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RESUMEN EJECUTIVO

Este trabajo propone un mejoramiento en la predicción del sobreendeudamiento de

los hogares en Chile, utilizando para ello un innovador modelo hibrido basado en las

metodologías Adaptative Neuro Fuzzy Inferences System (ANFIS) y Probit.

Para comparar los resultados obtenidos por el modelo propuesto, este trabajo incluye la

aplicación de dos técnicas de aprendizaje inteligente ampliamente utilizadas en la literatura;

las Redes Neuronales (ANN), en particular el Perceptrón Multicapa (MLP) y Suppor Vector

Machine (SVM).

Para cada modelo utilizado se realiza una optimización de sus parametros más relevan-

tes para la obtención de resultados. Para el caso de la red MLP se optimiza el número de

neuronas de la capa escondida, la tasa de aprendizaje y el momentum. Para el modelo SVM,

se obtienen los parametros optimos de costos C y de kernel γ. Por último, para el caso del

modelo ANFIS y ANFIS-Probit se determinan los parametros de funciones de membresía.

Los datos utilizados corresponden a la última versión de la Encuesta Financiera de

Hogares 2014 elaborada por el Banco Central y cuyas observaciones utilizadas en esta

investigación alcanzan los 3425 datos. El procesamiento de datos abarca el escalamiento y

la aplicación de la técnica Smote para abordar el problema de desbalance de clases.

Los resultados obtenidos permiten indicar que el modelo propuesto es superior a las

los modelos benchmark en términos de Tasa de precisión y Tasa de precisión promedio

además del Error tipo I.

Palabras Clave: Hogares, Sobreendeudamiento, ANFIS, modelo híbrido, modelo predictivo

Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa María vi



ABSTRACT

El aumento en los niveles de deuda de las familias de distintas partes del mundo

ha atraído la atención de organizaciones locales y mundiales dedicadas a la prevención

de riesgos financieros, y ha intensificado el interés por desarrollar métodos de detección

temprana para el sobreendeudamiento en la población. El presente trabajo propone un

modelo híbrido de Adaptative Neuro Fuzzy Inferences System (ANFIS) para la predicción

del sobreendeudamiento de hogares, basado en una técnica estadística y Neuro Fuzzy.

El modelo propuesto se comparó con los modelos Probit, Perceptrón multicapa (MLP)

y Support Vector Machine (SVM). Se optimizan los parámetros más relevantes para el

desempeño de cada técnica, y manejamos los problemas de equilibrio de datos a través de

la técnica de sobre muestreo Smote. Utilizamos datos obtenidos de la Encuesta Financiera

de Hogares del Banco Central (EFH) 2014 de Chile. Los resultados muestran que el modelo

propuesto tiene un rendimiento significativamente mejor que los modelos de referencia en

términos de la tasa de clasificación correcta, la tasa de clasificación correcta promedio y el

error de tipo I. En consecuencia, este trabajo proporciona una innovadora comprensión del

problema de sobreendeudamiento de hogares que puede ser de gran utilidad para distintas

entidades gubernamentales enfocadas en prevenir el endeudamiento excesivo y mantener la

estabilidad financiera.

The increase in debt levels of families in different parts of the world has attracted the

attention of local and global organizations dedicated to the prevention of financial risks,

and has intensified the interest in developing early detection methods for over-indebtedness

in the population. The present work proposes a hybrid model of Adaptative Neuro Fuzzy

Inferences System (ANFIS) for the prediction of household over indebtedness, based on

a statistical technique and Neuro Fuzzy. The proposed model was compared with the

Probit, Multilayer Perceptron (MLP) and Support Vector Machine (SVM) models. The

most relevant parameters for the performance of each technique are optimized, and we

manage the data balance problems through the Smote oversampling technique. We use

data obtained from the Financial Household Survey of the Central Bank (EFH) 2014 of

Chile. The results show that the proposed model has a significantly better performance
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than the reference models in terms of the correct classification rate, the average correct

classification rate and the type I error. Consequently, this work provides an innovative

understanding of the problem of over-indebtedness of households that can be very useful

for different governmental entities focused on preventing excessive indebtedness and

maintaining financial stability.

Keywords: Hogares, Sobreendeudamiento, ANFIS, modelo híbrido, modelo predictivo
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación

Desarrollo social y la estabilidad financiera son dos de los desafíos que deben enfrentar

las sociedades modernas. Gran parte del mundo integra en sus programas de gobierno

políticas, planes, y programas orientados a construir una sociedad más justa para sus

habitantes, poniendo en primera línea la lucha contra de pobreza y la desigualdad de

oportunidades.

Financieramente, uno de los principales enemigos de las sociedades actuales es el

sobreendeudamiento, especialmente de sus hogares. Anderloni y Vandone [1] plantean la

inexistencia de una definición única en la literatura para el fenómeno de sobreendeudamien-

to pero sostienen que su naturaleza es multidisciplinaria. Ntsalaze y Ikhide [2] plantean que

el sobreendeudamiento representa, sin lugar a dudas, un riesgo importante para cualquier

sistema financiero y la estabilidad del mismo, reafirman la incomprensión de su origen y

mencionan que existen múltiples dificultades en su medición.

Analizar periódicamente la realidad social es quizás uno de los mecanismos más

efectivos al momento de identificar las necesidades y riesgos de la población, principalmente

de aquellas personas o grupos vulnerables. Detectar temprana y oportunamente situaciones

que representen un riesgo de endeudamiento permite dar luces de lo que podría ser causa

de su origen, como también aportar los antecedentes necesarios para la toma de decisiones

en el diseño y aplicación de políticas públicas y planes sociales en materia de protección
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1.1. MOTIVACIÓN CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

financiera.

Trabajos como las de Betti, Dourmashkin, Rossi, y Ping Yin [3], cuyo enfoque es la

cuantificación y caracterización del sobreendeudamiento en los países de la Unión Europea,

y D´Alessio y Iezzi [4], quienes buscan definir y medir el sobreendeudamiento en los

hogares con datos de la población Italiana, son solo algunas de las múltiples investigaciones

que han realizado aportes significativos al conocimiento teórico del fenómeno de sobreen-

deudamiento en la población, ya que principalmente han permitido identificar y analizar

factores que resultan determinantes para la existencia del sobreendeudamiento y por sobre

todo han logrado avanzar en la caracterización de los afectados.

Gran parte de los trabajo han utilizado la econometría para justificar sus conclusiones,

a través de modelos como análisis discriminante, regresiones lineales y logísticas, entre

otros. Sin embargo, gracias a una amplia revisión literaria, es posible afirmar que gran

parte las investigaciones realizadas a la fecha presentan una importante limitación que es la

capacidad de aplicar los modelos desarrollados para lograr predecir la condición en base a

nuevos datos. Esta limitación encontrada representa un vacío en el campo del conocimiento

respecto al sobreendeudamiento que no ha sido abordado por nuevos investigaciones y que

es fuente de inspiración para el desarrollo de este trabajo.

La econometría tradicional ha permitido que las investigaciones realizadas lograran su

objetivo prioritario de analizar separadamente la influencia de una u otra variable o factor,

pero no abordó eficientemente la facultad de predecir. Anticiparse o predecir los fenómenos

a partir de información existente es una de las características más buscadas y anheladas por

los estudios modernos.

De acuerdo con la situación financiera y económica actual, muchos países han puesto

sus esfuerzos en perfeccionar sus sistemas de protección social en endeudamiento y pobreza,

así como en múltiples otros aspectos de la vida diaria. El objetivo es generar nuevos y

mejores mecanismos e instrumentos metodológicos que permitan un estudio de mayor

calidad y que cubra distintos aspectos del fenómeno en observación.

Bajo esta perspectiva, la aplicación de técnicas derivadas de la Inteligencia Artificial

surge como una innovadora alternativa a la econometría tradicional, que ha permitido a

los investigadores avanzar y mejorar el conocimiento que se tiene, ya que han demostrado
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1.1. MOTIVACIÓN CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

un dominio importante en la predicción de problemas reales. Dentro de las principales

técnicas computacionales que han permitido mejorar el campo del conocimiento en el área

financiera y económica destacan las redes neuronales (ANN) (para ejemplos y aplicaciones

ver: [5]), árbol de decisión (DT), support vector machine (SVM), entre otros (ver [6]). A

pesar de la innegable utilidad de estas nuevas metodologías, su aplicación, en el ámbito

financiero, ha sido extensamente desarrollada en temas relativos al interés macroeconómico

y de negocios pero sus aportes en materia de hogares y su comportamiento es escasa.

La combinación de metodologías clásicas con técnicas computacionales o entre algo-

ritmos inteligentes ha adquirido especial atención puesto que surgen como el siguiente

escalón en la búsqueda de mejores modelos aplicados a problemas reales. La combinación

de técnicas generalmente conocida como modelos híbridos o ensamblados propone extraer

el máximo beneficio que cada técnica ofrece y combinarlos logrando superar los resultados

que se obtendrían con cada técnica por separado.

Inspirada en los resultados obtenidos por trabajos basados en técnicas de la inteligencia

artificial relativos temas como estrés financiero y predicción de la bancarrota, este trabajo

busca aplicar similares procedimientos pero con énfasis en una unidad económica más

pequeña: los hogares o familias.

El objetivo de este trabajo es proponer una metodología innovadora basada en la

inteligencia artificial a través de un modelo híbrido que busca dar una nueva perspectiva al

estudio del sobreendeudamiento. La principal motivación es aportar una potencial opción

de análisis a un problema de la vida real y de esta forma reducir los riesgos asociados para

quienes pueden ser afectados.

Con este trabajo se entrega un procedimiento que involucra el modelamiento del

comportamiento de los hogares con sobreendeudamiento como paso inicial y que se enfoca

principalmente en entrega una predicción de esta condición sobre nuevos datos con un

grado de asertividad elevado.
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1.2. OBJETIVO PRINCIPAL CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1.2. Objetivo Principal

El objetivo principal de este estudio es proponer una nuevas metodología para mejorar

la clasificación y predicción de la condición de sobreendeudamiento de hogares mediante

el uso de un modelo híbrido basado en Adaptative Neuro Fuzzy Inference System en

comparación al uso de un modelo econométrico Probit y las metodologías inteligentes

Multilayer Perceptron y Support Vector Machine.

1.3. Objetivos Secundarios

Aportar a la literatura existente en relación a modelos enfocados en predicción del

sobreendeudamiento de hogares mediante los resultados de las nuevas metodologías

desarrolladas.

Utilizar los datos brutos obtenidos desde el Banco Central de Chile correspondientes

a la Encuesta Financiera de Hogares 2014 para el diseño de un modelo de sobreen-

deudamiento de hogares.

Optimizar los parámetros relevantes para las técnicas Multilayer Perceptron (MLP),

Support Vector Machine (SVM) y Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)

utilizados como benchmark.

Procesar los datos seleccionados con la técnica Adaptive Neuro Fuzzy Inference

System (ANFIS) en combinación con el modelo econométrico Probit.

Validar los resultados obtenidos por el modelamiento mediante la predicción de

nuevos datos disponibles.

Concluir la superioridad del modelo propuesto a través del test de Wilcoxon disponi-

ble en la literatura.
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1.4. Alcance

La innovación de la metodología híbrida propuesta en este trabajo se enfoca principal-

mente en el uso del modelo Adaptative Neuro Fuzzy Inference System como base para

la predicción del sobreendeudamiento de hogares. El análisis basa su procedimiento y

conclusiones utilizando los datos de la Encuesta Financiera de Hogares 2014 del Banco

Central de Chile.

A pesar de que existen investigaciones con base en estos datos y de índole financiera

en la literatura chilena y del mundo, estos trabajos dirigen su interés en el análisis teórico

de factores que condicionan el endeudamiento en personas u hogares, y para ello hacen uso

de la econometría tradicional (como por ejemplo regresiones lineales o logísticas), pero

carecen de interés por el área de predicción para la condición misma, lo que se traduce a un

desafio al momento de buscar métodos y/o procedimientos para abordar este vacío en la

literatura.

