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INTRODUCCION

La situacién actual de nuestro pais muestra que existe optimismo por parte del
ciudadano comun, asi como por muchas instituciones financieras, esto lo
vemos reflejado en el incremento porcentual que se viene dando en los créditos
de consumo, hasta octubre del presente se ha producido un crecimiento anual
del 30% y se espera que esta tendencia continle hasta diciembre (campafa
navidefia). Con respecto a las tarjetas de crédito, se ha observado que la oferta
de los plasticos ha venido incrementandose. Ya resulta comun recibir
constantemente llamadas de distintas instituciones financieras ofreciendo sus
tarjetas, se ofrece “lineas aprobadas”, aprobaciones en 15 minutos, estan las
famosas “T x T”. La pregunta que deberia hacerse es si estas instituciones
cuentan con herramientas expertas que le permitan hacer estos ofrecimientos,
0 es simplemente el impetu comercial de querer ganar participacion de

mercado, a costa de incurrir en mayor riesgo Crediticio.

En el presente trabajo se busca enfocarlo desde el punto de vista de un banco
del pais, es decir, se busca elaborar una herramienta que sea util en su

proceso de evaluacion de las solicitudes de las tarjetas de crédito.

El objetivo que se plantea tomando en consideracion el contexto actual que
vive el pais en lo que respecta a los créditos de consumo y en particular a las
tarjetas de crédito es: “Contribuir con una herramienta que pueda ayudar en la
toma de decision, no que tome la decisidén, al momento de otorgar una tarjeta

de crédito”.

Para ello, se ha dividido el presente trabajo en las siguientes partes: en una
primera parte se busca esbhozar cual es la situacién actual de las tarjetas de
crédito en el Peru. Se hace un analisis de la informacion estadistica que se ha

obtenido, en el anexo 1 se incorpora informacién sobre los créditos de



consumo. En una segunda parte se esboza el marco tedrico que sirve como
base para el desarrollo del modelo. Principalmente se centra en la metodologia
a aplicar para obtener el modelo, en el anexo 2 se dan mas alcances acerca de
teoria acerca del Scoring. En una tercera parte, se realiza la aplicacion
practica a nuestra realidad a través del desarrollo de un modelo de Scoring
personalizado con los datos obtenidos de un banco del pais, se sigue todos los
pasos requeridos para la construccién del modelo y se realiza las respectivas
pruebas de validacion y un Backtesting. El trabajo concluye con las respectivas

conclusiones y recomendaciones.

Se ha considerado que la importancia del presente trabajo de investigacion
radica en la posibilidad de elaborar una herramienta que permita a las
instituciones financieras realizar una mejor seleccion de sus clientes en lo que
respecta a las tarjetas de crédito, se quiere dejar en claro que estos modelos
no sustituyen al analista de riesgos, por el contrario, es una muy importante
herramienta de apoyo para que esta junto a su expertise, pueda tomar una
decision mas fundamentada, lo que deberia tener un impacto positivo en la

cartera atrasada, por consiguiente una mayor rentabilidad para el negocio.

Las limitaciones del presente trabajo son el acceso a los datos para correr el
modelo y la no incorporacion del modelo de capacidad de pago. En lo primero,
dado el alto grado de confidencialidad que muestran las instituciones
financieras con su base de datos, no se ha podido acceder a todo el universo
de informacion con la que cuentan para tarjetas de crédito, esto definitivamente
influye en la predictivilidad del modelo. Con respecto a lo segundo, el modulo
de capacidad de pago involucra la estimacién de monto disponible de cada
persona luego de restar los gastos implicitos y explicitos. La dificultad de este
modelo esta en la estimacion de los gastos implicitos, o que significa realizar
un estudio socioecondmico, que no es materia de este trabajo de investigacion.

Los analistas pueden contar con una hoja de Excel para estos calculos.



