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* Principios de Machine Learning
« ;. Queé es?
 ¢Por qué lo usamos?
« ¢, Cuando lo usamos?

* Ejemplos de Uso en Equifax

Datos Crudos

Creacion de atributos

Segmentacion del riesgo

Técnicas Avanzadas para Modelos de Riesgo
Fraude

& asbanc
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 Machine learning es la idea de que hay

algoritmos genéricos que pueden decir algo BTG
Interesante sobre un conjunto de datos sin tener genérico
gue escribir un codigo especifico Ma‘iﬁme

Learning

« Enlugar de escribir codigo, se alimentan los I
datos al algoritmo genérico y esto construye su 584
propia logica basada en los datos.

« “Machine learning” es un término que cubre
muchos de estos tipos de algoritmos genericos. Algoritmo

gendéerico

Machine
Learning

¢, Qué es Machine Learning?
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O Ejemplo: Una tienda online;
cuanto mas clientes se obtienen
mas “larga” es la base de datos y
cuanto mas datos recopilamos
respecto a un cliente mas “ancha’
es nuestra base de datos.

¢,Por gué Machine Learning?
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Aplicaciones de Machine Learning Analytics



@ CLAR
e SﬁggiﬁECF)QICANO DE aSbanE
FELABAN RESGOS
PRE- PROCESAMIENTO POST-PROCESAMIENTO
Analtyics de Texto;NLP; Atributos Inteligentes Resultados estadisticos claros y presentables

! !

l l l

DATOS CRUDOS MODELQOS INSIGHTS
Variedades de Texto; Datos de Social Media Redes Neuronales (Técnicas de Neuro Informacion “Accionable” para
Decisioning ) Clientes

¢, Donde usamos Machine Learning en EFX?

EQUIFAX
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Clasificacion de Datos Crudos - "ldentificar quién
estad molesto con su Proveedor de Internet”

7 EQUIFAX
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 Tipo de Problema: Clasificacion de < No hay datos etiguetados

texto » No hay diccionarios especificos
* Algoritmos de clasificacion tipicos: para ayudar en el etiguetado de los
- Regresion logistica, Bayes*, SVM, datos

Nearest Neighbor, Random Forest,
NN/Deep Learning

* Proceso: Examinar cada tweet y
tomar una decision si el tweet
expresa frustracion con su servicio
de Internet

Definicion y Desafios
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Frustrado con ISP1 Encantado con ISP1

Analisis Geografico
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Atributos Inteligentes
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« Machine Learning supera los métodos tradicionales
« Combinaciones de los atributos proporcionan un lift a través de informacion conjunta
« Las combinaciones de atributos eliminan los atributos originales

Atributo Chi-Sq Rank KS Atributo< Chi-Sq Rank KS

A

%Cuentas siempre en buen estado / total de cuentas

B 577 5 S 4 (B)> 0 or (A)< 0.8 964 3 56

# Veces en estado avanzado de cobranzas en los

Gltimos 12 meses (B) 316 17 5

KS Increase in Use Cases

70 _ 2.4% Lift
1.2% Lift

60

50 -

| 1.2% Lift

40 0.3% Lift 1.7% Lift

20

20

10 -

o]
‘ ML

Active Spend | Risk in Line Increase Open Mortgage Open Revolwng Risk 90+ DPD

Ejemplos de Atributos
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Segmentacion de Riesgo
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Trended
Data

« Aprendizaje no supervisado - no hay variable objetivo

Affluent Elite Risk Averse

. L [
MACRO SEGMENT | 'l‘

) L

Atributos de Tendencia: generan una mejora

significativa

13
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. Se |dent|f|caron 4 Clusters con comportamlento ascendente, trayectoria de mejora crediticia. Representa
el 23% de la poblacion activa de Estados Unidos

v Grupo Sub Prime para Prime se ha movido a través de la linea mas amplia y estan calificados para mas
oportunidades de crédito

v El aumento maximo puede ser tan alto como 100 puntos

Vantage 3.0 - Climbing Clusters

Grupo 1: Creciendo hacia Super-
Prime (mejora de 20 puntos)

o A

750

700 W

650 Climbing - Size 6%
Climbing - Size 5%

—4—Climbing - Size 8%

600 Climbing - Size 3%
550

Grupo 4: Superando Situacion
450 Critica (mejora de 40 puntos)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 rren
Past Current

Score Clustering — Grupos Ascendentes

14
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Modelaje del Riesgo de Crédito
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Tecnologia exclusiva Equifax de Machine Learning (patentada) que produce redes neurales conformes a la regulacion
para aplicaciones de decisiones de riesgo.
Redes neuronales con restricciones optimas
« Mejora en rendimiento y precision, asigna una puntuacion de riesgo y motivos de razon, transparencia para clientes y
reguladores. Permite un mejor conocimiento del comportamiento del consumidor a través de interacciones complejas
de atributos no lineales
Puede ser aplicado e implementado dondequiera que los modelos tradicionales sean apropiados
Evaluacion de modelos completamente automatizada - acelera el desarrollo

( )

12 Generacion: 22 Generacion: 32 Generacion:
NeuroDecision ™

Q Regresion Loagistica Fusiones )

Tecnologia NeuroDecision™ — Evaluacion superior de riesgo con

mayor transparencia para los clientes




i “ . CLAR
,%Ei & -~ . Sﬁggﬁgz}cmo DE aSban.g
FELABAN > RIESGOS

« ¢;Como Trended Data y Neurodecisioning de Equifax ayudan en la prediccion de nuevas originaciones de
hipoteca a incumplimiento?

* Proposito:
» Predecir la probabilidad de que un nuevo crédito hipotecario o prendario entre en default en los
proximos 24 meses

* Muestra:
* Muestra: 5% de la poblacion total de USA al punto de observacion
* Punto de observacion: & o>
« Marzo 2014 o> /& ’&
« Ventana de desempefio: -
£\
. Abril 2014 - Marzo 2016 (24 meses) MR

» Variable dependiente:
» 90+ dias en créditos prendarios dentro de la ventana de desempeio

Caso de Exito: Default en un nuevo crédito hipotecario

0 prendario 1 EQUIFAX"
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« El modelo con trended data + NDT genera una mejora de 3.5% en el estadistico KS

- Unicamente incorporando datos de tendencia se observa una ganancia de 12% en el segmento ‘Prime’
y 11% en el ‘Near Prime’

» Se observa un 8% de mejora con NDT en el segmento ‘Subprime’ . NDT es mas fuerte cuando la
cantidad de malos es mas alta.

New Auto Loan Default Risk Model - KS Comparison

Kgo
50 -

40 -
m Generic Model

30 -
m Generic Model+Trended

20 - Generic Model+Trended+ML

10 -

0 _
Overall

Prime Near-Prime Sub Prime

Trended Data y NDT llevan a una Mejora “Llift

Estadistico” en todos los Segmentos Clave
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Fraude
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» Exploracion de las relaciones indirectas entre atributos
de identidad de una persona (PII) hacia soluciones de
fraude de identidad

» Graph Mining revela relaciones indirectas en la red

 La computacion distribuida potencia Graph Mining a gran
escala

A

‘. Spak’  D3js

cloudera %ﬁ@ap b

» Graph basado en las consultas realizadas a la base
de datos de EFX - Deteccion de anomalias

» Graph basado en atributos de Identidad (PIl)- Nuevos
atributos

Equifax Graph Mining para la Deteccion de Fraude

de ldentidad

20