El alcance de esta propuesta logra abordar dos aspectos; modelamiento y predicción,

que usualmente no se han complementado bajo un mismo procedimiento. Es importante

considerar que un punto fundamental y esencial de un buen modelo de sobreendeudamiento

es su capacidad de identificar correctamente aquellos individuos en riesgo, especialmente

en individuos que se encuentran fuera de la muestra (i.e predecir la condición).

De forma compacta, este trabajo se considera innovador por:

Proponer un modelo híbrido basado en Adaptative Neuro Fuzzy Inferences System

(ANFIS) en conjunto con la técnica clásica Probit que a nuestro conocimiento no ha

sido utilizada en otros estudios de la misma índole.

Aplicar una técnica computacional al sobreendeudamiento de hogares que es un con-

cepto frecuentemente analizado desde la perspectiva de la teoría y cuya investigación

relacionada a la predicción no ha sido ampliamente desarrollada.

Enfrentar el problema de datos desbalanceados a través del método Smote logrando

beneficiar la capacidad predicativa del modelo.

La propuesta apunta a ofrecer una metodología real y completa que puede ser
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considerada y de gran utilidad por las distintas entidades Gubernamentales en sus

políticas y planes de prevención, para apoyar las decisiones en materia de desarrollo

y estabilidad de sus economías locales.
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Capítulo 2

Marco Teórico

2.1. Problematica

2.1.1. Descripción de la problemática

Durante los últimos años Chile ha experimentado una gran expansión en el acceso al

crédito por parte de los hogares en conjunto, como también, por cada uno de sus habitantes.

Estos avances han tenido implicancias positivas en términos de profundización e inclusión

financiera, ofreciendo más alternativas de pago y financiamiento a los consumidores. Sin

embargo, dichos elementos también se han convertido en mayores riesgos financieros

para deudores y acreedores. En términos concretos, los niveles de endeudamiento de la

población y en particular, de las familias en Chile han aumentado desde un 36 % del PIB

en 2010 a un 46 % del PIB en 2017 [7].

El nivel de endeudamiento de los hogares y su crecimiento sostenido durante las

últimas décadas, ha comenzando a despertar inquietud en nuestro país, y especialmente

de sus actores principales; las familias. Junto con constituir una oportunidad social para

muchas de ellas, el endeudamiento se ha transformado también en un factor de alto riesgo,

principalmente por la facilidad de los créditos de consumo otorgados por casas comerciales,

cuyas tasas de interés son considerablemente altas, introduciendo a las familias en un

círculo de deuda del cual resulta cada vez más complejo salir y que puede finalmente

aumentar la vulnerabilidad de un hogar.
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Los datos entregados por el Fondo Monetario Internacional (FMI) señalan a Chile como

el país con mayores de niveles de deuda de hogares de América Latina respecto al PIB.

Según el organismo, Chile supera a Panamá, Costa Rica y Brasil, quienes han registrado un

38 %, 35 % y 27 % del PIB respectivamente. Muy por debajo aparecen Uruguay (10 %),

Paraguay (7 %) y Argentina (4 %). De acuerdo a especialistas, estas cifras obedecen a los

mayores niveles de bancarización del país y también a las amplias opciones que existen

para conseguir créditos hipotecarios a largo plazo.

La Encuesta de Ocupación y Desocupación en el Gran Santiago de la Universidad de

Chile señala que, el 58.1 % de los hogares reporta tener algún tipo de deuda. Por otra parte,

el promedio de la deuda de los hogares ha alcanzado un máximo de 71.1 % del ingreso

disponible el 2017 superando así los registros del año 2016 en aproximadamente 3.7 puntos

porcentuales lo que significa un alarmante nuevo record. En detalle, las cifras oficiales

entregadas por el Banco Central señalan que la constitución de la deuda de los hogares

se basa principalmente en créditos, tanto bancarios; para la vivienda (37.4 %), como de

consumo (18.2 %) [8].

Los datos señalados dan cuenta de una preocupante realidad de vulnerabilidad y estrés

financiero en un inmenso número de hogares, que únicamente entrega cifras a partir de los

ingresos. Si los recursos obtenidos mensualmente se destinan a pagar, en gran medida, el

consumo efectuado en el pasado, y los hogares no pueden hacer frente a sus necesidades

actuales, la pobreza real puede ser mayor a la que indican las cifras oficiales, al dejar

al margen este aspecto, no estaría respondiendo a la realidad. Por esta razón, se hace

necesaria la incorporación de la variable endeudamiento en la medición de la pobreza, lo

que incentivaría, además, la preocupación social y política por una cuestión creciente en el

país, que posiblemente tendrá consecuencias importantes en la lucha por la erradicación de

la pobreza.

La relación del sobreendeudamiento con la pobreza no puede ser eludida, y es sus-

ceptible de ser estudiada con análisis empíricos que permitan verificar de manera sólida

esta relación. La toma de conciencia respecto de este tema y la medición de su impacto

permitirán buscar soluciones desde la política pública, que lleven a la autoridad y a todos

los actores del sistema a fomentar un endeudamiento sostenible, que no ponga en riesgo el

Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa María 8



2.1. PROBLEMATICA CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO

presente y el futuro de los hogares más vulnerables.

El objetivo este trabajo es proponer nuevas metodologías de análisis para la condición

de sobreendeudamiento de hogares para así ahondar en la protección social a las familias

chilenas.

2.1.2. Propuesta de tema

El estudio del endeudamiento y de la predicción de incumplimiento de las obligaciones

financieras por parte de los hogares permite identificar las vulnerabilidades de los mismos

frente a choques macroeconómicos o de otro tipo, que puedan afectar la disponibilidad

de recursos destinados al pago de deudas contraídas con el sistema financiero. De esta

forma es posible establecer los efectos sobre la estabilidad financiera asociados al deterioro

económico dentro de los hogares y promover las medidas necesarias para minimizar su

impacto.

Frente al evidente impacto negativo que puede generar el desarrollo de un sobreendeu-

damiento en la población, controlar esta condición en un número significativo de hogares es

un nuevo desafío social que aún no ha sido valorado en toda su importancia. Sin embargo, si

la superación de la pobreza es realmente una preocupación nacional, es necesario promover

un cambio en los patrones de endeudamiento que verdaderamente la haga posible, se deben

realizar todos los esfuerzos para entender y analizar de forma óptima la condición en

sí misma y aquellos factores determinantes para su desarrollo. Un punto de partida es la

existencia de una capacidad predictiva que facilite la mayor fiscalización de las instituciones

financieras encargadas de proteger financieramente a los hogares en riesgo.

Bajo la óptica de la estabilidad financiera, este estudio plantea una metodología orien-

tada a facilitar esta comprensión de la deuda, permitiendo identificar de forma eficiente los

hogares de una muestra que presentan una condición de sobreendeudamiento, además de

proponer un modelo con capacidad predictiva significativamente superior a los estudios

desarrollados a la fecha en materia de sobreendeudamiento de hogares.
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2.2. Inclusión Financiera

La inclusión financiera es un concepto amplio que no presenta un consenso general

sobre su definición, pero en cada una de las existentes se menciona como factor determinante

para el bienestar y desarrollo financiero de un país, que involucra tanto el acceso a productos

y servicios financieros, como el hábito de usarlos y los conocimientos adecuados para

desenvolverse como usuarios del sistema financiero, transformándose así en una condición

fundamental para la vida cotidiana de las personas.

La inclusión financiera adquiere gran importancia en las últimas decadas convirtiéndose

en un indicador de desarrollo financiero y económico sobre el cual, distintas naciones y

sus políticas públicas apuntan a mejorar. A nivel internacional existe la Alianza para la

Inclusión Financiera implementada por el G-20, cuyo objetivo es hacer que los servicios

financieros sean más accesibles para las personas no bancarizadas alrededor del mundo.

Esta alianza incluye más de 90 países que trabajan en conjunto para ayudar a los países a

diseñar e implementar soluciones de alto impacto para satisfacer sus necesidades y desafíos

en materia de inclusión financiera.

En el 2011, el Banco Mundial puso en marcha Global Findex, la base de datos más

completa del mundo sobre la inclusión financiera. Este instrumento ofrece un panorama

riguroso y multidimensional con información detallada sobre la manera en que los adultos

en más de 140 economías acceden a las cuentas, realizan pagos, ahorran, piden préstamos

y manejan el riesgo. A la encuesta inicial le siguieron una segunda en el 2014 y una tercera

en el 2017.

Debido a su importancia, los beneficios potenciales de la inclusión financiera al desa-

rrollo de las economías modernas, están ampliamente documentados en la literatura inter-

nacional. Se ha señalado que la inclusión financiera ayuda a suavizar ingreso y consumo de

la población [9] propicia la eficiencia en la asignación de recursos [10], potencia el creci-

miento económico (Cecchetti, et al., 2006) y ayuda a disminuir la pobreza y la desigualdad

[11].

Guerrero, Espinosa y Focke [12] confirman que un sistema financiero bien desarrollado

es prerrequisito para el crecimiento económico. Además declaran que el fortalecimiento
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y desarrollo de los sectores de menores ingresos, especialmente de las economías rurales

ya que un mayor acceso a servicios bancarios dinamiza las actividades de las pequeñas

economías, genera capacidades para aprovechar de forma óptima los recursos, eleva los

niveles de ingresos y disminuye las imperfecciones de los mercados contribuyendo a activar

la economía a nivel local y nacional.

Anand y Prasad [13] indican que la inclusión financiera mejora en promedio la sua-

vización del consumo, lo que tiene impacto en las decisiones de política. Dabla-Norris y

Srivisal (2013) muestran que una mayor profundidad financiera disminuye la volatilidad

del crecimiento y del consumo, lo cual ceteris paribus se traduce en un mayor bienestar a

largo plazo para la sociedad.

2.2.1. Contexto mundial

De acuerdo con la última encuesta realizada el año 2017 por el Banco Mundial, los

datos de Global Findex revelan que globalmente el 69 % de la población adulta (mayor o

igual a 15 años)- 3800 millones de personas- posee una cuenta en una institución financiera,

un aumento de 18 y 7 puntos porcentuales desde el 2011 y 2014 respectivamente [14]. Esto

se traduce en que 515 millones de adultos alrededor del mundo abrieron una cuenta en una

institución financiera o a través de un proveedor de dinero móvil.

Algunas economías registran un aumento considerable en el número de titulares de

cuentas, lo que difiere de otras economías que han registrado progresos más lentos, condi-

cionados en su mayoría por grandes disparidades entre hombres y mujeres y entre ricos

y pobres. Es así como, en economías de altos ingresos, el 94 % de los adultos tienen una

cuenta; en economías en desarrollo, el 63 %.

Gran parte del progreso reciente se vio impulsado por los pagos digitales, las políticas

gubernamentales y una nueva generación de servicios financieros a los que se accede a

través de teléfonos celulares e internet. En detalle, se han registrado aumentos significativos

en el uso de teléfonos celulares y de Internet para realizar operaciones financieras. Esto ha

contribuido a que la proporción de titulares de cuentas que envían o reciben pagos a través

de medios digitales aumente del 67 % al 76 % a nivel mundial, y del 57 % al 70 % en el

mundo en desarrollo.
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Pese al crecimiento en las tasas de inclusión financiera se estima que cerca de 1700

millones de adultos alrededor del mundo permanecen no bancarizados, es decir, aún no

poseen una cuenta en una institución financiera o a través de un proveedor de dinero

movil. Un aspecto importante de esta cifra es que, practicamente todos esto adultos no

bancarizados viven en países en desarrollo (por ejemplo India, México, Nigeria, Pakistas,

entre otros).

Un porcentaje no despreciable de los adultos no bancarizados pertenecen a los sectores

económicos más pobres de sus países. Se estima que la mitad de los adultos no bancarizados

pertenecen al 40 % de los hogares más pobres dentro de su economía, el 60 % más rico

representa la mitad restante.

