. Se
realizdé la regresién sobre todos sus regresores, para determinar cudles de ellos
resultaban significativos. Al utilizar la funcion summary() se obtienen los resultados del
modelo, devuelve los coeficientes beta, el error estandar, el valor Z y el p-value?.

También se obtiene el criterio de informacion de Akaike (AIC). La misma es una medida
de la calidad relativa de un modelo estadistico para un conjunto dado de datos. Esta
medida de ajuste penaliza el modelo por el nimero de coeficientes. Por lo tanto,
siempre se preferirda un modelo con un AIC minimo.

El criterio de informacion de AIC, a diferencia de otros criterios de decisidon estadisticos,
como el R cuadrado, no solo recompensa por la bondad de ajuste del modelo, sino que
a su vez penaliza la sobre parametrizacion del mismo, por este motivo, se selecciona
dicho criterio de decision.

22 p_yalor, seguin su traduccién al espafiol.
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El criterio de informacion de Akaike puede expresarse a través de la siguiente ecuacion:
AIC =2k —2In(L) (3.12)
Siendo:

k = Numero de parametros del modelo
L = Maximo valor de la funcion de verosimilitud para el modelo estimado

Interpretacion de resultados del modelo de regresion logistica

Para obtener la tabla de desviacién nula y residual se aplicé anova(). La desviacién nula
indica la respuesta predicha por el modelo que tiene como regresor solo el
intercepto . Cuanto mas bajo sea el valor, mejor serd el modelo. El desvio residual
indica la variable respuesta predicha por el modelo cuando se agregan variables
independientes. Cuanto mas bajo sea el valor, mejor serd el modelo. De forma analoga,
la diferencia entre la desviacién nula y la desviacién residual muestra como se est3
desempefiando nuestro modelo en comparacion con el modelo nulo. Cuanto mas
amplia sea la brecha mejor es el modelo.

Para la evaluacién de la capacidad predictiva del modelo, se utiliza el pardmetro
type="response’. Con esta funciéon R genera probabilidades de forma P(y = 1|x).
Nuestro limite de decisién serd de 0,5. Si P(y = 1|x) > 0,5 entonces y = 1, de lo
contrario y = 0. También podrian implantarse diferentes limites de decision.

Con los valores calculados anteriormente se procedidé a realizar la construccién de la
matriz de confusién. La misma es una representacién tabular de los valores actuales Vs
los predichos por el modelo. Esta matriz resulta Gtil para encontrar el nivel de prediccién
del modelo. Se representa de la siguiente manera:

Tabla 2: Matriz de Confusion

Valores Actuales
Positivos Negativos
Valores | Positivos | Verdaderos positivos (D) Falsos negativos (C)
predichos | Negativos | Falsos positivos (B) Verdaderos negativos (A)

Fuente: Elaboracion propia

Para calcular la precision del modelo:

Verdaderos positivos + verdaderos negativos

3.13
Verdaderos positivos + Verdaderos negativos + Falsos positivos + Falsos negativos ( )
B D+A 314
“A+B+csp CW

A partir de la matriz de confusidn, la especificidad y la sensibilidad se pueden derivar de
la siguiente manera:
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Ratio de Verdaderos negativos (Especificidad)= ﬁ

Ratio de Falsos positivos (1-Especificidad) = ﬁ

Ratio de Verdaderos positivos (Sensibilidad)=%

. . c
Ratio de Falsos negativos= oD

Como ultimo paso se realizo el grafico de la curva ROC Y se calculé el AUC (area bajo la
curva) que constituyen las medidas tipicas que se utilizan cuando se realiza una
clasificacién binaria. La curva ROC se genera al trazar la tasa de verdaderos positivos
(TPR) contra la tasa de falsos positivos (FPR), en varias configuraciones del umbral. Es
decir, resume el desempefio del modelo mediante la evaluacion de las compensaciones
entre la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1-
especificiadad) Para trazar la curva ROC se asumié que p > 0,5 ya que es mas
importante para el analisis los casos de éxito. Bajo este analisis la curva ROC resume el
poder predictivo para todos los valores posibles de p > 0,5.

El ROC de un modelo predictivo perfecto tiene un TPR igual a 1 y un FPR igual a 0. Una
curva que presente estas caracteristicas tocara la esquina superior izquierda de la grafica
Por otro lado el area bajo la curva (AUC), también conocida como el indice de precisién
(A) o indice de concordancia, es el area bajo la curva ROC. Como regla general un modelo
con una buena capacidad predictiva debe tener un AUC mas cercano a 1 que a 0,5.
Siendo 1 el numero de perfecta prediccidn.

3.2.3 Analisis de resultados

A continuacion, se realiza un andlisis de los resultados obtenidos tras realizar la corrida
del primer modelo logistico en R. En primer lugar, se procede a realizar una visualizacién
del data set?® con el objetivo de que quede ningln missing value®* (lustracién 1, Anexo
B) y luego se le pide a R que identifique a la variable default como variable categérica,
de esta manera el default pasa de ser de una variable numérica a una variable expresada
en niveles 0y 1 (llustracion 2, Anexo B).

En una segunda instancia se procede a calcular el desvio estandar para cada uno de los
ratios. Los mismas miden la precisién con la que son estimados los parametro, es decir,
indican el “grado de confianza” de los estimadores. Tal como puede verse en el grafico
4, se presenta la mayor desviacién en el ratio 1, el cual representa el cociente entre el
flujo de fondos y las ventas y la menor desviacién en el ratio 5 asociado al cociente deuda
total/capital de los accionistas comunes.

23 Base de datos, segun su traduccién al espafiol.
24 Valor perdido, seglin su traduccidn al espafiol.
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Grafico 4: Desvio estandar de las variables

- #Calcula el desvio estandar
> sapply(tabla, sd)

Ratio 1 Ratio 2 Ratio 3 Ratio 4 Ratio 5 Ratio © Ratio 7
7.564465e+04 2,994367e+07 3.8953534e+04 4,195273e+07 1.796938e+03 2.325386e+01 3.764544e+01

Fuente: Salida de R

Una vez realizado el andlisis de descriptivo de los datos, se realiza la corrida de la
regresion logistica (llustracion 3, Anexo B) obteniéndose los valores del intercepto 5y y
de los coeficientes 5;, i = 1, ...,7., tal como puede observarse en la columna una del
grafico 5.

