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Datos de Default

Queremos predecir si un individuo entrard en cesacién de pagos
con su tarjeta de crédito usando las covariables:

income: ingreso anual

balance: balance anual

student: si el individuo es o no estudiante.
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Ingreso anual versus balance promedio mensual de un conjunto de
individuos. Los que entraron en default estan representados en
naranja.
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> attach(Default)

> mean(default=="Yes")

[1] 0.0333

> mean(default[student=="Yes"]=="Yes")
[1] 0.04313859

> mean(default[student=="No"]=="Yes")
[1] 0.02919501



El modelo de regresiéon logistica

P(Y =1|X) = expit (8o + S1.X1 + ..

et

expit(t) = T ot

0, equivalentemente,

logit(P(Y = 1]|X)) = fo + S1 X1 + ..

donde

logit(¢) = log <1t_t>
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La razén de probabilidades u odds

El modelo de regresién logistica puede escribirse como

P(Y =1]X) _ oot B1 X146y X,
1= P(Y = 1|X)

El valor P(Y =1]X)/(1 — P(Y =1]X)) de llama razén de
probabilidades u odds y toma valores entre 0 y +o0.

Por ejemplo, una probabilidad de caer en default de p = 0.2 resulta
en un odds de 0.2/0.8 = 1/4.

Interpretacion:

De cada 100 personas con este odds, aproximadamente 20
entraran en default y 80 no.

Por cada persona con este odds que cae en default hay 4 que no.



Estimacidn

Los estimadores de 3y, 31, ..., 3, se encuentra por maxima
verosimilitud, maximizando

n

L(ﬁ()aﬁla .. '76;0) = Hﬁh(l - ﬂi)l_yia

=1

o bien
log L(Bo, B1, - -, Bp) = »_ wilog(m;) + (1 — y:) log(1 — ;)
=1

donde
mi = expit (Bo + f1X1 + .. .ﬁpo) .



Ajuste para los datos de default

> defaultglm<-glm(default”student+balance+income,data=Default,
family="binomial")
> summary (defaultglm)

Call:
glm(formula = default ~ student + balance + income,
family = "binomial",

data = Default)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.4691 -0.1418 -0.0557 -0.0203 3.7383

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) -1.087e+01 4.923e-01 -22.080 < 2e-16
studentYes -6.468e-01 2.363e-01 -2.738 0.00619
balance 5.737e-03 2.319e-04 24.738 < 2e-16
income 3.033e-06 8.203e-06 0.370 0.71152



Bajo los supuestos del modelo logistico, para n grande,
Bi — Bi
SE(B;)
Sea Hy:PB; =0vs Hy:8; #0

~ N(0,1) aproximadamente

- . A
A nivel 0.05, se rechaza Hj si B > 1.96




Interpretacién de los coeficientes

Tener balance alto aumenta la probabildad de entrar en default, si
las variables student e income permanecen fijas.

Ser estudiante disminuye la probabildad de entrar en default, si las
variables balance e income permanecen fijas.

El nivel de ingresos no tiene efecto significativo en la probabildad
de entrar en default una vez que se han considerado balance e
student.

i Esto contradice el hecho de que la proporcién de personas que
entraron en default es mayor entre los estudiantes que entre los no
estudiantes?
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La curva y la caja naranjas corresponden a los estudiantes; las
azules a los no estudiantes.



Predicciones

Una vez estimados los coeficientes podemos estimar la probabilidad
de un individuo de entrar en default. Por ejemplo, si un estudiante
tiene un ingreso anual de 22500 délares y un balance promedio de
1400 ddlares, su probabilidad de entrar en default es:

e—10.87—0.6468+0.0057*1400+0.000003033*22500

1+ e—10.87—0.6468+0.0057x1400+0.000003033%22500 = 0.487863

para un no estudiante con el mismo ingreso y balance, la
probabilidad de entrar en default es:

e 10.87+0.0057%1400+0.00000303322500

1 + ¢—10.8740.0057%1400+0.000003033%22500 = 0.6452541



El banco clasificard como clientes de alto riesgo a aquellos que
tengan una probabilidad de entrar en default mayor a 0.5 (podria
ser mas exigente y poner como limite 0.1).

El estudiante mencionado serd clasificado como cliente de bajo
riesgo, mientras que el no estudiante serd clasificado como cliente
de alto riesgo.



Error de clasificacion

Hay dos tipos:

Error de clasificacion de entrenamiento: Es la proporcién de
observaciones de la muestra de entrenamiento que resultan mal
clasificadas.

Error de clasificacion de testeo: Es la probabilidad de que una
nueva observacidn resulte mal clasificada.
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Calculando el error de entrenamiento

Vv

predprobs<-predict(defaultglm,type="response")

head (predprobs)
1 2 3 4

0.0014287239 0.0011222039 0.0098122716 0.0004415893
5 6

.0019355062 0.0019895182

predclas<-predprobs>=0.5

head (predclas)

1 2 3 4 5 6
FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

\4
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> mat<-table(predclas,default)
> mat
default

predclas No Yes

FALSE 9627 228

TRUE 40 105
> bienclas<-sum(diag(mat))
> bienclas
[1] 9732
> total<-length(default)
> malclas<-total-bienclas
> malclas
[1] 268
> errdeclas<-malclas/total
> errdeclas
[1] 0.0268