2.2.2. Inclusión financiera en Chile

Cercano a 1970, del sistema bancario chileno prestaba servicios a un segmento reducido

de la población. Su atención se centraba en las empresas de mayor tamaño y a los hogares de

ingresos más altos. Esta segregación provocaba que muchas empresas y personas quedaran

fuera del sistema existente hasta ese momento. Esta situación se ha modificado en el

curso de las últimas décadas, al igual que en gran parte del mundo. La industria financiera

ha adoptado la inclusión financiera puesto que representa una oportunidad de negocios,

porque supone la ampliación de su base de clientes y de sus volúmenes de actividad, es

por esta razón que los bancos han desplegado esfuerzos para llegar a nuevos segmentos

de la población. Ello se ha visto facilitado por el propio desarrollo de la economía y el

consiguiente aumento del ingreso de las personas. Lo cierto es que los avances en materia

de acceso a los servicios han sido enormes, especialmente si se los evalúa en perspectiva.

Para el año 2016, la Superintendencia de Banco e Instituciones Financieras (SBIF)

presentó el primer Informe de Inclusión Financiera en Chile, donde el principal objetivo

fue contribuir al diagnóstico de la situación de inclusión financiera en el país, mejorar

la información disponible en esta materia y sentar un punto de referencia para futuras

mediciones. De acuerdo con el Informe y dentro de sus principales resultados se destacó

que, para el año 2016, el 98 % de la población adulta (mayor o igual a 15 años) contaba con

al menos un producto financiero (activo o pasivo) y un 63 % de los adultos eran titulares
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de una cuenta en una institución financiera. Dentro de los productos más se encontraban

aquellos asociados a la administración del efectivo como son las cuentas corrientes y

cuentas vista (con un 76 % de cobertura, como porcentaje de la población adulta) y el

ahorro (69 %).

Respecto a las cuentas transaccionales (cuentas corrientes y cuentas vista), la evolución

de Chile destaca positivamente, ya que la cantidad de cuentas se ha triplicado en la última

década. La Fig.2.1. muestra el crecimiento de las unidades desde el año 2006.

Figura 2.1: Número de cuentas transaccionales (millones de unidades). Fuente: Asociación de
Bancos en base a SBIF

Relativo al acceso a específico de cada producto financiero, los indicadores del sistema

bancario chileno indican que, un tercio de la población adulta chilena posee alguna tarjeta

de crédito bancaria y sólo 15 % posee una cuenta corriente. Asimismo, una de cada tres

personas posee una tarjeta de crédito no bancaria. El 18 % posee un crédito en cuotas y un

7 % un crédito para la vivienda. Sólo el 4 % de la población posee un depósito a plazo.

Esta considerable expansión en los niveles de inclusión y acceso a distintos productos y

servicios financiero ha permitido que gran parte de la población mejore su calidad de vida.

Uno de los elementos más importantes en este aumento del acceso a crédito corresponde a

la expansión del sector no bancario, como el crédito que entregan las casas comerciales. En

efecto, estas han aumentado el acceso al crédito para un sector importante de la población
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típicamente restringido [15], permitiendo que las personas puedan absorber descalces

temporales entre ingresos y gastos e incrementar por esta vía su bienestar.

A pesar del crecimiento sostenido en la inclusión y acceso financiero, similar a lo

acontecido internacionalmente, en Chile existe un grupo de personas que siguen siendo

no bancarizados. De acuerdo con la SBIF, este grupo se caracteriza por una participación

elevada de mujeres y de personas de tercera edad. Como lo muestra la Fig.2.2., el 59 %

de los no bancarizados son mujeres, comparado con 49 % entre los que tienen cuentas, y

las personas mayores de 65 años equivalen a 26 % de los no bancarizados. Asimismo, las

personas sin cuenta bancaria tienen mayor probabilidad de tener un bajo nivel educacional1

y bajos ingresos2. El 39 % de los no bancarizados tiene educación media incompleta o

menos, comparado con sólo 13 % entre los bancarizados, y casi la mitad de las personas sin

cuenta pertenece a hogares de menores ingresos.

Figura 2.2: Características socio-demográficas de personas bancarizadas y no bancarizadas en
Chile (Porcentaje de las personas en cada grupo). Fuente: Asociación de Bancos en base a Banco
Mundial, Global Findex 2014.

Según Dupas et, al.[16], la no bancarización chilena sería predominantemente volunta-

ria (falta de demanda) y no necesariamente asociada a dificultades de acceso o asequibilidad

(restricciones de oferta). En su estudio los autores comparan a Chile con dos economías de

menor nivel de desarrollo; Malawi y Uganda, y evalúan el efecto de remover las barreras de

1Personas con educación básica completa o menos (pero sin educación media completa)
2Personas que pertenecen al 40 % de los hogares de menores ingresos
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acceso a cuentas (costos y procesos legales) para hogares no bancarizados. Sus resultados

obtenidos concluyen que sólo un 17 % de los hogares chilenos accedió a la oferta, mientras

que en los países en comparación, la cifra superó el 50 %, concluyendo de esta manera, que

los hogares en chile optan voluntariamente por seguir sin bancarización.

La encuesta del Banco Mundial (2014) muestra resultados similares al estudio anterior,

ya que el 76 % de las personas no bancarizadas alude razones que indican ausencia de

necesidad o interés (falta de demanda). Entre las otras razones identificadas en esta encuesta,

el 44 % de los encuestados menciona el costo, lo que si bien contrasta con el hecho de que

existan cuentas a la vista de bajo costo y cuentas de ahorro libres de cobros por mantención,

es un aspecto a considerar en el diseño de futuras estrategias de inclusión específicas a este

segmento.

Sin embargo, simultáneo al mejoramiento del acceso financiero, se ha producido un

preocupante efecto secundario; el endeudamiento de la población. Elevados niveles de

endeudamiento pueden afectar la capacidad de los hogares para cumplir con sus com-

promisos financieros y hacerlos más vulnerables a shocks agregados, generando efectos

negativos sobre la estabilidad financiera. Es por esta razón, entre otras, que el monitoreo del

endeudamiento de las personas es un tema de especial relevancia para diversas entidades

de fiscalización financiera.

2.3. Endeudamiento

Un mayor y mejor acceso a los servicios financieros desarrolla un efecto secundario

que es el aumento del endeudamiento por parte de la población. Varias teorías económicas

buscan explicar el endeudamiento ya sea a través teoría del ingreso permanente y ciclo de

vida, los hábitos de gasto y ahorro de las personas, aspiraciones de estilos de vida, entre

otros [17]. Si bien el uso del crédito ha permitido a que las familias puedan gastar en un

consumo presente, comprometiendo sus ingresos futuros, y de esta manera suavizar la

senda de consumo a través de las diferentes etapas de la vida, las mejoras en bienestar

asociadas al uso del crédito pueden verse cuestionadas cuando el nivel de deuda es excesivo

y se produce una carga financiera que los hogares no pueden manejar de manera adecuada,
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clasificando como un hogar sobre endeudado.

El fenómeno del sobreendeudamiento de hogares no es nuevo para la economía, ya

que el riesgo de su aparición está, en cierta medida, vinculado al desarrollo y evolución

del mercado financiero en sí mismo [18]. Sin embargo, la condición de un endeudamiento

excesivo de hogares se vuelve perjudicial cuando el sector financiero tiene pocas regula-

ciones, la gente tiene menos dificultades para endeudarse y la probabilidad de no poder

cumplir con los compromisos adquiridos es alta [19].

Un crecimiento desproporcionado del nivel de deuda de los hogares puede acarrear

consecuencias importantes como se mencionó anteriormente. Los hogares más endeudados,

que son los que sufren mayores cargas financieras, disfrutan de menor capacidad para hacer

frente a cambios no esperados y, en consecuencia, sufren una mayor probabilidad de caer

en situación de impago. La imposibilidad de cumplir las obligaciones financieras adquiridas

en una cantidad significativa de hogares implicaría. Evidentemente, efectos perjudiciales

en todo el sistema financiero que los ampara.

2.3.1. Concepto de Sobreendeudamiento

La conceptualización del sobreendeudamiento de los hogares es variada y a menudo

confusa. El debate internacional se ha referido muchas veces al sobreendeudamiento en una

forma limitada, enfocada en la economía y el individuo, estableciendo diferencias según

el punto de vista bajo el que estudia la condición e ignorando la dinámica inherente de

un fenómeno económico. En su análisis, la deuda excesiva debiese ser entendida como

indicador de tendencias socioeconómicas y políticas mucha más amplia.

De forma intuitiva, participantes del sistema financiero convienen en que el sobreen-

deudamiento sucede una vez que se ha incurrido en deuda excesiva. Esta aproximación

deja en el aire definiciones secundarias como ¿Qué constituye una deuda “excesiva” y

cómo se define el umbral?, ¿Cómo medir cuantitativamente la gravedad de esta condición?

¿Qué indicadores son adecuados y cuál debería ser la unidad de medida? La definición por

ende no es única y su interpretación y medición refleja objetivos específicos de disciplinas

variadas [20].

Anderloni y Vandone (2008) describen el sobreendeudamiento como un fenómeno
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multifacético con influencia en el ámbito económico [21], legal [22], sicológico [23] y

social [24]. Autores han buscado definir el fenómeno de manera conceptual a través de las

causas [25] y consecuencias del exceso de la deuda [26] además del rol de la educación

financiera [27]. También de manera empírica a través de modelos de la estadística clásica

(i.e regresión lineal o logística, series de tiempo, análisis de corte transversal) ( [28]; [29];

[30]) con énfasis como la vulnerabilidad financiera [31] y el bienestar general [32].

Junto con la comprensión conceptual del sobreendeudamiento, durante las últimas

décadas, se ha desarrollado un interés por la cuantificación de esta condición. Desde una

perspectiva macroeconómica, se han elaborado índices complejos destinados a captar los

diferentes aspectos del fenómeno3 o la subjetividad de los prestatarios [20]. La medida y la

cuantificación han sido, desde luego, dos de las preocupaciones políticas más importantes

de quienes deben tomar decisiones. Guérin et al. [34] indican que, si bien los indicadores

financieros son útiles y son utilizados para cuantificar el costo de la deuda para la sociedad,

al momento de entender las prácticas de endeudamiento, las motivaciones y razones es

necesario examinar en detalle y por separado del conjunto global, los hogares afectados y

cómo estos perciben y experimentan el endeudamiento.

En la actualidad son numerosos los bancos centrales de distintos países que han

aumentado su preocupación en entender el comportamiento financiero de los hogares, así

como la obtención de datos e información rigurosa y periódica de los mismos [35]. El Banco

de la Reserva Federal de Nueva York señala una serie de razones para ello [36]. En primer

lugar, la crisis financiera internacional de 2008 puso de manifiesto que el entendimiento y

la anticipación del comportamiento de los hogares es esencial para lograr una economía

fuerte y resistente. En segundo lugar, es primordial averiguar cómo afectan realmente las

intervenciones dirigidas a cambiar los incentivos de los hogares el comportamiento de los

mismos. Por último, las investigaciones sobre las finanzas de los hogares ayudarán a apoyar

el compromiso con la comunidad de los bancos centrales y el desarrollo de su misión y

deberes. A la hora de lograr un mayor entendimiento de las finanzas de los hogares, los

bancos centrales destacan la importancia que tiene la elaboración de bases de datos con

3Sobre la base de iniciativas europeas, se elaboró un Índice de Vulnerabilidad Financiera del Consumidor
en Sudáfrica [33]. Incluye cuatro sub indicadores: vulnerabilidad del ingreso, vulnerabilidad de los ahorros,
vulnerabilidad del gasto y vulnerabilidad por servicio de la deuda.
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información de los comportamientos financieros y económicos de los hogares. Cada vez

un mayor número de bancos centrales está promoviendo, bien sea desde el propio banco

central o con el apoyo de otras instituciones –como ministerios o institutos nacionales

de estadística-, la elaboración de bases de datos del lado de la demanda del consumidor

financiero. En ese sentido, el informe elaborado por el Banco de Inglaterra [37] menciona

la necesidad del uso de nuevos datos, metodologías y enfoques que ayuden a entender el

comportamiento financiero y económico de los hogares.