CAPITULO I: LAS TARJETAS DE CREDITO EN EL PERU

Actualmente, las tarjetas de crédito, mas que un simbolo de alta categoria
econémica y social, han pasado a convertirse en una prenda comun. Las
tarjetas de crédito permiten al usuario adquirir todo tipo de bienes de consumo
masivo. Este negocio se basa, en que, al tratarse de un medio de pago, facilita
al tarjeta habiente la adquisicion de bienes y servicios, asi como la
disponibilidad de efectivo. De esta manera el cliente mantiene una linea de
crédito aprobada que se encuentra disponible en momentos de falta de liquidez

0 en aquellos en los que por algan motivo se desee financiar una compra.

En el presente capitulo se revisan los principales indicadores relacionados a las
tarjetas de crédito en el Peru, habiendo dado un valor agregado a partir del

analisis de la informacion estadistica obtenida.

No es posible hablar de tarjetas de crédito, sin mencionar a los créditos de
consumo, en consecuencia, en el anexo 1 se ha recopilado informacion acerca

de Los Créditos de Consumo en el Peru.

1.1 Tarjetas de Crédito?

La Tarjeta de Crédito es un medio de pago personal e intransferible, que
permite a su titular y, si fuera el caso, a los adicionales, adquirir bienes y/o
servicios en los establecimientos y puntos de venta afiliados a la marca
emisora, asi como disponer de efectivo en las oficinas de los bancos y Cajeros

Automaticos en el ambito nacional o internacional.

1.2 Evolucién del Namero de Tarjetas de Crédito en el Peru

! Norma 18.10.017 Sobre Tarjetas de Crédito BBVA Banco Continental, Abril 2001




En el gréfico 1.1 se muestra como ha ido evolucionando el nimero de tarjetas
de crédito
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Fuente: Asbanc
ElaboracionPropia

Ha habido un incremento importante en el numero de tarjetas a partir del afio
2008, a partir de abril 2008 se ha incrementado en 18% en promedio el nimero
de plasticos en relacién al mismo mes del afio anterior. Esto guarda relaciéon
con el comportamiento dinamico que se ha observado en el mercado de
tarjetas de crédito en el pais, en donde la mayoria de las entidades de
financieras han empezado a ofrecer tarjetas de crédito bajo la modalidad de
TXT, con la simple fotocopia de otra tarjeta de crédito (como Unico sustento de

ingreso), o en muchos casos sin presentar ningun documento solo con el
llenado del formulario de solicitud.

También se ha venido observando que los tiempos de respuesta de aprobacion
han venido disminuyendo (existen entidades bancarias que aprueban una
solicitud en 15 minutos), lo cual resulta positivo en términos de eficiencia
siempre y cuando no se sacrifique la calidad de riesgo. Estos son los motivos

que consideramos que pueden explicar este incremento importante en tarjetas



de crédito a pesar de las medidas que los organismos reguladores han venido
tomando para ir frenando los créditos de consumo.

1.3 Evolucién del Monto Utilizado de Las Tarjetas de Crédito en el Peru
Otro aspecto importante a observar cuando se analizan tarjetas de crédito, es

la evolucion del monto utilizado de las tarjetas de crédito, los cuales se
observan en el siguiente gréfico 1.2

GRAFICO 1.2
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ElaboracionPropia

Habiendo observado el crecimiento importante del nimero de tarjetas en el

punto anterior, es I6gico observar un crecimiento también en el monto utilizado

de las tarjetas de crédito, a continuacion mostramos un cuadro de crecimiento

anual de los ultimos 5 meses en el monto utilizado de las tarjetas de crédito.