Estimando el error de testeo

set.seed(10)

n<-nrow(Default)

train<-sample(n,7000)

test<-(-train)
defaultglmtrain<-glm(default~student+balance+income,
data=Default[train,],family="binomial")

> predprobs<-predict(defaultglm,type="response",
newdata=Default[test,])

> predclas<-predprobs>=0.5

> mat<-table(predclas,default[test])

> mat

V V V V V

predclas No Yes
FALSE 2883 75
TRUE 13 29



> bienclas<-sum(diag(mat))

> bienclas

(1] 2912

> total<-length(default[test])
> malclas<-total-bienclas

> malclas

[1] 88

> errdeclas<-malclas/total

> errdeclas

[1] 0.02933333



Métodos robustos para modelos lineales generalizados

Para calcular estimadores robustos para modelos lineales
generalizados:

library(robustbase)
defaultglmrob<-glmrob(default~student+balance+income,
data=Default,

family="binomial")

Hay varios métodos robustos. El que hace el R por default es el
método "Mqle", propuesto en Cantoni y Ronchetti (2001).

Nosotros preferimos los métodos:
"BY" para regresion logistica (propuesto por Bianco y Yohai
(1996)).

"MT" para regresién de Poisson (propuesto por Valdora y Yohai
(2014)).



En los datos de default obtenemos

> summary(defaultglmrob)
Call:glmrob(formula = default ~ student+balance+income,
family = "binomial", method = "BY")

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -1.098e+01 5.680e-01 -19.335 <2e-16
studentYes -6.535e-01 2.674e-01 -2.444 0.0145
balance 5.796e-03 2.669e-04 21.715 <2e-16
income 3.065e-06 9.306e-06 0.329 0.7419

El ajuste da muy parecido al ajuste por maxima verosimilitud. Esto
indica que no hay outliers de los cuales preocuparse.
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El conjunto de datos inicial consistia de 38 muestras de médula
Osea obtenidas de pacientes con leucemia aguda en el momento del
diagnéstico.

27 con leucemia linfoblastica aguda (ALL) y 11 leucemia myeloide
aguda (AML)

Se mide el nivel de expresién de miles de genes utilizando técnicas
de microarrays.

La matriz de datos consiste de 38 filas y 3571 columnas.
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donde B8 = (p1,...,Bp), p = 3571y B; son pardmetos
desconocidos.



Si tuvieramos muchas mds observaciones podriamos considerar
usar el método de méxima verosimiltud.

~

B = a'rgmﬁa‘x L(/B()?ﬁlv o 7/8117)

donde
L(BO)BD .. '75}7) =

> yilogp(Bo+x!'B8) + (1 — i) log(1 — p(By + %/ B))
=1

Clasificacién:
Si p(ﬁo + xlTB) > 0.5 el paciente 7 sera clasificado como ALL.

Sip(Bo +xT3) < 0.5 el paciente i sera clasificado como AML.
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no se puede aplicar.
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Es decir, que el modelo ajuste demasiado bien a los datos con los
que fue entrenado pero no de buenas pedicciones para nuevas
observaciones.

Sobreajuste significa que un modelo menos flexible resultaria en
mejores pedicciones para nuevos datos.

Solucién: Usar métodos de regularizacién



Regresion logistica regularizada.

Con penalizacién Ridge

R p

Bt = argmng(ﬁmﬁla---aﬁp) - )\25]2

J=1

Con penalizacién Lasso

~

p
BL = argmgXL(ﬁ(JwBl?' . 'aﬁp) - )‘Z |Bj|
j=1



Estimadores ridge y lasso para los datos de leucemia
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Error de validacién cruzada en funcién de log \ para datos
de leucemia.
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Error de validacidon calculado en una nueva muestra de 34
pacientes

Golub et al disponen luego de una nueva muestra de 34 pacientes.
Se los clasifica usando los pardmetros estimados usando la muestra
de entrenamiento y se compara con la verdadera clasificacién. Se
obtiene

Error de clasificacién  Cantidad de pacientes mal clasificados

Ridge 0.088 3
Lasso 0.029 1




Comandos de R.

library(glmnet)
golub<-read.table("C:/Users/golub.txt,header=TRUE")
ytrain<-golubtrain[,3572]

xtrain<-golubtrain[,1:3571]
fitridge<-glmnet(x,y,family="binomial",alpha=0,standardize=TRUE)
fitlasso<-glmnet(x,y,family="binomial",alpha=1, standardize=TRUE)
par (mfrow=c(1,2))

plot(fitridge) ;plot(fitlasso)
cvi<-cv.glmnet(x,y,family="binomial",alpha=1)

cv0<-cv.glmnet (x,y,family="binomial",alpha=0)

plot(cv0) ;plot(cvl)

predO<-predict (cv0,newx<-xtest,s="lambda.min",type="class")
predi<-predict(cvl,newx<-xtest,s="lambda.min",type="class")
predi<-predict(cvl,newx<-xtest,s="lambda.min",type="nonzero")



Comandos de R.

golubtest<-read.table("C:/Users/golub.txt" ,header=TRUE)
ytest<-golubtest[,3572]
xtest<-golubtest[,1:3571]

predi<-predict(cvl,newx<-xtest,s="lambda.min",type="class")
tabla<-table(predl,ytest)
1-sum(diag(tablal))/sum(tablal)

pred0<-predict(cv0,newx<-xtest,s="lambda.min",type="class")
tablaO<-table(pred0,ytest)
1-sum(diag(tabla0))/sum(tabla0)
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