Como puede observarse en el Grafico 5, el intercepto S, resulta negativo, lo que implica
que la regresion presenta pendiente negativa. Los signos de los coeficientes
B1, Ba, Ps, Bs resultan negativos lo que implica que incrementos en x1, X4, Xs, Xg,
disminuyen la probabilidad de permanecer en default (y = 1). Por el contrario, los
signos de los coeficientes 8, B3 [ resultan positivos, lo que implica que incrementos
en x,, X3 X7 incrementan la probabilidad de permanecer en default.

Acorde al modelo, cabe destacar, que los coeficientes de los ratios en cuestion resultan
inferiores al p valor asociado, por lo que existe una relacién significativa entre las
variables seleccionadas en el modelos y su capacidad de prediccion.

Grafico 5: Regresion logistica

coefficients:

Estimate std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -2.844e+00 2.224e-01 -12.786 <2e-16 *¥*
"Ratio 1° -9.078e-03 5.280e-03 -1.719 0.0855 .

"Ratio 2° 1.070e-08 6.587e-09 1.624 0.1043

"Ratio 37 4.432e-03 4.340e-03 1.021 0.32072

"Ratio 4~ -1.164e-08 5.860e-09 -1.987 0.0469 *

"Ratio 5° -2.434e-04 1.017e-04 -2.393 0.0167 *

"Ratio 67 -1.813e-03 4.634e-03 -0.391 0.6956

"Ratio 7 1.187e-02 4.933e-03 2.407 0.0161 *

signif. codes: 0 “##=' 0,001 ‘**" 0.01 **° 0.05 “." 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 734.90 on 1882 degrees of freedom
Residual deviance: 723.23 on 1875 degrees of freedom
AIC: 739.23

Number of Fisher Scoring iterations: 14

Fuente: Salida de R

A su vez, en el grafico 5, puede observarse el desvio nulo y el desvio residual del modelo.
El desvio nulo muestra la respuesta predicha por el modelo, solo considerando el
intercepto. Cuanto mas bajo sea el valor, mejor serd el modelo. Por el contrario, el
desvio residual muestra la respuesta predicha por el modelo cuando se incluyen los
predictores. De forma analoga, la diferencia entre la desviacién nula y la desviacién
residual muestra como se estd desempeifiando nuestro modelo en comparacién con el
modelo nulo. Cuanto mds amplia sea la brecha mejor es el modelo.
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El desvio nulo para el modelo es de 7334,90 en 1882 grados de libertad y el desvio
residual de 723,23 en 1875 grados de libertad, la diferencia entre ambos valores o
también conocida como diferencia de residuos es de 11,6651. Los valores obtenidos
resultan razonables. Por su parte, el criterio de informacién de Akaike (AIC), entendido
como la medida de calidad relativa del modelo o bondad de ajuste resulté de 739,23.

En el Grafico 6, se muestra la matriz de confusidon del modelo. La misma es utilizada para
evaluar la capacidad predictiva del modelo. Para generar la matriz, R genera
probabilidades de la forma P(y = 1|x). El limite de decision serd 0,5. Si P(y = 1|x) >
0,5 entonces y = 1, de lo contrario y = 0.

Con los valores calculados anteriormente se procedid a realizar la construccién de la
matriz de confusién. La misma es una representacién tabular de los valores actuales Vs
los predichos por el modelo. Esta matriz resulta util para encontrar el nivel de prediccién
del modelo. A continuacién, se muestra la matriz de confusion obtenida para el modelo
1.

Para la construccion de la matriz de confusidn fue necesario separar la informacién en
data train (informacién que se a entrenar) que es de un 80% vy el data test (informacion
gue se va a testear) que es de un 20%. Se obtiene asi, que el modelo es capaz de clasificar
correctamente 0,9516 (95,16%) de los casos.

Grafico 6: Matriz de confusion

> #Para clasificacr el error matriz de confusion
= predlz=-ifelse(pl=0.5,1,0)
= tabl<-table(Predicted = predl, actual = trainjpefault)

= tabl
Actual
Predicted 0 1
0 1791 al
1 0 1

Fuente: Elaboracion propia

De esta manera utilizando la informaciéon de la matriz de confusién pueden obtenerse
los diferentes ratios explicados en el apartado anterior. Entre los mas destacados se
encuentra, el ratio verdaderos positivos del modelo que es de 0,9516 y los falsos
negativos 0,0483 o también conocida como probabilidad de error del modelo. Los
resultados arrojados indican que el modelo predice de forma bastante certera los
resultados.

A su vez se realizo el Grafico 7 de la curva ROC, tal como puede observarse el area bajo
la curva ROC, también conocida como AUC, arrojé un valor de 0,8161, siendo la perfecta
predictibilidad de 1, podria decirse que el modelo explica con una precision de
aproximadamente el 80%. Los resultado de las salida del cddigo de R pueden verse en
la llustracion 4 del anexo B.
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Grafico 7: Representacion grafica de la curva ROC
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Fuente: Salida de R

Segun los resultados obtenidos en el analisis anterior puede concluirse que el modelo
explica con bastante precisién los resultados. A continuacién, se implementarad el
modelo de riesgo crediticio utilizando la metodologia de regresién logistica, descripto
anteriormente, pero en este caso incorporando una variable adicional que mida el
andlisis de sentimiento.

3.3 Modelo 2: Modelo de regresion logistica con analisis de sentimiento

A continuacién, se implementard el modelo de riesgo crediticio utilizando Ia
metodologia de regresion logistica, descripto anteriormente, pero, en este caso,
incorporando una variable cualitativa, que mida el analisis de sentimiento de la empresa
en la red social Twitter, al modelo logistico de variables cuantitativas desarrollado en el
apartado anterior.

3.3.1 Metodologia para el analisis de sentimiento en R

Tal como se menciond en el Capitulo 2, el analisis de sentimientos es definido como el
proceso de identificar y categorizar las opiniones expresadas en un texto, especialmente
para determinar si la actitud hacia un tema o producto en general es positiva, negativa
o neutral. Para hacer un andlisis de sentimiento, se atraviesa por cuatro etapas
fundamentales. En primer lugar, es necesario realizar una recoleccion de datos, que en
este caso se llevara a cabo a través de la APl de Twitter. La segunda parte de la
metodologia es el preprocesamiento de los datos, en el cual se limpia la informacidon y
se transforma en el formato necesario para su analisis. La tercera etapa es el andlisis de
sentimiento que consiste en realizar una clasificacion de los tweets de acuerdo al
sentimiento con el que fueron expresados por el usuario. La Ultima etapa es la
prediccién, a través de la construccion de un indicador. A continuacién, se procederd a
explicar con mayor detalle cada una de las etapas antes mencionadas.
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Para la recoleccion de los tweets fue necesario, en primer lugar, crear una aplicacion de
Twitter. Luego, se ingreso en el siguiente link: http://apps.twitter.com/, se selecciond la
opcién “Crear una nueva app” y se completd el formulario de solicitud propuesto por
Twitter. Alli se selecciond el nombre de la aplicacién, luego se accedid a la seccidn “Keys
and Access Tokens” donde se encuentran todas las claves que se usaron luego en el R
script y que autorizan a R a acceder a la API de Twitter.