En términos de estabilidad financiera, esta investigación argumenta que la compren-

sión del sobreendeudamiento mediante la identificación eficaz de los individuos bajo esta

condición a través de una modelo de clasificación permite un mejor análisis de los fac-

tores influyentes y determinantes de aquellos hogares que están sobre endeudados. La

comprensión del sobre endeudamiento como variable económica es fundamental para el

funcionamiento y evolución estable de cualquier mercado financiero y sus actores principa-

les.

2.3.2. Endeudamiento en Chile

Para el estudio del endeudamiento, entidades tales como la Superintendencia de Bancos

e Instituciones Financieras (SBIF) y el Banco Central de Chile, han elaborado una serie

de indicadores para monitorear la capacidad de tanto personas como de hogares,b para

hacer frente a sus obligaciones financieras y a la vez extraer información relevante de su

evolución.

La SBIF, analiza el comportamiento de personas naturales con obligaciones de consumo

o vivienda respecto a sus niveles de deuda. A través del Informe de Endeudamiento se

definen los indicadores deuda, carga financiera y apalancamiento (definiciones en Anexo

5.2).

La versión más reciente del Informe de Endeudamiento publicada en 2017 [38] destaca

que los indicadores de endeudamiento de los clientes bancarios aumentaron en el último

año. Como muestra la Tabla 2.1, para el año 2017, el nivel de deuda representativo, definido

a partir de la mediana de la distribución, fue de 2.6 millones de pesos, esta cifra aumentó

en 7,3 % real en comparación a igual fecha del año anterior. Análogamente, los indicadores
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de carga financiera y apalancamiento superaron a los observados doce meses antes.

Indicadores de endeudamiento

2015 2016 2017

Deuda 2.234.762 2.436.704 2.663.435

Carga Financiera 22.6 24.7 24.9

Apalancamiento 4.6 4.7 5

Tabla 2.1: Mediana de los indicadores de endeudamiento (pesos, porcentaje, número de veces).
Fuente: Informe de Endeudamiento 2017, SBIF.

Por su parte, el Banco Central elabora semestralmente el Informe de Estabilidad

Financiera (IEF), para analizar y dar a conocer los sucesos más recientes del ámbito

macroeconómico y financiero que inciden en la estabilidad financiera de la economía

nacional. Evolución del endeudamiento de los principales usuarios del crédito, el desempeño

del mercado de capitales y la capacidad del sistema financiero son solo algunos de los temas

de interés que se abordan en cada publicación. A través de este informe se entregan los

principales indicadores financieros utilizados para en análisis temporal de comportamiento

financiero de los hogares.

Dentro de los indicadores empleados se destaca la Razón Deuda a Ingreso (RDI) y la

Razón Carga Financiera a Ingreso (RCI) (definiciones en Anexo 5.2). Estos indicadores

son utilizados por un número de bancos centrales de países desarrollados para análisis tanto

de estabilidad macroeconómica como de estabilidad financiera.

La versión del IEF 2018 [39] afirma que los hogares de Chile han aumentado el nivel

de endeudamiento durante los últimos dos años. La información disponible ha permitido

detectar que el endeudamieno de los hogares (RDI), entre los años 2001 y 2016 pasó de

35 a 65, mientras que la carga financiera (RCI) pasó de 9 a 15 (ambos casos respecto al

porcentraje del ingreso disponible),
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2.3.3. Perfil de los hogares endeudados de Chile

Las cifras de cuentas nacionales más recientes, publicadas por el Banco Central respecto

al endeudamiento de hogares en Chile, indica que el stock4 de la deuda alcanzó en 2017 un

71,1 % del ingreso disponible, superando así en un tres porciento el cierrre del año 2016. El

aumento en los niveles de endeudamiento no es un evento sorpresivo, ya que tal como lo

refleja la Figura 2.3, el crecimineto ha sido persistente durante los últimos años.

Figura 2.3: Endeudamiento de Hogares en Chile. Fuente: Elaboración propia con datos del Banco
Central

Frente a esta situación , y gracias a la última versión de la Encuesta Financiera de

Hogares (EFH), gestionada por el Banco Central durante el año 2014, las cifras más

importantes relativas al endeudamiento de la población chilena han sido actualizadas y en

consecuencia, han permitido identificar con mayor claridad el perfil de aquellos hogares

con mayor riesgo financiero.

El Ministerio de Desarrollo Social en su Encuesta CASEN utiliza los deciles como

una forma de clasificar a las familias según su nivel de ingresos. La asignación a uno u

otro decil se determina según el cálculo del promedio de ingresos considerando la cantidad

de personas que conforman ese hogar. De esta forma existe desde el decil 1, representa

a la población con la condición socioeconómica más vulnerable, hasta el decil 10, que

4La relación deuda-ingreso corresponde al stock de pasivos mantenidos por los hogares al cierre del año,
respecto del flujo total de los ingresos obtenidos en el año.
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representa a las personas de mayores ingresos del país.

La EFH de 2014 permitió revelar que un 73 % de las familias chilenas registran

obligaciones financieras. Respecto a la primera medición de esta encuesta, realizada el

año 2007, esta cifra ha aumentado en siete puntos porcentuales. Sin embargo, se destacan

principalmente dos aspectos importantes en este aumento; la cantidad y el tipo de deuda.

Ambos items han desarrollado características diferentes según el estrato de ingreso de los

hogares.

Un análisis en detalle del nivel de endeudamiento de los hogares, respecto a la categoría

de ingresos en la que es clasificada, permite identificar la variación a través del tiempo

para los distintos deciles. La Figura 2.4. muestra el porcentaje de hogares con deuda por

categoría de ingreso para las distintas versiones de la EFH.

Figura 2.4: Hogares con deuda ( % del total de hogares en cada categoría de ingresos.)

La gráfica muestra que el nivel de endeudamiento ha aumentado indistintamente para

todos los deciles y que su aumento ha sido sostenido durante el rango de tiempo analizado.

2.3.4. Estudios de análisis empírico

Existe gran y variada literatura, principalmente basada en análisis empíricos con datos

de encuestas, que estudia cuales grupos en la sociedad que tienen la mayor probabilidad de
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enfrentar dificultades financieras para cumplir con sus compromisos económicos u otros

pagos y convertirse en sobre endeudados. Como se mencionó anteriormente y siguiendo el

estudio de Anderloni y Vandone [1], el análisis econométrico empírico de encuestas es un

grupo de estudios que usan métodos econométricos, tales como regresión, series de tiempo,

análisis de corte transversal, entre otros, para probar hipótesis de trabajo sobre un gran

número de observaciones de carácter público y de libre acceso.

Kim and Devaney [40] utilizan una base de datos derivada de la encuesta de las finanzas

del consumidor patrocinada por la junta de gobernadores de la reserva federal. Utilizando

un modelo Probit para estudiar el endeudamiento (factores influyentes) individual a través

la variable binaria que representa el saldo pendiente o negativo en la tarjeta de crédito y un

modelo de regresión con una variable continua representando el monto de saldo pendiente

de la tarjeta de crédito los autores obtienes, para el modelo de regresión linear un R2 de

0.3013, lo que implica que solo alrededor de un 30 % de la variación en saldos de tarjeta de

crédito pendientes fue explicado por la especificación del modelo.

Del Rio y Young [41] utilizan evidencia de la Encuesta de panel de hogares británica

(BHPS) para examinar cómo las actitudes hacia la deuda no asegurada se relacionan con

las finanzas del hogar y otras características. Se estima un modelo Logit ordenado para

1995 y 2000 utilizando un indicador auto informado de dificultad financiera como variable

dependiente. En cuanto a la bondad de ajuste del modelo estimado se obtuvo un pseudo-R2

de 0.13 y la cantidad de respuestas que se lograron clasificar correctamente dentro de la

muestra fue de 75 %, 44 % y 42 %, siendo la última categoría la de mayor interés puesto

que identificaba los hogares con problemas graves.

Worthington [42] examina el rol de la deuda como fuente de estrés financiero en los

hogares de Australia. Utilizando 3268 datos de la Encuesta de gastos del hogar formula un

modelo Logit para determinar la fuente y la magnitud de aquellos factores que inciden al

desarrollo de un estrés financiero. El estudio utiliza la especificación de las percepciones del

estrés financiero del hogar como la variable dependiente de una regresión con características

demográficas, socioeconómicas y de deuda como variables explicativas. A través de una

serie de modelo de probabilidad constante y modelos estimados se obtienen predicciones

correctas desde un 59.71 %, hasta un 75.21 % respectivamente, respecto al estrés financiero
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como variable dependiente. Los modelos muestran valore para entre 0.052 a 0.117 para

R2. El autor indica que los porcentajes de predicción correcta corresponden a datos “en la

muestra” y que el desempeño de los modelos podría variar para datos fuera de la muestra.

Stone y Maury [43] se enfocan en diseñar un modelo de sobre-endeudamiento para

ser utilizado en la identificación temprana de miembros de la Fuerza Aérea de US que

presenten el mayor riesgo de desarrollar problema en el manejo de las finanzas personales.

Utilizando los datos de una encuesta diseñada para que recoge información demográfica,

económica, sociológica, psicológica y situacional de 501 individuos, los autores estiman un

modelo Logit de endeudamiento del consumidor utilizando deuda personal no garantizada

versus ninguna deuda. El modelo exhibió un pseudo-R2 de 0.3329, una sensibilidad y

especificidad de 60.84 % y 90.17 % respectivamente y una asertividad total de 80.59 % en

la muestra.

En lo que respecta a América Latina, y solo hasta unos años atrás, la información finan-

ciera detallada necesaria para realizar investigaciones relevantes en materia de economía

de hogares era escasa. Una serie de encuestas de índole financiera han sido desarrolladas

y aplicadas en la región gracias al liderazgo del Banco de desarrollo de América Latina

(CAF), que en algunos países ha contado con el apoyo de bancos centrales y superintenden-

cias. Basado en estas encuestas, diversas estudios han sido desarrollados con el objetivo de

enriquecer la discusión y dar lugar a un mayor entendimiento en temas de endeudamiento,

claves para promover el desarrollo sostenible en la región [35].

Las investigaciones aplicadas por los bancos centrales de Bolivia. Brasil. Colombia.

Ecuador. México. República Dominicana. Perú. Uruguay y el Centro de Estudios Mone-

tario Latinoamericanos (CEMLA) analizan los principales factores determinantes de las

decisiones financieras de los hogares relacionadas con la tenencia de productos de ahorro y

crédito, y en especial en la diferencia de uso de productos financieros formales o informales.

En Chile, las investigaciones también permanecieron limitadas y fue gracias a la nueva

Encuesta Financiera de Hogares (EFH), realizada por primera vez en el 2007 por el Banco

Central de Chile que se contribuyó significativamente con nuevos datos e información

financiera a través de múltiples variables. Una serie de estudios comenzaron a presentarse

abarcando variadas aplicaciones de investigación como estudios de distribución de activos
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y deuda de los hogares, mediciones de riesgo financiero de hogares [44] efectos de los

ciclos de desempleo en el riesgo de la deuda [45], restricciones de endeudamiento [46] e

incumplimiento crediticio [47].

Ruiz-Tagle y Vella [46], con el objetivo de examinar los determinantes de la deuda

de los hogares chilenos. exploran las relaciones entre la probabilidad y el nivel de deuda

según las características del hogar estimando una serie de modelos destacando un modelo

que explica la probabilidad de que un hogar individual esté endeudado y un modelo que

explica probabilidad de demanda de crédito. Ambas estimaciones bajo el principio de

mínimos cuadrados. El primer modelo presenta una capacidad explicativa del modelo es

muy reducida (R2 de 0.077) y el segundo alcanza un mejor desempeño alcanzado un R2 de

0.251.

Ruiz-Tagle, Garcia y Miranda [48] analizan la evolución y los determinantes de los

indicadores de endeudamiento y sobre endeudamiento, utilizando la EFH y EPS . El estudio

también explora el rol de shocks (i.e salud. educación e ingreso) y de las preferencias de

los individuos en el sobre endeudamiento de los hogares. Los autores estiman en primera

instancia una serie de modelos lineales que buscan explicar el nivel de endeudamiento y

posteriormente, una serie de modelos binarios para identificar y estudiar los determinantes

del sobre-endeudamiento. En el caso de las estimaciones lineales, los autores destacan la

baja capacidad explicativa (R2 entre 0.001 y 0.05). Para las estimaciones probabilísticas

binarias la situación no es muy distinta y los modelos no logran una capacidad explicativa

superior (pseudo-R2 por debajo del 0.0857).