CUADRO 1.1

Consumo de Tarjetas de Crédito
Crecimiento Anual (%)

may-08 26,42%
jun-08 27,00%
jul-08 27,10%
ago-08 28,29%
Set-08 29,56%

Fuente: Asbanc
Elaboracion Propia

Observamos que el consumo de tarjetas de crédito va en claro aumento, mes a

mes el porcentaje del consumo de tarjetas comparado con el afio anterior esta



en aumento. Esto puede resultar preocupante en la medida en que la gente
estda usando mas sus tarjetas para cubrir sus déficit personales (gastos
personales mayores a ingresos personales), mientras que si este crecimiento
es reflejo de un mayor ingreso por parte de las personas (generalmente un
mayor ingreso, involucra un mayor gasto que puede ser financiado con tarjetas

de crédito), esto seria razonable.

Esta duda la podriamos ir despejando con el siguiente grafico 1.3 en donde se
observa el monto utilizado de las lineas de crédito respecto al total de lineas

otorgadas.
GRAFICO 1.3
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En este grafico podemos observar que el porcentaje utilizado de la linea
autorizada a disminuido llegando a estar en 30%, con esto se puede concluir
gue el cada vez mayor incremento del monto utilizado de las tarjetas de crédito
no responden a un problema de déficit de ingresos personales sino a que los
bancos y financieras han ido otorgando nuevas tarjetas y aumentos de lineas a

sus clientes.

Esto ultimo estaria justificando el porque La S.B.S. en Agosto del presenta afio
publica una norma de sobre endeudamiento para Personas Naturales. Esta

norma lo que busca es prevenir, es decir, ante un posible shock negativo en la



economia, no se vean afectados los bancos con una elevada morosidad,

producto del impago de los créditos de consumo, entre los que destaca las
tarjetas de crédito.

1.4 Morosidad de las Tarjetas de Crédito

Con respecto a la morosidad que se ha venido presentado en el sistema
financiero, y especificamente las tarjetas de crédito, se puede ver un
comportamiento positivo. En el grafico 1.4 vemos un claro descenso de la
morosidad, sobretodo en el Ultimo afio. Se considera que existe correlacion
entre el desempefio de la economia de un pais y la morosidad del sistema
financiero, hay causalidad entre el PBI y el empleo, con esto se dice que un
pais que crece constantemente vera disminuir su nivel de desempleo, a su vez
la variable empleo afecta directamente a los créditos de consumo, por una
razon simple: mientras las personas cuenten con trabajo pueden cumplir con

todas sus obligaciones financieras. Nuestra economia a mostrado un constante
crecimiento a partir del 2002.

Otra variable que se considera también importante es el PBI per-capita, los
ingresos de los ciudadanos peruanos han ido subiendo en los dltimos afios.

Todo esto creemos a influenciado en la baja de la morosidad del sistema
financiero.

GRAFICO 1.4
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Adicionalmente a esto se puede decir también que los bancos han estando
evaluando mejor a sus clientes al momento de darles crédito, esto aunado a
gue han tenido mas instrumentos para tomar decisiones y una adecuada
gestion de cobranza. Por ejemplo, el tener acceso a las centrales de riesgo, a
sido decisivo para que los bancos puedan tener mayor conocimiento de las

personas a las cuales les van a prestar plata.

1.5 Sobre endeudamiento?
En Agosto del 2008 La SBS publicé la resolucion N° 6941-2008, que
justamente aborda el tema de la administracion del riesgo de sobre

endeudamiento de deudores minoristas.

Lo que este reglamento busca es que las empresas adopten un sistema de
administracion del riesgo de sobreendeudamiento que permita reducir dicho
riesgo antes y después del otorgamiento, que efectle un seguimiento
permanente de la cartera con el objeto de identificar a los deudores sobre
endeudados, y que incluya la evaluacion peridédica de los mecanismos de
control utilizados, asi como de las acciones correctivas 0 mejoras requeridas,

segun sea el caso.