Con la ayuda de la API de Twitter es posible extraer tweets a gran escala y de forma
automatica. En este caso se utilizé la versidon "TwitterAouth" de la APl publica. Twitter
proporciona una gran cantidad de pardmetros de filtrado para que se pueda obtener un
conjunto bien definido de tweets. Dentro de los principales filtros de la opcion
searchTwitter() se incluye el idioma, la fecha de inicio y fin de busqueda, palabras claves
del tweet, mensajes de un usuario especifico y geolocalizacién. En este ultimo aspecto
cabe destacar que inicialmente la APl de Twitter permitia encontrar tweets en forma de
latitud y longitud donde el usuario habia hecho publica su ubicacién. Pero debido a
problemas de seguridad y privacidad de la informacién de los usuarios, esta funcion se
detuvo en el aflo 2012. Esto implica que la ubicacion geografica desde donde se creé el
tweet ya no esta disponible con el tweet. Lo que Twitter permite, por otro lado, es el
uso de la ubicacién como parametro de filtrado, que se incorpora en el cédigo de R, para
la extraccidon de tweets. La latitud, la longitud y el radio son todos valores asignados al
pardmetro "geolocalizacién" en la construccion de consulta.

Para los fines del trabajo, se realizd6 una busqueda indicando como palabra clave de
busqueda, el nombre de la empresa. Esta funcidon se repitié para cada una de las
empresas bajo analisis. Cabe destacar que la API gratuita de Twitter devuelve los tweets
exclusivamente de la semana anterior a la fecha de busqueda. Luego, a través de la
funcién write.csv, los tweets fueron exportados desde R a una planilla de Excel.

Una vez obtenidos los tweets y exportados a una planilla de Excel, se procedié a realizar
un preprocesamiento, manipulacién, limpieza, formato vy filtrado de informacién. En
primer lugar, los tweets originales obtenidos desde la APl de Twitter son limpiados de
todo tipo de informacidn irrelevante. Los elementos no gramaticales mas habituales en
el entorno web que deben eliminarse son:

Id de los usuarios (‘@’): En la red social, cada usuario dispone de un alias, precedido por
el simbolo ‘@’ (ej: @alex). Este tipo de simbolos puede generar problemas para el
analisis de sentimiento, dado que es un elemento no gramatical. Por este motivo a
través de la plataforma R Studio fueron eliminados los nombres de los usuarios.

Hashtags #: Son términos que los usuarios incluyen en sus tweets precedido por el
simbolo ‘#, con el objetivo de etiquetar los mensajes. Al hacer click sobre el hashtag el
usuario es redireccionado a un conjunto de tweets que contienen la misma etiqueta. Es
habitual que el periodo de vida de los hashtag sea corto, dado que hacen referencia a
eventos especificos y son situados al principio o al final del tweet.

Stopwords: Son palabras que no agregan informacidn adicional al mensaje, suelen ser
conectores, proposiciones y articulos como “a”, “an”y “the”.
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Links URL (http://): que redireccionan a otros sitios web fuera de Twitter

Signos de puntuacidn y otros signos: Para poder realizar un correcto andlisis de
sentimiento es necesario eliminar de los tweets los signos de puntuacidén que resultan
irrelevantes para el andlisis (ej:,; . & (S “i! > %= *+ -/ é?[1{}).

Una vez limpiado el texto de contenido irrelevante se procedié a realizar el analisis de
sentimiento para ello se utilizé el paquete “Sentiment”? de R. Este paquete a su vez se
subdivide en dos paquetes principales. En primer lugar, el “Paquete Sentiment”, el cual
para poder utilizarlo es necesario instalar la versién ‘devtools’, este paquete utiliza un
clasificado Naive Bayes entrenado sobre un léxico emociones y otro para la subjetividad
de los textos. En segundo lugar, el paquete “Sentiment Score” Esta funcién ayuda a
analizar un texto y clasificarlo en diferentes tipos de emociones, tales como: ira, asco,
miedo, alegria, tristeza y sorpresa. La clasificacion se puede realizar utilizando dos
algoritmos: uno es el clasificador Naive Bayes entrenado por Carlo Strapparava y
Alessandro Valitutti; el otro es sélo un algoritmo de votantes (Simple Voter Algorithm).

Con los tweets recolectados y limpiados de contenido irrelevante, se inicia la etapa de
anadlisis de sentimiento, para ello se realizé un andlisis linglistico para el corpus y se
construyd un clasificador de sentimiento que utiliza la recoleccion del corpus como
datos de entrenamiento. En el trabajo se presenté un método para recolectar un corpus
con diversos sentimientos, sin la necesidad de realizar un esfuerzo humano para la
clasificacidn de los tweets. Con la herramienta de andlisis de sentimiento de R los tweets
fueron clasificados en 10 categorias diferentes: enojo (anger), esperanza (anticipation),
disgusto (disgust), temor (fear), alegria (joy), tristeza (sadness), asombro (surprise),
confianza (trust), negativo (negative) y positivo (positive). Para cada una de las
categorias R asigna un Score.

Como los tweets recolectados no pueden exceder los 140 caracteres por reglas de la
plataforma de R Studio, se analizd exclusivamente el sentimiento de los primeros 140
caracteres sin considerar los caracteres restantes. En este sentido, se asume que el
sentimiento aplicado a los primeros 140 caracteres es equivalente a los caracteres
restantes. En la investigacion se utilizé el lenguaje inglés para la busqueda de los tweets.
Cabe destacar que pueden obtenerse tweets en otros lenguajes, pero el paquete para
analisis de sentimiento de la plataforma R Studio se puede utilizar exclusivamente en
inglés, por lo que si se selecciona otro lenguaje deberia realizarse una adaptacién al
cadigo original.