Madeira (2013) utiliza las encuestas Casen y EFH para estudiar cómo distintos factores

de riesgo afectan la morosidad de las familias a través del ciclo económico entre 2006 y

2011. El método econométrico empleado por el autor consiste en una estimación de dos

etapas, donde inicialmente se estima el acceso al crédito y la selección de un determinado

monto de deuda para luego estimar la decisión discreta de incumplir o no el préstamo

adquirido. Para la primera etapa, la estimación Probit utilizada para estimar la decisión

de adquirir o no un crédito presenta una baja capacidad explicativa para los distintos años

analizados (un mínimo y un máximos de pseudo-R2 de 0.049 para 2008 y 0.081 para

2007 respectivamente). Respecto a la segunda etapa, la estimación Probit empleada para la
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decisión de incumplimiento en el pago de la deuda adquirida, se encuentra una capacidad

explicativa de los modelos, un poco superior a la primera etapa. En efecto, los pseudo-R2

siguen siendo muy bajos pero superan el 10 % en el caso del año 2011 (con un mínimo de

0.055 en 2007).

Muchas veces las estimaciones realizadas con las técnicas econométricas clásicas

presentan capacidades explicativas muy bajas, ya sea considerando R2 o pseudo-R2 según

corresponda. La baja capacidad explicativa de un modelo tiene directa implicancia en

la capacidad predictiva del mismo, puesto que esta será muy limitada cuando se busque

predecir correctamente nuevos datos. Esta deficiencia en la capacidad predictiva es la moti-

vación principal de esta investigación. Específicamente, se busca aplicar nuevas técnicas

de clasificación, en especial técnicas de Inteligencia Artificial, que ayuden a mejorar la

eficiencia en la predicción de nuevos datos.

2.4. Algoritmos de aprendizaje inteligente

En la actualidad, la presencia de herramientas computacionales en el estudio del sector

económico y financiero es amplia y variada. Bahrammirzaee [6] en su revisión reúne las

aplicaciones de la inteligencia artificial a temas como, calificación de créditos, optimización

de portafolio, estrés financiero y bancarrota.

De acuerdo con nuestra revisión de la literatura, el sobreendeudamiento de hogares es

un tema que no ha sido estudiado con herramientas derivadas de la inteligencia artificial. Sin

embargo múltiples técnicas computacionales han sido incluidas en el análisis de problemas

que consideramos “matemáticamente” similares. Como lo expresan Peng, Wang, Kou

y Shi [49] en su investigación, gran parte de los estudios asociados a la predicción de

comportamientos financieros con algún grado de riesgo son principalmente “problemas

de clasificación binaria” (e.i tras su análisis, las observaciones se clasifican en uno u

otro estado). Este articulo considera el sobreendeudamiento y su predicción como un

problema del tipo binario donde se presentan dos estados posibles (i.e estar o no estar

sobre endeudado). Bajo este punto de vista consideramos principalmente los problemas

de predicción de la bancarrota como guía y motivación en cuando al uso de técnicas
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inteligentes en la aplicación de problemas financieros binarios.

Trabajar en la predicción de la bancarrota a través de modelos de aprendizaje automático

(e.i técnicas de inteligencia artificial) ha permitido mejorar la precisión de predicción, en

comparación con métodos econométricos, principalmente gracias a que logran interpretar

eficazmente muchas de las relaciones no lineales existentes. Redes neuronales artificiales

([50]; [51]), support vector machine [52], son dos de las técnicas computacionales más

utilizadas para el diseño de modelos de bancarrota. Sin embargo, durante los últimos años,

la aplicación individual de cada técnica ha quedado atrás y la tendencia en la investigación

se ha inclinado a la combinación de dos o más de estas técnicas con el objetivo de mejorar

cada vez la precisión alcanzada en la predicción de cada modelo propuesto.

Dentro de las publicaciones más relevantes para el diseño de nuestro trabajo men-

cionamos a Chandra, Ravi y Bose [53], quienes desarrollan un modelo híbrido basado

en las técnicas perceptrón multicapa (MLP), bosque aleatorio (RF), regresión logística

(LR), support vector machine (SVM), árboles de clasificación y regresión (CART), para la

predicción de la bancarrota en compañías puntocom. Los autores emplean las técnicas de

ensamble y boosting para mejorar la asertividad en la predicción. Aplicando PCA para la

selección de variables, encuentran los mejores resultados en la combinación de las técnicas

RF, SVM y MLP. Comparan los resultados de la técnica propuesta con RF, LR, MLP, SVM,

CART concluyendo que su método es superior a todas las técnicas.

Fedorova, Gilenko y Dovzhenko [54] proponen un sistema hibrido mediante las téc-

nicas de análisis discriminante multivariante (MDA), regresión logística (LR), árbol de

clasificación y regresión (CRT) y dos conocidos tipos de rede neuronales artificiales; percep-

trón multicapa (MLP) radis basis function network (RBFN), para el análisis de la predicción

de bancarrota en empresas rusas. Los mejores resultados fueron obtenidos al combinar las

técnicas MLP, CRT y LR.

Azayite y Achchab [55] combinan redes neuronales (ANN) y análisis discriminante

(DA) para el análisis de riesgo de quiebra en una muestra de empresas marroquíes. Los

autores encuentran que su modelo alcanza una asertividad más alta en comparación a la

técnica DA.

Mselmi, Lahiani y Hamza [56] proponen un modelo hibrido basado en las técnicas de
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support vector machine (SVM) y los mínimos cuadrados parciales (PLS) para predecir el

estrés financiero de empresas francesas. El modelo propuesto es comparado con LR, PLS y

ANN superando en asertividad a todas las técnicas.

Siguiendo estas investigaciones, este trabajo utiliza la innovadora combinación entre

las técnicas ANFIS y modelo Probit, aplicado a una muestra de hogares chilenos, con

el objetivo de predecir su condición de sobreendeudamiento. Consideramos importante

destacar que, a nuestro conocimiento, esta combinación no ha sido probada con anterioridad.

Comparamos el desempeño del modelo híbrido propuesto con las técnicas Probit, MLP,

SVM y ANFIS y los resultados obtenidos cumplen las expectativas de asertividad y nos

permiten proponer una mejorada metodología para la identificación preventiva de hogares

en riesgo financiero.

2.4.1. Modelos de datos desbalanceados

Similar a problemas financieros tales como el fraude y bancarrota, el sobreendeuda-

miento es un fenómeno poco habitual. Aunque el número de hogares que actualmente vive

problemas o riesgo financiero es alta, proporcionalmente los casos de sobreendeudamiento

son bajos. De acuerdo con Veganzones y Séverin [57], gran número de modelos de predic-

ción, en especial de predicción de bancarrota, son diseñados bajo “el paradigma clásico

de muestras pareadas de datos disponibles”. Considerar un conjunto de datos balanceado

(igual cantidad de observaciones para las categorías) puede no ajustarse a la realidad del

fenómeno en cuestión, y en consecuencia afectar el modelo y sus resultados.

Un conjunto de datos que presenta una distribución desigual entre sus clases es lo que

se conoce como datos desbalanceados, donde se distingue claramente una clase mayoritaria

(aquella con mayor cantidad de observaciones) y una clase minoritaria (aquella con menor

cantidad de observaciones). Para algunos algoritmos inteligentes, manejar adecuadamente

el problema de balanceo de datos puede resultar en un verdadero desafío.

A la fecha se han desarrollado distintos métodos que ayudan a solucionar parcial o

totalmente el problema de datos desbalanceados. Su objetivo es evitar que el dominio de

una clase sobre otra y de esta forma afectar el desempeño en la predicción. Los métodos

encontrados en la literatura se distinguen principalmente por la forma en que manejan la
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desigualdad numérica entre las clases, esto es; por sobre muestreo (agregar datos) de la

clase minoritaria o sub muestreo de la clase mayoritaria (reducción o eliminación de datos).

Para el desarrollo de esta investigación nos enfocamos en los métodos de sobre mues-

treo, en particular, la técnica de sobre muestreo de minorías sintéticas (Smote), desarrollada

por Chawla, Bowyer, Hall, y Kegelmeyer [58]. A través de esta técnica se busca generar un

mayor número de observaciones de la clase minoritaria (hogares con sobreendeudamiento)

mediante la creación de observaciones “sintéticas” que son el resultado de operaciones

sobre los datos reales. Con este método buscamos facilitar un mejor funcionamiento del

algoritmo inteligente ANFIS utilizado en el modelo híbrido.

2.4.1.1. Syntetic Minority Over-sampling Technique

Esta técnica consiste en generar “sintéticamente” nuevas observaciones de la clase

minoritaria interpolando los valores de las instancias minoritarias más cercanas.

El algoritmo Smote comienza con el principio del clasificador KNN eocntrando los

K vecinos más cercanos con base en alguno de ellos, de esta forma crea un nuevo patrín

sintético (extrapolando). La Figura.2.5 explica el funcionamiento.

Figura 2.5: Funcionamiento SMOTE

El caso de ejemplo mostrado en la imagen anterior refleja la búsqueda que realiza el

algoritmo de los K vecinos más cercanos, en este caso los cuatro vecino más cercanos

(K=4). Una véz seleccionado los K vecinos más cercanos, el algoritmo selecciona de forma

aleatoria uno de los vecinos y aplica la extrapolacion para generar un nuevo patrón en
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medio del vecino y el patrón principal. Este procedimiento se repite las veces necesarias

hasta que se obtiene un balance deseado.

La principal ventaja de utilizar la técnica de sobre muestreo Smote es que, al incluir

observaciones sintéticas se fortalece la región de decisión de la clase minoritaria influyendo

positivamente en el desempeño del clasificador [59].
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Capítulo 3

Metodología

3.1. Modelos propuestos

3.1.1. Modelo Probit

En estadística, los modelos de elección binaria representan aquellas situaciones en la

que individuos son categorizados entre dos alternativas en base a características observables.

El rasgo principal de estos modelos es que la variable dependiente es binaria; es decir, solo

toma valores entre cero y uno.

La literatura presenta un planteamiento general para los modelos de elección binaria

de la forma:

Zi = β0 + β1X1 + ... + βkXk + υ (3.1)

Yi =


1,Zi > 0

0,Zi < 0
,
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Prob(Yi = 1) = P ≥ 0

= P(β0 + β1X1 + ... + βkXk + υi ≥ 0)

= P(υi ≥ 0 − β0 + β1X1 + ... + βkXk)

= 1 − P(υi ≤ −β0 − β1X1 − ... − βkXk)

(3.2)

Donde:

Zi= Variable latente no observable

Yi= Variable dicotómica

β0= Término constante

β1...βk= Coeficientes del modelo

X1...Xk=Variables independientes

υi=Término de error

Por otro lado, ya que los modelos de elección binaria estiman probabilidades entre cero

y uno, se utiliza una función de densidad acumulada F(.), para que los valores predichos se

encuentren en ese rango.

P(Y = 1) = 1 − F(υi ≤ −β0 − β1X1 − ... − βkXk) (3.3)

E(Y) = P(Y = 1) = F(β0 + β1X1 + ... + βkXk) (3.4)

Por lo tanto, las características y especificaciones del modelo dependerán del supuesto

que se haga respecto a la Función de Distribución Acumulada (FDA) que acumula el

término de error (υi). En particular, si se supone distribución uniforme, entonces el modelo

será lineal en su probabilidad, si se asume normal será un modelo Probit, mientras que si se

elige logística, será un modelo Logit.
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El modelo Probit [60] es un tipo de modelo de elección binaria. El objetivo de este

modelo es estimar la probabilidad de que una observación con características particulares

entre en una u otra categoría previamente definidas.

A continuación se detalla la especificación y características generales del modelo

Probit, partiendo desde el esquema general de un modelo de elección binaria.

La función de densidad de probabilidad de la distribución normal es:

f (x) =
1
√

2πσ
exp

{
−

(x − µ)2

2σ2

}
(3.5)

−∞ < x < ∞,

Donde:

µ=Esperanza

ρ=Desviación estándar

La función de densidad acumulada es:

F(x) = ϕ(x) =

∫ x

−∞

ϕ(t)dt (3.6)

En la que:

ϕ(x) =
1
√

2π
e
−t2

2 ∼ N(0, 1) (3.7)

De esta manera, reemplazando la Ecuación 3.7 en la Ecuación 3.3 se obtiene la expresión

final del modelo Probit

Y = F(x) =

∫ x

−∞

1
√

2π
e
−t2

2 = F(β0 + β1X1 + ... + βkXk) (3.8)

Para la predicción del modelo nos basamos en los coeficientes estimados en la muestra,

utilizando como punto de corte el valor superior o igual a 0.5 es decir:

Si y∗ ≥ 0.5, entonces el hogar está sobre endeudado

Si y∗ < 0.5, entonces el hogar no está sobre endeudado
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donde la variable y∗ indica los valores predichos. El principal problema con esta medida

es que la elección del punto de corte es arbitraria. Tradicionalmente, se ha utilizado un punto

de corte 0.5. Sin embargo, no hay ninguna razón por la cual este corte sea el adecuado.

3.1.2. Red neuronal

Una red neuronal artificial (ANN) es un mecanismo de procesamiento de información

desarrollado para imitar los sistemas neuronales biológicos básicos, el cerebro humano en

particular.

3.1.2.1. Estructura de una Red Neuronal Artificial

La estructura básica de una Red Neuronal se compone de:

Neurona: La unidad fundamental de una RNA se llama neurona artificial y es un

emulador básico de la neurona biológica. Esta neurona artificial recibe un conjunto

de entradas de información, cada entrada de información es ponderada según el

grado de conexión de la sinapsis (también conocido como el peso de cada entrada) y

posteriormente se suman, determinando así el nivel de excitación o activación de la

neurona.

Capas: Como se ha mencionado anteriormente, una RNA esta conformada por un

gran número de neuronas artificiales y por ende, resulta esencial agruparlas según

sea su función o tipo. La literatura agrupa a las neuronas en 3 conjuntos.

Capa de Entrada (input layer): Conjunto de neuronas que reciben datos del

entorno.

Capa Oculta (hidden layer): Conjunto de neuronas que no tienen conexión directa

con el entorno y además procesan toda la información, usualmente una red posee

más de una capa oculta.

Capa de Salida (output layer): Conjunto de neuronas que fabrican la salida

efectiva de la red neuronal.
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En esta investigación nos centraremos en una estructura particular de ANNs, el percep-

trón multicapa (MLP) ([61];[62]).

3.1.3. Multilayer Percentron

Un MLP normalmente está compuesto por varias capas de nodos. La primera es una

capa de entrada donde se recibe información externa. La última capa es una capa de

salida donde se obtiene la solución problema. La capa de entrada y la capa de salida están

separadas por una o más capas intermedias llamadas capas ocultas. Los nodos en las capas

adyacentes están generalmente conectados por arcos acíclicos desde una capa previa a una

capa siguiente. La Figura.3.1. muestra un ejemplo de MLP totalmente conectado con una

capa oculta.

Figura 3.1: Arquitectura Perceptrón Multicapa

La elaboración de una red neuronal para un problema de particular es una tarea no trivial.

Existen variables en el modelamiento de una red que afectan el rendimiento de la misma,

por lo que deben considerarse cuidadosamente. Una decisión crítica en la determinación

de la arquitectura apropiada es número de capas, y el número de nodos en cada capa. La

selección de estos parámetros es básicamente dependiente del problema. Aunque existen

muchos enfoques diferentes para determinar la arquitectura óptima de una ANN, estos

métodos no pueden garantizar la solución óptima para todos los tipos de problemas [63].
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En la red que utilizaremos en esta investigación, la capa de entrada tendrá p elementos

de procesamiento, es decir, uno para cada variable de predicción. Cada elemento de

procesamiento en la capa de entrada envía señales xi (i = 1 .....p) a cada uno de los

elementos de procesamiento. Cada elemento de procesamiento en la capa oculta (indexado

por j = 1 .....q) produce una “activación” (a j).

a j = G
∑

i

wi jxi

 (3.9)

donde wi j son los pesos asociados con las conexiones entre los elementos de pro-

cesamiento p de la capa de entrada y el elemento de procesamiento j-ésimo de la capa

oculta.

Las conexiones entre nodos en una red determinan fundamentalmente el comporta-

miento esta. La función de activación o de transferencia determina la relación entre las

entradas y salidas de un nodo y una red. En la práctica, solo se usa un pequeño número de

funciones de activación como la tangente sigmoidea, la tangente hiperbólica y las funciones

sinusoidales, esto debido a sus características no lineales y diferenciables.

G(x) =


1/(i + e−x)

(ex − e−x)/(ex + e−x)

sinx

(3.10)

No está claro si las diferentes funciones de activación tienen efectos importantes en el

rendimiento de las redes, sin embargo, Klimasauskas [64] sugiere la función de activación

logística para los problemas de clasificación, donde los valores objetivos son usualmente

binarios.

Los pesos de arco de una red se modifican iterativamente con el objetivo es encontrar

valores adecuados para minimizar la desviación entre la salida dada por la red y la salida

deseada. Este proceso se conoce como entrenamiento, siendo el método más conocido el

de retro-propagación [65].

El método de retro-propagación utiliza el descenso de gradiente para cambiar los

pesos proporcionales a la derivada de la función de error con respecto a cada peso. Para
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el algoritmo de descenso de gradiente, se deben especificar los parámetros de tasa de

aprendizaje y momentum, que influyen en la magnitud de los cambios de peso.

3.1.4. Suppor Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) desarrollada Vapnik [66] surge como una poderosa

herramienta de clasificación que se basa en el principio de margen máximo a partir de

los vectores de soporte. El hiperplano de separación entre clases se obtiene a partir de la

solución de un problema de optimización el cual se interpreta como la distancia máxima

entre los hiperplanos que contienen los vectores de soporte de ambas clases (márgen

máximo). La Figura 3.2 representa el funcionamiento de SVM a través de sus conceptos

básicos.

Figura 3.2: Support Vector Machine

Matemáticamente, SVM puede ser descrito de la siguiente manera: para un conjunto de

entrenamiento dado, denotado por S={〈xi, ti} |i = 1, 2, . . . , n}, donde xi ∈ Rm y ti ∈ {−1, 1},

después de mapear el conjunto de entrada x en un espacio de característica de alta dimensión,

los datos de entrenamiento pueden separarse mediante un conjunto de hiperplanos lineales.
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El problema de optimización que entrega el hiperplano de separación se describe como:

mı́n(
1
2
αT Qα −

n∑
i=1

αi) (3.11)

sujeto a

0 6 αi ≤ C
n∑

i=1

tiαi = 0

donde αi es una multiplicación de Lagrange para la muestra de entrenamiento i, C

(C > 0) es el límite superior de αi, Q es una matriz de n por n con Qi j = tit jk(xi, x j), y

k(xi, x j) es la función Kernel [66].

Existen una serie de funciones kernel, siendo las más conocidas las lineales, polinomia-

les, radiales (RBF) y sigmoideas.

Lineal K(xi, x j) = xT
i x j

Polinomial K(xi, x j) =
(
γxT

i x j + r
)d
, γ > 0

Radiales (RBF) K(xi, x j) = exp(−γ‖xi − x j‖
2), γ > 0

Sigmoideas K(xi, x j) = tanh(γxT
i x j + r)

con γ,r y d son parametros del kernel.

En este trabajo se define el problema de sobreendeudamiento como un problema no

lineal y se utiliza la función kernel radial RBF para optimizar el hiperplano. La función

kernel radial (RBF) definida anteriormente se utiliza debido a su falta de linealidad, posee un

pequeño número de hiperparámetros y menos dificultades numéricas [67] en comparación

con otras funciones kernel.

3.1.5. Adaptive Neuro Fuzzy Inference System

La técnica Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) fue presentada original-

mente por Jang en 1993 [68]. ANFIS es una técnica simple de aprendizaje de datos que

utiliza Fuzzy Logic para transformar entradas dadas en un resultado deseado a través de
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elementos de procesamiento de red neuronal altamente interconectados y conexiones de

información, que se ponderan para asignar las entradas numéricas a un resultado. ANFIS

combina los beneficios de dos técnicas de aprendizaje automático (Fuzzy Logic y Neural

Network) en una sola técnica la aplicación de métodos de aprendizaje de la red neuronal

para ajustar los parámetros de un sistema de inferencia difusa (FIS).

Figura 3.3: Arquitectura ANFIS

Para presentar la arquitectura ANFIS, se consideran dos reglas difusas IF-THEN

basadas en un modelo Sugeno de primer orden:

R1: IF x is A1 AND y is B1 THEN

f1=p1x+q1y+r1

R2: IF x is A2 AND y is B2 THEN

f2=p2x+q2y+r2

donde x e y son variables independientes, Ai y Bi son conjuntos difusos (etiquetas

lingüísticas como: pequeño y grande), pi, qi, ri son los parámetros de la variable dependiente.

La Fig. 3.3. Ilustra el mecanismo de razonamiento para este modelo Sugeno, que es la base

del modelo ANFIS. Círculos indican un nodo fijo, mientras que los cuadrados indican un

nodo adaptativo. ANFIS tiene una arquitectura de cinco capas. Cada capa se explica en

detalle a continuación.
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Capa 1: En esta capa todos los nodos son nodos adaptativos y los resultados de

esta capa son el grado de membresía difusa de las entradas, que están dadas por las

siguientes ecuaciones:

O1,i=µAi(x) ; i=1,2.

O1,i=µBi−2(y) ; i=3,4.

donde x e y son las entradas del nodo i, y Ai y Bi son las etiquetas lingüísticas

asociadas con esta función de nodo, µAi(x) y µBi−2(y) pueden adoptar cualquier función

de membresía fuzzy (por ejemplo triangular, trapezoidal, campana, etc.).

Capa 2: Los nodos son nodos fijos. Esta capa implica operadores difusos; usa el

operador AND para confundir las entradas. Están etiquetados con π, lo que indica que

funcionan como un simple multiplicador. La salida de esta capa se puede representar

como:

O2,i=ωi=µAi(x)*µBi(y) ; i=1,2.

Estas son las llamadas “fuerzas de disparo” de las reglas.

Capa 3: Los nodos también son nodos fijos etiquetados por N, para indicar que ellos

juegan un rol de normalización a las denominadas “fuerzas de disparo” de la capa

anterior. La salida de esta capa puede ser representada como:

O3,i = ω̄i =
ωi

ω1 + ω2
; i = 1,2.

Las salidas de esta capa son llamadas fuerzas de disparo normalizadas.

Capa 4: Los nodos son adaptativos. La salida de cada nodo es el producto entre

la fuerza de disparo normalizada y un polinomio de primer orden (por un modelo

Sugeno de primer orden). La salida de la capa está dada por:

O4,i = ω̄i fi = ω̄i(pix + qiy + ri) ; i = 1,2.
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Donde ωi es la salida de las Capa 3, y pi, qi y ri son los respectivos parámetros.

Capa 5: En esta última capa hay solo un nodo fijo etiquetado con
∑

. Este nodo realiza

la suma de todas las señales entrantes. La producción general del modelo está dada

por:

O5,i =
∑

i ω̄ fi =
∑

i ωi fi∑
i ωi

.

3.1.6. Modelo Híbrido

Este trabajo propone un modelo hibrido basado en Adaptive Neuro Fuzzy Inference

System en conjunto con el modelo Probit. Ambas metodologías se combinan para la

clasificación y predicción del sobreendeudamiento en hogares. Para este propósito se utiliza

el algoritmo ANFIS como clasificador y un modelo Probit como variable de entrada a este

clasificador. El procedimiento del modelo hibrido propuesto se muestra en la Figura.3.4.