Para los fines de la tesis, se utilizd exclusivamente el score positivo y negativo, para luego
evaluar el efecto que tienen en el riesgo de default corporativo. De este modo, se
elabord un ratio calculado como el efecto neto del score positivo menos el efecto del
score negativo sobre la sumatoria del score positivo y negativo. En lineas generales se
obtuvieron tres tipos de resultados: ratios positivos implican un predominio del
sentimiento positivo, ratios negativos un predominio del sentimiento negativo y ratios

%5 Sentimiento, segln su traduccién al espafiol.
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nulos, implican igual magnitud de sentimiento positivo y negativo, por lo que el efecto
final se considera neutro.

indice de sentimiento:

Score positivo — Score negativo

(3.15)

~ Total score positivo y negativo
Resultados posibles:

S > 0 = Predominio de sentimiento positivo
S < 0 = Predeominio de sentieminto negativo
S = 0 = Sentimiento neutro

Para laincorporacion del coeficiente adicional de analisis de sentimiento S a la regresién
logistica adicional se partié de la premisa de que existe una relacién positiva entre el
precio de las acciones, con su sentimiento o reputacion existente en la red social Twitter.
Dicha relacion se fundamenta en la premisa de la economia del comportamiento que
establece que las emociones y los estados de animo de los individuos afectan su proceso
de toma de decisiones (Deaton & Muellbauer, 1980), lo que lleva a una correlacion
directa entre el sentimiento publico y el sentimiento de mercado, entendiéndose el
sentimiento publico como aquel que se expresa a través de la red social Twitter y el
sentimiento de mercado como la fluctuaciones del precio en el mercado de valores
(Nguyen, Shirai, & Velcin, 2015).

La predicciéon del mercado de valores sobre la base de los sentimientos publicos
expresados en Twitter constituye un campo de investigaciéon reciente (Asur &
Huberman, 2010). La hipdtesis de mercados eficientes afirma que los precios del
mercado de valores son impulsados en gran medida por informacidén nueva y que siguen
un proceso aleatorio random walk. Aunque esta hipdtesis resulta ampliamente
aceptada por la comunidad como un paradigma que gobierna los mercados en general,
mucha gente ha tratado de extraer patrones para determinar la forma en la que los
mercados se comportan y responden a estimulos externos.

Diversos estudios y anadlisis llegaron a la conclusién de que el estado del animo del
publico recopilado de Twitter puede estar correlacionado con los principales indices de
mercado como Dow Jones Industrial Average Index (DJIA) y Standard&Poor 500 (SPX).
En este contexto, si bien el precio de las acciones no puede predecirse de forma total a
través del andlisis de sentimiento, este ultimo resulta un proxy cercano para que en
conjunto con el precio de las acciones se pueda explicar con mayor exactitud la
probabilidad de default corporativo.

En el siguiente grafico se muestra la relacién existente entre el precio del indice de S&P
500 y el sentimiento derivado del anadlisis de los Tweets, extraidos de la plataforma
Thomson Reuters. Tal como puede observarse, existe una correlacién bastante perfecta
entre ambas variables, los incrementos y decrementos del precio del indice con las
opiniones pubicas expresadas en la red social Twitter.
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Grafico 8: Relacion entre el Precio del indice y el Sentimiento de Twitter para S&P 500

SENTIMENT LINE CHART
SPX

Social Volume Social Sentiment

Jan 20F8b-200Br 208pr 20May 2048n-2018i-20Hg 2088p-26 €&t 20Mby 2008c 20880 20F8b-200Br 2041208y 2040020

1D w 2w 1M 3M 6M 9M 1Y Mon Jul 29 201
Fuente: Elaboracion propia, construido con la plataforma Thomson Reuters

A continuacién, a modo de ejemplo, se presentan la salida del cddigo en R que arrojo el
procedimiento de andlisis de sentimiento para el caso de la empresa Amazon.

En primer lugar, se realizé una busqueda de tweets de la Ultima semana colocando como
palabra clave “Amazon” en la funcidon searchTwitter(). Luego se realizé el andlisis de
sentimiento a los tweets y la salida de R arrojo el siguiente resultado:

Grafico 9: Score de sentimiento

sentiment Score

1 anger 363
2 anticipation 528
3 disgust 296
4 fear 509
5 joy 400
6 sadness 356
7 surprise 926
8 trust 845
9 negative 751
10 positive 965

Fuente: Salida de R

Por lo que puede observarse en Grafico 9 precedente, el score positivo es de 965 y el
score negativo de 751, por lo tanto, el indice de sentimiento es de 0,12 positivo (el
mismo surge de (965-751)/1716). El mismo resultado puede expresarse de forma
tabular a través de la funcién ggplot de R. La misma arrojé el siguiente grafico para la
empresa Amazon:
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Grafico 10: Representacion grafica del Score de sentimiento
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Fuente: Elaboracion propia, construido con la plataforma R Studio

También puede crearse una nube de palabras a través de la opcién wordcloud() para
poder visualizar con mayor claridad aquellas palabras que mas se utilizaron en los
Tweets. Esta funcidn fue solo utilizada de forma ilustrativa, pero no para los fines del

trabajo.
Grafico 11: Nube de palabras
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Fuente: Elaboracion propia, construido con la plataforma R Studio

En la siguiente seccidn se procedera analizar los resultados obtenidos de la
incorporacion del analisis de sentimiento a la regresién logistica y se sacaran
conclusiones al respecto.
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3.3.2 Andlisis de resultados

A continuacién, se muestra el modelo de regresion logistica incorporando el analisis de
sentimiento. Para ello se modificé la variable y incorporando la variacion logaritmica de
la sumatoria de los precios y del score de sentimiento, expresado por la ecuaciéon (3.11).
Los ratios incorporados en el modelo 1 explicado anteriormente se mantuvieron sin
modificaciones.

De este modo la variable y fue redefinida:

Siendo:
_ Pey1tSeri) (S —18% ~ y=1
y=n (") {> _1,8% - y=o0 (316
1<5<-1
Donde:

y = 1~ Default
y =0~ No Default

Es decir que a la variacién logaritmica del precio se le incorporé un coeficiente adicional
y se volvid a determinar el histograma de frecuencias y el corte de default en -1,8.

A continuacion, se realiza un andlisis de los resultados obtenidos tras realizar la corrida
del modelo logistico en R. En primer lugar, al igual que el modelo 1, presentado
anteriormente, se procede a realizar una visualizacién del data set con el objetivo de
que no quedara ningun missing value (lustracién 1, Anexo B) se le pide a R identifique a
la variable default como variable categdrica, de esta manera el default pasa de ser una
variable numeérica a una variable expresada en niveles 0y 1 (llustracién 2, Anexo B).

En una segunda instancia se procede a calcular el desvio estandar para cada uno de los
ratios. Los mismos miden la precision con la que son estimados los parametro, es decir,
indican el “grado de confianza” de los estimadores. Tal como puede verse en grafico que
sigue, se presenta la mayor desviacién en el ratio 1, el cual representa el cociente entre
el flujo de fondos y las ventas, y la menor desviacién en el ratio 5, el cual representa el
cociente entre la deuda total y el capital de los accionistas comunes. Este resultado
resulta similar al modelo 1 debido a que las variables explicativas no fueron modificadas.

Grafico 12: Desvio estandar de las variables explicativas

- #Calcula el desvio estandar
= sapply(tablad, sd)

pefault Ratio 1 Ratio 2 Ratio 32 Ratio 4 Ratio 5 Ratio 6
NA 7.371122e+04 2.935094e+07 3.795938e+04 4.096960e+07 1.751539%e+03 2.322966e+01
Ratio 7

3.669177e+01

Fuente: Salida de R
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Una vez realizado el andlisis de descriptivo de los datos, se realizo la corrida de la
regresion logistica, obteniéndose los valores del intercepto S, y de los coeficientes £3;,
i =1,...,7., tal como puede observarse en la columna una del Grafico 13.

Como puede observarse en el Grafico 13, el intercepto [, resulta negativo, lo que
implica que la regresidn presenta pendiente negativa. Los signos de los coeficientes
B1, Ba, Bs, Bs resultan negativos, lo que implica que incrementos en x;, X4, X5, Xg,
disminuyen la probabilidad de permanecer en default (y = 1). Por otro lado, los signos
de los coeficientes f,, B3 B resultan positivos, lo que implica que incrementos en
X, X3 X7 incrementan la probabilidad de permanecer en default. El resultado arrojado
es igual que el modelo 1.

Acorde al modelo, cabe destacar, que los coeficientes de los ratios en cuestion resultan
inferiores al p valor asociado, por lo que existe una relacién significativa entre las
variables seleccionadas en el modelos y su capacidad de prediccién, tal como puede
verse en el grafico que sigue.

Grafico 13: Regresion logistica

call:
glm{formula = pefault ~ ., family = binomial(1link = "logit"),
data = train)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3q Max
-0.9997 -0.2155% -0.1978 -0.1764 3.0759

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) -3.438e+00 2.985%e-01 -11.516 <« Ze-1lg **%

"Ratio 1° -1.599e-02 6.168e-03 -2.592 0.00953 ==

"Ratio 27 4,.751e-09 1.181le-08 0.402 0.68736

"Ratio 37 2.147e-03 5.170e-03 0.415 0.67801

"Ratio 4° -1.041e-08 1.043e-08 -0.999 0,317E8

"Ratio 5° -3.128e-04 1.110e-04 -2.819 0.00482 ==

"Ratio & -4.962e-03 6.48le-03 -0.766 0.44397

"Ratio 7 1.597e-02 5.203e-03 3.069 0.00215 #*

Signif. codes: 0 f##=' 0,001 ‘*=' 0,01 “*" 0.05 “." 0.1 ° " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Mull deviance: 387.28 on 1882 degrees of freedom
Residual deviance: 371.37 on 1875 degrees of freedom
ATC: 387,37

Number of Fisher Scoring iterations: 15

Fuente: Salida de R

A su vez, en el grafico 13, puede observarse el desvio nulo y el desvio residual del
modelo. El desvio nulo muestra la respuesta predicha por el modelo, solo considerando
el intercepto. Cuanto mas bajo sea el valor, mejor sera el modelo. Por el contrario, el
desvio residual indica muestra la respuesta predicha por el modelo cuando se incluyen
los predictores. De forma andloga, la diferencia entre la desviacion nula y la desviacidn
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residual muestra como se esta desempefiando nuestro modelo en comparacion con el
modelo nulo. Cuanto mas amplia sea la brecha mejor es el modelo.

El desvio nulo para el modelo es de 387,28 en 1882 grados de libertad y el desvio residual
de 371,37 en 1875 grados de libertad, la diferencia entre ambos valores o también
conocida como diferencia de residuos es de 15,91. Los valores obtenidos resultan
razonables. Por su parte, el criterio de informacién de Akaike (AIC), entendido como la
medida de calidad relativa del modelo o bondad de ajuste resulté de 387,37.

En el grafico 14 se muestra la matriz de confusién del modelo. La misma es utilizada para
evaluar la capacidad predictiva del modelo. Para generar la matriz, R genera
probabilidades de la forma P(y = 1|x). El limite de decision serd 0,5. Si P(y = 1|x) >
0,5 entonces y = 1, de lo contrario y = 0.

Con los valores calculados anteriormente se procedid a realizar la construccién de la
matriz de confusién. La misma es una representacién tabular de los valores actuales Vs
los predichos por el modelo. Esta matriz resulta util para encontrar el nivel de prediccién
del modelo. A continuacidn, se muestra la matriz de confusién obtenida para el modelo
2.

Grafico 14: Matriz de confusion

= #Para clasificacr el error matriz de confusion
= predl<-ifelse(pl=0.5,1,0)
= Tabl<-table(Predicted = predl, actual = trainipefault)

= tabl
Actual
Fredicted 0 1
0 1843 39
1 0 1

Fuente: Salida de R

Para la construccién de la matriz de confusidn fue necesario separar la informacion en
data train (informacidn que se a entrenar) que es de un 80% y el data test (informacién
que se va a testear) que es de un 20%. El modelo es capaz de clasificar correctamente
0,9792 (97,92%) de los casos, lo cual resulta superior al porcentaje de prediccién del
modelo 1, que era de un 95,16%.

De esta manera utilizando la informacién de la matriz de confusién puede obtenerse los
diferentes ratios explicados en el apartado anterior. Entre los mas destacados se
encuentra, el ratio de especificidad del modelo que resulta ser de 1, el ratio de
verdaderos positivos que es de 0,9792 y los falsos negativos 0,0207 o también conocida
como probabilidad de error del modelo. Los resultados arrojados indican que el modelo
predice de forma bastante certera los resultados.

A su vez se realizé el Grafico 15 de la curva ROC, tal como puede observarse el area bajo
la curva ROC, también conocida como AUC, arrojé un valor de 0,9554, siendo la perfecta
predictibilidad de 1, podria decirse que el modelo explica con una precision de
aproximadamente el 90%. Los resultado de las salida del cédigo de R pueden verse en
la llustracion 5 del anexo B.
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Grafico 15: Representacion grafica de la curva ROC
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Fuente: Salida de R

Finalmente, en la Ultima seccidn del capitulo se compararan los resultados obtenidos
del modelo de la regresion logistica sin andlisis de sentimiento y la regresion logistica
incorporando el indice de sentimiento y se sacaran conclusiones al respecto.