Como se observa en la representación, previo a la elaboración del modelo se determinan

aquellas variables significativas en base al análisis de significancia arrojado por el modelo

base Probit al total de los datos analizados (3425 datos). Solo siete variables resultan

significativas; Edad, Trabajadores, Tarjeta, Ingreso, Nivel educacional, Carga hipotecaria,

Deuda educacional. Utilizamos estas siete variables como entradas para los modelos

individuales Probit, MLP, SVM y ANFIS. Para el modelo hibrido propuesto se agrega una

octava entrada correspondiente a los resultados obtenidos del modelo Probit aplicado a los

datos de entrenamiento (2740 datos). El algoritmo de nuestro modelo hibrido propuesto es

el siguiente:
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Figura 3.4: Proceso de elaboración del modelo híbrido propuesto

Step 1: Evaluación de un modelo Probit sobre el total de los datos y variables

existentes.

Step 2: Determinación de las variables significativas según el modelo Probit obtenido

en el paso anterior.

Step 3: Reconstrucción del conjunto de datos y realizar una partición aleatoria en

datos de entrenamiento (80 %) y datos de prueba (20 %).

Step 4: Evaluación de un modelo Probit al conjunto de datos de entrenamiento.

Step 5: Agregar el resultado del modelo Probit generado en el paso 4 como variable

de entrada y aplicar el pre procesamiento de datos al nuevo conjunto de variables

(Smote y escalamiento).

Step 6: Evaluación del algoritmo ANFIS al conjunto de datos obtenidos del paso

anterior.

Step 7: Evaluación del modelo hibrido Probit-ANFIS al conjunto de datos de entre-

namiento.
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3.2. Data

3.2.1. Descripción de datos

La Encuesta Financiera de Hogares 2014 (EFH) es un estudio que lleva a cabo el Banco

Central de Chile desde el año 2007 y tiene como objetivo generar información detallada

del balance financiero de los hogares, la que no está disponible en otras fuentes de datos

públicos. Para la realización de este estudio se trabajó sobre los datos obtenidos en la última

versión de la encuesta realizada el 2014, considerando 3425 hogares5.

La Tabla 3.1 muestras las variables seleccionadas6 para el diseño del modelo y sus

estadísticas resumidas.

Variables

Media Std. Dev Min Max

X1 Género 0.33 0.47 0 1

X2 Edad 50.05 15.62 18 90

X3 Ahorro 0.45 4.35 0 180

X4 Trabajadores 1.49 0.97 0 9

X5 Tarjeta 0.25 0.43 0 1

X6 Estado Civil 0.62 0.48 0 1

X7 Ingreso 1.88 7.67 0.018 371.66

X8 Nivel Educacional 12.89 4.16 0 29

X9 Carga Hipotecaria 0.04 0.18 0 4.48

X10 Deuda Educacional 0.07 0.97 0 32.42

Y Sobreendeudamiento 0.09 0.28 0 1

Tabla 3.1: Estadísticas descriptivas.

Las variables incluidas en este estudio se derivan de la literatura existente en materia

5La EFH 2014 alcanzó un total de 4502 observaciones correspondientes a hogares de todo el país. Se
eliminaron aquellas observaciones que no presentaban información en las variables seleccionas para el modelo
logrando de esta forma obtener un total de 3425 observaciones sin datos perdidos.

6La información contenida en las variables X1,X2,X5,X6 y X8 representan datos de aquellos individuos
señalados como jefes de hogar. Más detalles de los datos y variables utilizadas en el Apéndice 5.1
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de sobre endeudamiento de hogares y representan información referente a cada hogar. Del

total de datos, un 67 % de los hogares presentan un jefe de hogar hombre y un 33 % una

mujer; con una edad promedio de 50 años. En promedio existen 1.5 trabajadores por cada

hogar y que los ingresos alcanzan en promedio los MM$ 1.88 por hogar (aproximadamente

USD$2.990). Más detalles de cada variable se exponen en el Apéndice 5.1.

De acuerdo a lo descrito en la sección 3.1.6, se realiza una selección de variables

según el nivel de significancia obtenido en un modelo Probit inicial sobre la totalidad de

observaciones. Tabla 3.1 muestra las variables y su respectivo nivel de significancia. Para

la evaluación de todos los modelos considerados en este artículo se utilizan siete variables

finales.

3.2.2. Pre procesamiento de datos

Para el diseño y evaluación de la capacidad predictiva de los distintos modelos consi-

deramos un conjunto de entrenamiento (80 %) con 2740 observaciones y un conjunto de

prueba (20 %) con 685 observaciones del total de observaciones disponibles.

Variables

Coeficiente p-value

X1 Género 0.1072 0.1684

X2 Edad -1.7829 0

X3 Ahorro -7.7060 0.1044

X4 Trabajadores -1.6141 0

X5 Tarjeta 1.0718 0

X6 Estado Civil -0.0460 0.5657

X7 Ingreso -86.1028 0

X8 Nivel Educacional -1.4422 0

X9 Carga Hipotecaria 14.5476 0

X10 Deuda Educacional 2.8922 0.010

Tabla 3.2: Selección de variables.
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3.2.2.1. Smote

Como primer paso en el pre procesamiento de los datos enfrentamos el problema de

balance. Como se muestra en la tabla 1, la variable dependiente tiene una media de 0.09, lo

que indica solo un 8.98 % de los hogares en la muestra total está sobre endeudado. Misma

situación se mantiene para el conjunto de datos de entrenamiento como se muestra en

la tabla 4. Para enfrentar esta situación aplicamos la técnica de sobre muestreo Smote

desarrollada por Chawla [58] tanto al conjunto de datos completos como a los datos de

entrenamiento.

Con la aplicación de esta técnica logramos aumentar la clase minoritaria de un 8.98 %

a un 16.45 % al conjunto de entrenamiento.

Conjunto Original SMOTE Total ( %)

Y=1 Y=0 Y=1 Y=0

Full data 8.82 91.18 15.24 84.76 100

Training 8.98 91.02 16.45 83.55 80

Test 8.18 91.82 - - 20

Tabla 3.3: Distribución de la variable independiente ( %).

3.2.2.2. Escalamiento de datos

Un segundo paso en el pre procesamiento de datos es el escalamiento de los datos de

entrada. Escalar datos antes de la aplicación de un algoritmo inteligente es muy importante

[69]. El beneficio es evitar los atributos en mayores rangos numéricos que dominan aquellos

en rangos numéricos más pequeños. Otra ventaja es que se evitan las dificultades numéricas

durante el cálculo de los distintos modelos. Utilizamos el método de escalado lineal para

cada atributo en el rango [0.1] según la ecuación 3.12. El mismo método para escalar se

usa para los datos de entrenamiento y prueba.

X
′

=
X − Xmin

Xmax − Xmin
(3.12)
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Capítulo 4

Resultados

4.1. Resultados

En esta sección se detallan y discuten los resultados obtenidos por todos los modelos

propuestos. Se compara con los resultados que entrega el modelo híbrido con los modelos

Probit, MLP, SVM y ANFIS.

4.1.1. Resultados modelo Probit

Tal como se señala previamente, del conjunto definido como datos de prueba, un total

de 56 observaciones representan hogares con sobreendeudamiento (equivalente a un 8.18 %)

y 629 observaciones corresponden a hogares sin sobreendeudamiento.

Los resultados de predicción y la matriz de confusión para el modelo Probit sobre los

datos de prueba se muestran en la Tabla 4.1.

Estado predicho

Estado de Sobre No Sobre

sobreendeudamiento endeudado Sobre endeudado

Estado Número de Sobre endeudado 30 26

actual muestras No sobre endeudado 28 601

Tabla 4.1: Resultados modelo de sobreendeudamiento con Probit.
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Un total de 30 hogares son correctamente clasificados como sobre endeudados lo que

corresponde a un 53.57 % y 26 hogares con erróneamente clasificados lo que corresponde a

un 46.43 %.

4.1.2. Resultados modelo MLP

El número de nodos en las capas de entrada y salida ha sido establecido de acuer-

do a la estructura del análisis, es decir, el número de variables explicativas y de salida,

respectivamente.

Por otro lado, se llevaron a cabo varios experimentos para encontrar la cantidad de

elementos ocultos que proporcionaban la mayor precisión en la predicción del conjunto

de datos de prueba. La Tabla 4.2 muestra los resultados (porcentaje promedio de casos

correctamente clasificados) obtenidos a partir de seis configuraciones diferentes, variando

la cantidad de elementos ocultos de 2 a 7 y entrenando diez veces cada topología.

El rango de variación para el número de elementos ocultos es definido de acuerdo

a la regla de la pirámide geométrica que se basa en la suposición de que el número de

neuronas de la capa oculta ha de ser inferior al total de variables de entrada, pero superior al

número de variables de salida [70]. La velocidad de aprendizaje, el momento y las épocas

de entrenamiento se establecen en 0.1, 0.8 y 5000, respectivamente. La arquitectura de red

con la tasa de precisión promedio más alta se considera como la arquitectura de red óptima.

Número de nodos ocultos ARR

2 77.12

3 76.98

4 77.66(*)

5 75.49

6 76.44

7 76.17

(*) Mejor arquitectura MLP

Tabla 4.2: Variación en la clasificación y promedio de clasificación según el número de nodos
ocultos ( %).
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Una red 7-4-1 (e.i siete neuronas en la capa de entrada, cuatro neuronas en la capa

oculta y una neurona de salida) resulta la arquitectura óptima.

Debido a que hay pocas formas sistemáticas de seleccionar la velocidad de aprendizaje

y el momento de forma simultánea, los mejores valores de estos parámetros se eligen a

través de la experimentación.

Se realiza una segunda prueba variando los parámetros aprendizaje en la configuración

óptima. Si bien una tasa de aprendizaje baja tiende a desacelerar el proceso de aprendizaje,

mientras que las tasas de aprendizaje más grandes (especialmente mayores a 0.4), pueden

causar oscilación de red y dificultad de convergencia [63], se probaron seis tasas de

aprendizaje (de 0.01 a 0.4) y tres valores de momentos (de 0.7 a 0.9). La tasa promedio de

precisión de varios parámetros de aprendizaje para la arquitectura 7-4-1 se muestra en la

Tabla 4.3.

Tasa de aprendizaje Momentum

0.7 0.8 0.9

0.01 75.55 75.55 78.00

0.05 75.96 78.55 78.70

0.1 78.23 77.66 78.89 (*)

0.2 77.66 77.59 77.73

0.3 77.53 76.51 76.30

0.4 76.23 76.91 76.71

(*) Mejor arquitectura MLP

Tabla 4.3: Variación en la clasificación promedio según la tasa de aprendizaje y momentum ( %)

La matriz de confusión en la Tabla 4.4 muestra los resultados del modelo MLP de

arquitectura, con tasa de aprendizaje 0.1 y momentum 0.9, para el conjunto de datos de

prueba.
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Estado predicho

Estado de Sobre No Sobre

sobreendeudamiento endeudado Sobre endeudado

Estado Número de Sobre endeudado 35 21

actual muestras No sobre endeudado 30 599

Tabla 4.4: Resultados modelo de sobreendeudamiento con MLP.

Un total de 35 hogares son correctamente clasificados como sobre endeudados (62.5 %)

y 21 hogares son erróneamente clasificados (37.5 %).

4.1.3. Resultados modelo SVM

Para mejorar la precisión de clasificación de SVM con kernel RBF, se requiere optimizar

el parámetro de costo C y el parámetro de kernel RBF γ durante la fase de aprendizaje.

Siguiendo las sugerencias de Hsu, Chang and Lin [67] se consideran una validación

cruzada de 5 veces (para evitar el problema de sobre clasificación) y se iteraron los

parámetros de costo (C = 2−5, 2−3, . . . , 215) y γ (γ = 2−15, 2−13, . . . , 23 ).

Después de realizar la grilla de búsqueda de datos de entrenamiento, encontramos los

parámetros óptimos (C, γ)=(214,5, 20,5) y una tasa de validación cruzada de 92.66 %.