3.4 Comparacion de resultados

Comparando los resultados de ambos modelos, puede concluirse que el segundo
modelo, es decir el que incorpora el indice de sentimiento en la variable explicada, arroja
mejores resultados en términos estadisticos que el modelo 1. A continuacidn se muestra
el resumen de los resultados obtenidos en ambos modelos.

Tabla 3. Comparacion de resultados

Concepto Modelo 1 Modelo 2
Desvio nulo 734,9 387,28
Desvio residual 723,23 371,37
Dif. de desvios 11,6651 15,9278
Akaike 739,23 387,37
Prob. de error 0,0483 0,0207
P valor 0,1121 0,0207
AUC 0,8161 0,9554
Precision del modelo 0,9516 0,9792

Fuente: Elaboracion propia

El modelo 2 presenta un desvio nulo y residual mas bajo que el modelo 1, en 347,62
puntos y 351,86 respectivamente. La desviacion nula es preferible que sea la mas baja
posible e indica la respuesta predicha por el modelo que tiene como regresor solo el
intercepto ,. De forma andloga el desvio residual explica la variable predicha del
modelo cuando se incorporan mas variables, por lo que sera conveniente que también
sea lo mas bajo posible. La diferencia entre la desviacion nula y el desvio residual
muestra como se esta desempefiando nuestro modelo en comparacién con el modelo
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nulo, cuanto mas amplia sea la brecha mejor sera el modelo. En este caso resulta ser de
11,66 en el modelo 1 y de 15,92 en el modelo 2, resultando mayor en el segundo
modelo, en 4,26 puntos.

Por otro lado, se calculd el criterio de informacién de Akaike (AIC), el cual proporciona
un medio para la eleccion del modelo. El criterio establece que dado un conjunto de
modelos, el modelo preferido sera el que tenga el AIC mas chico. En este caso el modelo
2 presenta un AlC de 387,37, mientras que el modelo 1 de 739,23. Por lo que el modelo
2 resulta preferible al modelo 1.

A su vez, la probabilidad de error del modelo 1 es de 0,04 y mientras que la del modelo
2 de 0,02 por lo que se comporta mejor. Finalmente, el drea bajo la curva ROC, también
conocida como el indice de precisidén o indice de concordancia, resulta de 0,0816 en el
modelo 1 y de 0,9554 en el modelo 2. Como regla general un modelo con una buena
capacidad predictiva debe tener un AUC mas cercano a 1 que a 0,5. Siendo 1 el niUmero
de perfecta prediccién. Cabe destacar que a través de la realizacién de la matriz de
confusién pudo concluirse que la precision del modelo 1 es de 0,95 (95%), mientras que
la precision del modelo 2 es de 0,9702 (97,02%).

Por los motivos antes mencionados, puede concluirse que el modelo 2 resulta mejor en
términos estadisticos que el modelo 1. De esta manera pude evidenciarse como la
incorporaciéon de un indice de sentimiento en la variable explicada, otorga mayor
precision al cdlculo de la regresién logistica del modelo para la prediccién de la
probabilidad de default.

Todo lo anterior parece indicar que el modelo que incorpora informacién no
estructurada de textos obtenida en tiempo real desde Twitter parece reproducir
mejores resultados que el modelo que no incorpora el analisis de sentimiento en la
regresion.
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4. Conclusiones

A modo de conclusidn se considera relevante realizar una sintesis de las tematicas
desarrolladas a lo largo del trabajo final de tesis, asi como de los resultados obtenidos.

En primer lugar, en el primer capitulo, se desarrollé6 un recorrido por los modelos de
riesgo de crédito mas representativos tanto en la literatura académica como en el
ambito profesional. En primer lugar, se intrdujeron los modelos de univariados. Luego,
se presentaron los modelos de forma reducida, tales como, el modelo de Altman o Z
Score y los modelos de regresidn logistica. A continuacion, se explicaron los modelos
estructurales, entre los que se destacé el modelo de Merton como principal exponente
y luego los modelo derivados tales como, el modelo de Credit Portfolio Manager de KMV
Moody’s y el modelo de Credit Metrics de JP Morgan. Finalmente, fueron presentados
los modelos no paramétricos, en particular, el modelo de redes neuronales, el Support
Vector Machine y los arboles de decision.

Se concluy6 el capitulo estableciendo que, entre todas las metodologias disponibles,
para la calibracion de los modelos de credit scoring, la revisiéon de la literatura sugiere
que los modelos mas utilizados en el mercado son los modelos probit y logit. Su
predominio se debe a su sencillo funcionamiento e interpretaciéon a la vez que su
implementacidon permite arribar a resultados confiables a través de una metodologia
entendida por diversas areas de una institucidn financiera. Sin embargo, cabe destacar
que, a pesar de la proliferacién de las numerosas metodologias utilizadas para la
estimacion de la probabilidad de default en los modelos de riesgo de crédito, el juicio
del analista continda siendo utilizado en la originacién de créditos, en algunos casos
expresado como un conjunto de reglas que la entidad aplica de manera sistematica para
filtrar solicitudes o deudores. En la practica, conviven de forma conjunta el juicio del
analista con el modelo elegido por la Entidad.

Una vez introducidos los modelos de credit scoring, se procedid en el Capitulo 2 a
introducir el concepto de big data y luego se desarrollé el concepto de text mining en la
era del big data para finalmente vincularlo al area de riesgo de crédito. Del concepto de
text mining se derivd el analisis de sentimiento como una herramienta que permite
convertir informacion textual en informacidn cuantitativa para su posterior analisis y
procesamiento. En concreto, se introdujo la red social Twitter para el analisis de
sentimiento y se concluyd el capitulo problematizando la importancia de la utilizacién
del big data en un contexto de responsabilidad social, considerando sus principales
riesgos y beneficios para la sociedad en su conjunto.

Para finalizar, se desarrollé6 un modelo de regresién logistica convencional con el
objetivo de calcular la probabilidad de default de una cartera de empresas que cotizan
en bolsa. Luego se volvié a calibrar el modelo incorporando un coeficiente adicional que
mide el sentimiento que perciben los usuarios de la red social Twitter sobre el
desempeiio de la empresa. Este modelo fue desarrollado en un marco responsable de
privacidad de la informacién, manteniendo el anonimato de los Tweets y eliminado todo
contenido personal que pueda permitir una reidentificacion con el usuario.

Para el desarrollo del primer modelo se planted una regresion logistica sobre la base de
una muestra de empresas del indice S&P 500. Para cada una de ellas se extrajo un total
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de siete indices y ratios de Thomson Reuters de apalancamiento, de rentabilidad y de
liquidez, en el cual la variable y fue explicada por las variaciones logaritmicas del precio
de las acciones, partiendo de la hipdtesis de mercados eficientes que establece que el
precio de mercado de la accién incorpora toda la informacién que tiene el mercado
sobre el desempeno de la empresa, lo que permite calcular el riesgo de default.

Luego se desarrollé el modelo dos incorporando en la variable explicada y un indice de
sentimiento. Para ello, se partié de la premisa de que existe una relacién positiva entre
el precio de las acciones, con su sentimiento o reputacidn existente en la red social
Twitter. Dicha relacion fue fundada en la premisa de la economia del comportamiento
que establece que las emociones y los estados de animo de los individuos afectan su
proceso de toma de decisiones, lo que lleva a una correlacién directa entre el
sentimiento publico y el sentimiento de mercado.

Como resultado, se concluyd que el modelo dos arrojé mejores resultados en términos
estadisticos, corroborando asi la hipdtesis planteada como puntapié inicial de la tesis,
gue establecia que la incorporaciéon de un indice de sentimiento cualitativo en los
modelos de crédito tradicionales mejoraria la estimacién de la probabilidad de default
ya que incorporaria informacién no cuantificable sobre el funcionamiento del mercado
bursatil.

De esta manera, el trabajo final de tesis deja planteada la posibilidad de la incorporacion
de técnicas de aprendizaje automatico proveniente de informaciéon no estructurada,
como la provista por las redes sociales en el sector financiero, particularmente en lo
concerniente al otorgamiento de crédito. La generalizaciéon de esta tendencia que aun
es incipiente ofrece beneficios prometedores. Resulta un avance fundamental en la
gobernanza financiera que deberia acompafar el proceso de mejora de la mano de
normativas que regulen y al tiempo que potencien la expansiéon del mismo a nivel
mundial.

Como futuras lineas de investigacion se deja planteada la necesidad de realizar un
analisis profundo de la mejora en los procesos regulatorios para la generalizacién de las
buenas practicas del big data en el sector financiero. A su vez, se plantea la posibilidad
de la utilizaciéon de big data no solo como una practica particular pensada en el
otorgamiento de crédito, sino mas bien, como tecnologia incipiente que permitira la
restructuracion del sistema financiero tradicional.

A la vez que se incorpora nueva informaciéon no estructurada en la toma de decisiones,
resulta necesario que las politicas de regulacion y proteccidon de datos personales
acompafien el proceso de mejora y que no queden aisladas del mismo, en este contexto
se deja abierto el analisis de los potenciales riesgos que puede generar el uso del big
data en un contexto no responsable y desregulado.

Actualmente, el sistema financiero se encuentra experimentando un cambio importante
en la mejora y automatizacion de procesos. En este contexto el trabajo plantea una
herramienta innovadora que puede implementarse en el sector financiero para el
otorgamiento de crédito, incorporando informacién publica no confidencial. Dicha
informacién permitiria la agregacion de valor y la mejora en los modelos de scoring
crediticio tradicionales utilizados en la practica.
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5.1 Anexo A

5.1.1 Cédigo en R: Regresion logistica

1) Limpieza y analisis de datos
#Regresiodn Logisitca
library(readxl)
prueba2 <- read_excel("C:/Users/Flavia/Desktop/mas para la tesis/empresa.xlsm")
View(Modelo1)
str(Modelo1l)

summary(Modelo1)

Modelol <- Modelo1 [,-1]
View(Modelol)

limpiosSDefault=as.factor(limpiosSDefault)
str(Modelol)

2) El modelo de ajuste
set.seed(1234)
ind <- sample(2,nrow(Modelol), replace = T,prob = ¢(0.8,0.2))
train<- Modelol [ind==1,]
test<- Modelo1 [ind==2,]

3) Implementacion de la regresion logisitca 1
#Modelo 1
reg <- glm(Default ~.,family=binomial(link="logit'),data=train)
summary(reg)

pl<-predict(reg, train, type="response")

head(p1)

head(train)

predil<-ifelse(p1>0.5,1,0)

tabl<-table(Predicted = pred1, Actual = trainSDefault)
tabl

table(trainSDefault)
table(testSDefault)

1-sum(diag(tab1)/sum(tab1))
with(reg,pchisg(null.deviance-deviance, df.null-df.residual,lower.tail = F))

install.packages("gplots")
install.packages("ROCR")
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library(gplots)
library(ROCR)
pred=prediction(p1,trainSDefault)

as.numeric(performance(pred,"auc")@y.values)

predictTrain=predict(reg,type="response")
ROCRpred=prediction(predictTrain, trainSDefault)
ROCRperf=performance(ROCRpred, "tpr","fpr")
plot(ROCRperf, colorize=FALSE, text.adj=c (-0.2,1.7))

dif_residuos <- regSnull.deviance - regSdeviance
paste("Diferencia de residuos:", round(dif_residuos, 4))

df <- regSdf.null - regSdf.residual
paste("Grados de libertad:", df)

p_value <- pchisq(q = dif_residuos,df = df, lower.tail = FALSE)
paste("p-value:", round(p_value, 4))

anova(reg, test = "Chisq")

El mismo cdodigo fue utilizado para el realizar la corria del modelo 2, para ello en donde
dice “Modelol1”, fue reemplazado por “Modelo2”.

5.1.2 Cddigo en R: Text Mining y analisis de sentimiento

install.packages("twitteR")
install.packages("ROAuth")
install.packages("plyr")
install.packages("stringr")
install.packages("ggplot2")
install.packages("wordcloud")
install.packages("RCurl")
install.packages("syuzhet")
install.packages("devtools")
install.packages("httr")
install.packages("sentimentr")
install.packages("httpuv")
install.packages("base64enc")
install.packages("tm")

library(twitteR)
library(ROAuth)
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library(plyr)
library(dplyr)
library(stringr)
library(ggplot2)
library(httr)
library(wordcloud)
library(RCurl)
library(syuzhet)
library(devtools)
library(sentimentr)
library(openssl)
library(httpuv)
library(base64enc)
library(tm)

download.file (url='http://curl.haxx.se/ca/cacert.pem’,destfile="'cacert.pem’)
reqURL <- 'https://api.twitter.com/oauth/request_token'
accessURL <- 'https://api.twitter.com/oauth/access token
authURL <- 'https://api.twitter.com/oauth/authorize’

consumerKey <-'
consumerSecret <-'
accesstoken <-'
accesssecret <-'
Cred <- OAuthFactorySnew(consumerKey=consumerKey,
consumerSecret=consumerSecret,
requestURL=reqURL,
accessURL=accessURL,
authURL=authURL)

save (Cred, file="twitter authentication.Rdata')