Estado predicho

Estado de Sobre No Sobre

sobreendeudamiento endeudado Sobre endeudado

Estado Número de Sobre endeudado 38 18

actual muestras No sobre endeudado 32 597

Tabla 4.5: Resultados modelo de sobreendeudamiento con SVM.

La tabla 4.5 muestra la matriz de confusión de los resultados del modelo SVM para el

conjunto de datos de prueba. Un total de 38 hogares son correctamente clasificados como

sobre endeudados (67.86 %) y 18 hogares con erróneamente clasificados (32.14 %).
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4.1.4. Resultados modelo ANFIS

Los datos correspondientes a las siete variables significativas son cargados y se busca

determinar los parámetros relevantes para la elaboración del modelo ANFIS.

Respecto a las funciones de membresía, en primera instancia, desarrollamos modelos

ANFIS asignando dos funciones de membresía "tri", "trap", "gbell", "gauss", "gauss2 2

"pi"para cada entrada, respectivamente.

Posterior a la asignación de funciones de membresía, los modelos ANFIS crean las

reglas que se usan para entrenar los modelos. Cada modelo ANFIS fue entrenado con 1000

epoch. No se realizan variaciones adicionales al número de funciones de membresía dado

el tiempo de procesamiento excesivo. Los resultados de estos modelos se muestran en la

Tabla 4.6.

La arquitectura ANFIS con la tasa de precisión promedio más alta se considera como el

modelo óptimo. El modelo ANFIS óptimo con una tasa de precisión promedio del 85.69 %

tiene dos funciones de membresía de Gauss en cada entrada.

Tipo de función de membresía AAR

Tri 85.30

Trap 85.54

Gbell 85.46

Gauss 85.69(*)

Gauss2 85.38

Pi 85.54

(*) Mejor arquitectura ANFIS

Tabla 4.6: Resultados del modelo ANFIS con distintas funciones de membresía ( %).

Como se ve en la Tabla 4.7 que muestra la matriz de confusión de los resultados

del modelo ANFIS para el conjunto de datos de prueba; un total de 43 hogares son

correctamente clasificados como sobre endeudados (76.79 %) y 13 hogares erróneamente

clasificados como no sobre endeudados (23.21 %).
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Estado predicho

Estado de Sobre No Sobre

sobreendeudamiento endeudado Sobre endeudado

Estado Número de Sobre endeudado 30 26

actual muestras No sobre endeudado 28 601

Tabla 4.7: Resultados modelo de sobreendeudamiento con ANFIS.

4.1.5. Resultados modelo Híbrido

Para el modelo Probit-ANFIS se adiciona una variable extra a las siete variables

utilizada en los modelos anteriores que corresponde al resultado obtenido del modelo Probit

individual. De forma similar a la etapa anterior, se elaboraron modelos híbridos asignando

dos funciones de membresía "tri", "trap", "gbell", "gauss", "gauss2 2"pi"para cada entrada,

respectivamente. El número de epoch se mantiene en 1000. Resultados de estos modelos se

muestran en la Tabla 4.8.

La arquitectura ANFIS con la tasa de precisión promedio más alta se considera como el

modelo óptimo. El modelo ANFIS óptimo con una tasa de precisión promedio del 88.37 %

tiene dos funciones de membresía de Pi en cada entrada.

Tipo de función de membresía AAR

Tri 87.71

Trap 87.40

Gbell 88.21

Gauss 87.48

Gauss2 87.71

Pi 88.37(*)

(*) Mejor arquitectura ANFIS

Tabla 4.8: Resultados del modelo híbrido Probit-ANFIS con distintas funciones de membresía ( %).

Como se ve en la Tabla 4.9 que muestra la matriz de confusión de los resultados

del modelo ANFIS para el conjunto de datos de prueba; un total de 46 hogares son
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correctamente clasificados como sobre endeudados (82.14 %) y 10 hogares erróneamente

clasificados como no sobre endeudados (17.86 %).

Estado predicho

Estado de Sobre No Sobre

sobreendeudamiento endeudado Sobre endeudado

Estado Número de Sobre endeudado 46 10

actual muestras No sobre endeudado 34 595

Tabla 4.9: Resultados modelo de sobreendeudamiento con Probit-ANFIS.

4.2. Discusión de resultados

4.2.1. Wilcoxon test

La estructura desbalanceada de los datos de sobreendeudamiento obstaculiza la separa-

ción de los datos (correcta clasificación) por parte de las distintas técnicas de clasificación

debido a la falta de datos para caracterizar adecuadamente la clase de interés. Sin embar-

go, los resultados obtenidos por los modelos aplicados indican una precisión alta en la

clasificación de ambas clases de datos.

Para evaluar el rendimiento de clasificación de cuatro modelos de calificación de

sobreendeudamiento construidos, las tasas de precisión de clasificación y las tasas de

precisión promedio se resumen en la Tabla 4.10. Los resultados muestran que el modelo

ANFIS híbrido propuesto logra clasificar correctamente un 28.57 %. 14.28 y 5.35 % más de

casos de hogares con sobreendeudamiento versus los modelos Probit, MLP, SVM y ANFIS

respectivamente.

De forma similar la tasa de precisión promedio es superior a la obtenida por los modelos

individuales. Podemos entonces concluir que el modelo de sobreendeudamiento ANFIS

híbrido propuesto que se basa en Probit y ANFIS, tiene la mejor capacidad de clasificación

de los modelos utilizados como benchmark. Este resultado también se confirmó con una

prueba de los rangos con signo de Wilcoxon [71]. Este test no paramétrico permite comparar

resultados cuando dos muestras relacionadas no siguen una distribución normal, como es el
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caso de los modelos de sobre endeudamiento construidos. Como se puede ver en la Tabla

4.11, los valores p demuestran que el modelo híbrido ANFIS propuesto es claramente mejor

que Probit, MLP y SVM, mientras que la diferencia no es significativa cuando se compara

con ANFIS.

ARp ARR

Probit 53.57 74.56

MLP 62.50 78.89

SVM 67.86 81.38

ANFIS 76.79 85.69

Hibrido ANFIS 82.14 88.37

Tabla 4.10: Tasa de precisión y Tasa de precisión promedio de los modelos construidos ( %).

Comparación p-value Hipotesis (α=0.05)

Probit vs MLP 0.173 Acepta

Probit vs SVM 0.224 Acepta

Probit vs ANFIS 0.032 Rechaza

Probit vs Hibrido ANFIS 0.011 Rechaza

MLP vs SVM 0.602 Acepta

MLP vs ANFIS 0.045 Rechaza

MLP vs Hibrido ANFIS 0.024 Rechaza

SVM vs ANFIS 0.047 Rechaza

SVM vs Hibrido ANFIS 0.039 Rechaza

ANFIS vs Hibrido ANFIS 0.209 Acepta

Tabla 4.11: Wilcoxon signed-rank test para comparación de los resultados de clasificación obtenidos.

4.2.2. Errores de clasificación

La Tabla 4.12 muestra los errores de Tipo I y Tipo II para los cuatro modelos elaborados.

Los resultados muestran que la clasificación errada de hogares con sobreendeudamiento,
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representada por el Error Tipo I, registrada por el modelo ANFIS híbrido propuesto es la

menor en relación a los modelos Probit, MLP, SVM y ANFIS.

Los niveles del clasificación errada de la clase sobre endeudada logra reducirse consi-

derablemente pero debido a la estructura desbalanceada de los datos, estos niveles siguen

siendo altos. Respecto al error Tipo II, el modelo ANFIS hibrido propuesto registra el valor

más alto junto al modelo ANFIS individual.

Error Type I Error Type II

Probit 46.43 4.45

MLP 37.50 4.77

SVM 32.14 5.09

ANFIS 23.21 5.41

Hibrido ANFIS 17.86 5.41

Tabla 4.12: Error Tipo II y Tipo II de los modelos construidos ( %).
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Capítulo 5

Anexos

5.1. Descripción de variables

La siguiente tabla describe las variables utilizadas en este estudio para la descripción

del sobre endeudamiento financiero de hogares para los modelos elaborados.

Variables

X1 Género
Variable dicotómica que describe el género del jefe de hogar

donde: 1: Mujer / 0: Hombre

X2 Edad Variable entera que indica la edad del jefe de hogar.

X3 Ahorro

Variable continua que describe el monto declarado total de

ahorro que registra el hogar en los últimos 12 meses. Expre-

sada en millones de pesos chilenos.

X4 Trabajadores
Variable entera que describe el número de miembros del

hogar que se encuentran trabajando.

X5 Tarjeta

Variable dicotómica que indica si algún miembros del hogar

posee tarjeta de crédito con: 1: Si posee tarjeta / 0: No posee

tarjeta
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Variables

X6 Estado Civil
Variable dicotómica que representa el estado civil del jefe de

hogar con: 1: Casado o conviviente / 0: Otro

X7 Ingreso

Variable continua que indica el monto total de ingresos que

recibe el hogar mensualmente. Expresada en millones de

pesos chilenos.

X8 Nivel Educacional

Variable entera que representa los años de escolaridad del

jefe de hogar. Es sistema educacional de Chile tiene un

promedio de 8 años para educación primaria, 4 años para

educación secundaria y 6 para educación superior. La encues-

ta considera también los estudios de postgrado o segundas

profesiones.

X9 Carga Hipotecaria

Variable continua que indica el monto total que el hogar paga

mensualmente por deuda hipotecaria (dividendo). Expresada

en millones de pesos chilenos.

X10 Deuda Educacional

Variable continua que indica el monto total adeudado por el

hogar por concepto de educación de sus miembros. Expresa-

da en millones de pesos chilenos.
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5.2. Indicadores de endeudamiento

Deuda Por deuda se entenderá a todo préstamo de dinero que la institución bancaria o

no bancaria otorgue a la persona natural requirente, tanto para efectos de consumo como

hipotecario. Para estos efectos, se considera deuda efectiva la compuesta a partir de saldos

del stock de capital más intereses devengados de las obligaciones mantenidas en cada

periodo de análisis.

Carga Financiera La carga financiera mide el porcentaje del ingreso que es destinado

al pago de las obligaciones financieras. Se calcula la carga financiera del individuo i en el

mes t, utilizando la siguiente fórmula:

Carga Financierait =
Obligaciones Financierasit

Ingreso Mensualit

Donde las obligaciones son las cuotas mensuales de cada uno de los productos que

mantiene el deudor i al mes t. Para los créditos de consumo en cuotas e hipotecarios para la

vivienda, se cuenta con información del plazo, monto y tasa, a partir de lo cual se calcula la

cuota utilizando amortización francesa . Por otro lado, para los créditos rotativos, como

las tarjetas de crédito y líneas de crédito que no tienen un plazo definido, se estima la

obligación mensual considerando que el deudor cancela su deuda utilizando un crédito de

consumo en cuotas con características promedio de mercado para tasa de interés y plazo.

Por último, para el cálculo de la carga financiera se considera el ingreso mensual neto de

descuentos legales.

Apalancamiento El apalancamiento mide el número de ingresos mensuales que un

deudor tendría que destinar para saldar sus obligaciones financieras por completo y se

calcula mediante la fórmula:

Apalancamientoit =

∑
Obligaciones Financierasit

Ingreso Mensualit

Donde la sumatoria de las obligaciones financieras considera todos los productos que

mantenga el deudor i en el mes t.
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Razón Carga financiera sobre Ingreso La Razón Carga financiera sobre Ingreso

(RCI) corresponde al cociente entre la carga financiera de la deuda total (incluyendo deuda

hipotecaria y deuda no hipotecaria) y el ingreso total efectivo mensual del hogar. Por ingreso

total efectivo se entiende el ingreso total mensual que recibe un hogar sin considerar el

ingreso imputado a la vivenda principal (valor que los individuos no arrendatarios le asignan

a su vivienda por concepto de arriendo).

Razón Deuda sobre Ingreso RDI La Razón Deuda sobre Ingreso (RDI) corresponde

al cociente entre el valor presente de la deuda total (incluyendo deuda hipotecaria y deuda

no hipotecaria) y el ingreso total efectivo anual del hogar.
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