load ('twitter authentication.Rdata')

setup_twitter_oauth (consumer_key = consumerKey, consumer_secret =
consumerSecret, access_token = accesstoken, access_secret = accesssecret)
some_tweets = searchTwitter("Amazon", n=1000, since = "2017-03-03", lang = "es")

length.some_tweets <- length(some_tweets)
length.some_tweets

some_tweets.df <- Idply(some_tweets, function(t) tStoDataFrame())
write.csv (some_tweets.df, "trump.csv")
some_txt = sapply(some_tweets, function(x) xSgetText())

some_txtl = gsub("RT|via)((?:\\b\\w*@\\w+)+)", " ", some_txt)
some_txt2 = gsub("http[*[:blank:]]+", " ", some_txt1)
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some_txt3 = gsub("@\\w+", " ", some_txt2)

nm on

some_txt4 = gsub("[[:punct:]]", " ", some_txt3)

n nnn

some_txt5 = gsub("[*[:alnum:]]", " ", some_txt4)
write.csv (some_txt5, "trumpl.csv")
some_txt6 <- Corpus(VectorSource(some_txt5))

some_txt6 <- tm_map(some_txt6, removePunctuation)
some_txt6 <- tm_map (some_txt6, content_transformer(tolower))
some_txt6 <- tm_map(some_txt6, removeWords, stopwords("english"))

some_txt6 <- tm_map(some_txt6, stripWhitespace)
pal <- brewer.pal(8, "Dark2")

wordcloud(some_txt6, min.freq = 5, max.words = Inf, width= 1000, height=1000,
random.order = FALSE, color=pal)

my_sentiment <- get_nrc_sentiment(some_txt5)

Sentiment_Score <- data.frame (colSums(my_sentiment[,]))
names(Sentiment_Score) <- "Score"

Sentiment_Score <- chind("sentiment"= rownames(Sentiment_Score),
Sentiment_Score)

rownames(Sentiment_Score) <- NULL

Sentiment_Score

ggplot(data = Sentiment_Score, aes(x = sentiment, y = Score )) +
geom_bar(aes(fill = sentiment), stat = "identity") +
theme(legend.position = "none") + xlab("Sentiemnt") + ylab("Score") +
ggtitle("Total sentiment Score Based on Tweets")
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5.2 Anexo B

5.2.1 Modelo 1: Modelo de regresion logistica sin analisis de sentimiento

llustracion 1: Visualizacion de la informacion

> #Descripcion del dataset y ver s1 hay missing values
= summary(tabla)

pDefault rRatio 1 Ratio 2 Ratio 32 Ratio 4
Min. 1 0. 0000 Min. -199 Min. -5 Min. :1-410000.0 Min. :1-105641000
1st Qu. :0.0000 1st qQu.: 12 1st qQu.: 2179000 1st Qu.: 5.2 1st qQu.:
Median :0.0000 Median : 20 Median : 5304000 Median : 11.2 Median
Mean :0.0479 Mean 1709 Mean ;13204818 Mean 602.3 Mean
3rd qQu. :0.0000 3rd qu.: 32 3rd Qu.: 12108750 ird qu.: 20.4 ird qQu.:
Max. 1.0000 Max. 13541500 Max. 1282031000 Max. :1788900.0 Max. : 511303000
Ratio 5 Ratio 6 Ratio 7
Min. :-56985. 97 Min. 1-201.42 Min. 1-957.665
1st Qu.: 39.99 1st Qu.: 20.14 1st Qu.: 1.957
median : 76.19 Median : 34.7 Median : 2.727
Mean : 53.15 Mean : 33.81 Mean : 3.054
ird qu.: 132.21 ird Qu.: 48.25 ird qu.: 4,362
51000. 00 Max. : 105.25 Max. :1213. 857

Max.

Fuente: Salida de R

llustracion 2: Convertir el default en variable categérica

Classes ‘thl_df’, ‘th1' and 'data.frame’: 2338 obs. of & wvariables:
$ pefault: Factor w/ 2 Jevels "0","1": 1111 111111...
% Ratio 1: num 2.91 33.96 20.37 27.16 31.81 ...
§ Ratio 2: num 3969000 3973000 3981000 3986000 4012000 ...
$ rRatio 3: num -9.34 30.18 9.78 27.24 22.78 ...
$ Ratio 4: num -9.80e+07 -9.78e+07 -9.87e+07 -1.03e+08 -1.06e+08 ...
$ Ratio 5: num 2.6 3.3 2.46 2.35 2.26 ...
$ Ratio 6: num 77.6 78 76.8 76.9 76.5 ..
§ Ratio 7: num 1.29 1.28 1.3 1.3 1.31 ..
Fuente: Salida de R
llustracion 3: Regresion logisitica
call:
gIm(formula = Default ~ ., family = binomial(link = "logit"),

data

train)
Deviance Residuals:

Min 10
-0.9906 -0.3218

Median
-0. 3087

Max
2.7146

3q
-0.2921

Fuente: Salida de R
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llustracion 4: Salida del codigo R: Resultados relevantes

#Indica Ta probabilidad de error del modelo
> 1-sum(diag(tabl)/sum(tabl))
[1] 0.04832714

Nivel de significatividad del modelo
with(reg,pchisq(null.deviance-deviance, df.null-df.residual, lower
.tail = F))

[1] 0.1121252

> paste("Diferencia de residuos:", round(dif_residuos, 4))
[1] "piferencia de residuos: 11.6651"

paste("Grados de Tibertad:", df)
[1] "Grados de libertad: 7"

#Mide la precisidén, el area bajo la curva
> as.numeric(performance(pred, "auc")@y.values)
[1] 0,8161924

Fuente: Salida de R

5.2.2 Modelo 2: Regresion logistica con analisis de sentimiento

llustracion 5: Salida del cédigo R: Resultados relevantes

> #Indica la probabilidad de error del modelo
> 1-sum(diag(tabl)/sum(tabl))
[1] 0.02071163

> #Para obtener el p valor 1 (como el p valor es

chico , el nivel de significatividad del modelo e
s alto)

> with(reg,pchisq(null.deviance-deviance, df.null
-df.residual,lower.tail = F))

[1] 0.02587807

#Mide la precisioén, el area bajo la curva
> as.numeric(performance(pred,"auc")@y.values)
[1] 0.9554488

> paste("Diferencia de residuos:", round(dif_resi
duos, 4))

[1] "piferencia de residuos: 15.9178"

>

> #Grados de Tibertad
> paste("Grados de T1ibertad:", df)
[1] "Grados de Tibertad: 7"

Fuente: Salida de R
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