El sobreendeudamiento no es abordado en el desarrollo del modelo del
presente trabajo de investigacion, ya que por si solo significa un “nuevo
modelo”, que se alimenta principalmente de la informacién obtenida de las
centrales de riesgos. Las principales limitaciones que encontramos para poder
incorporarlo en nuestro modelo de Scoring, es el costo que involucraria obtener
la central de riesgos de cada cliente de nuestra base de datos (el banco que
nos proporciond la data no accedié a darnos esta informacion) y también es el

tiempo para su desarrollo.

2 Resolucion S.B.S. N° 6941 — 2008 Reglamento de Sobre endeudamiento, Agosto 2008
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CAPITULO lI: MARCO TEORICO

Los modelos de Credit Scoring son algoritmos que de manera automatica
evaluan el riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento o de alguien
qgue ya es cliente de la entidad. Tiene una dimension individual, ya que se
enfoca en el riesgo de incumplimiento del individuo o empresa,

independientemente de lo que ocurra con el resto de la cartera de préstamos.

El Scoring es una combinacion de ciencia y arte. Las técnicas que se utilizan
para calcularlo, en general ayudan a construir una scorecard que sea
estadisticamente valido pero sin ningun sentido de los negocios. El arte se
encuentra en comprender las necesidades del negocio y ajustar la informacion
gue se posee para ser considerada en el scorecard, de manera que todavia

sea estadisticamente valida pero tenga la nocion del negocio.

2.1 Desarrollo de un Scorecard

2.1.1 Scorecard (cuadro de mando integral)?®

Un cuadro de mando integral (scorecard) es una férmula para la asignacion de
puntos a las variables independientes con el fin de obtener un valor numérico
que refleje qué tan probable es que un prestatario, en relacion a otras
personas, experimente un determinado evento o realice una determinada
accion. Por ejemplo un scorecard puede decirnos si un solicitante en particular

es mas o menos probable que caiga en default en relacion con otro solicitante.

La mayoria de tableros se construyen con la estimacion de un modelo de
regresion. Los modelos de regresion examinan la manera en que una variable

particular (la variable resultado) se explica por otra variable o0 mas

3 Mays, Elizabeth. Credit Scoring For Risk Managers, The Handbook for Lender. Thomson. 2004
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generalmente, por un conjunto de otras variables. Los resultados obtenidos de
un modelo de regresion es un conjunto de factores llamados coeficientes de
regresion. Cada uno de estos se puede interpretar como la correlacién entre la
variable resultado que estamos tratando de predecir y de la variable explicativa
o la caracteristica. Los pesos de los puntajes para el scorecard se calculan
utilizando una simple transformaciéon matematica de los coeficientes de la

regresion

2.1.2 Determinacion de la performance de la ventana®*

Una serie de decisiones importantes deben hacerse sobre el disefio de un
Scoring antes de iniciar cualquier trabajo en él. El periodo resultado es el
periodo de tiempo durante el cual se observa los préstamos en la muestra para
clasificarlos como buenos o malos. A menudo, la eleccion del periodo de
resultados se ve limitada por las limitaciones que hay con los datos. Aunque los
prestamistas han llegado a comprender en los dltimos afios que la buena
calidad de los datos es un gran activo empresarial, a veces data de calidad se
han mantenido soOlo reservado para los préstamos en el pasado reciente,
digamos el ultimo afio o dos. Esto, por supuesto, limita las opciones para definir

el periodo de resultados.

Segun el autor Naeem Siddigi indica en su libro, algunos desarrolladores de
Scoring prefieren utilizar el mas largo periodo de resultados disponibles para
cada préstamo, utilizando toda la informacion disponible para cada préstamo a
pesar de que algunos préstamos se puede observar desde hace varios afios y
otros tal vez soélo para uno. Evidentemente, los préstamos de mas edad tienen
una mayor probabilidad de ir mal porque se han observado durante un periodo

mas largo.

4 Siddigi, Naeem. Credit Risk Scorecards: Developing and Implementing Intelligent Credit Scoring. SAS
Institute Inc. 2006




12

2.1.3 Determinacion de la definicion de buenos y malos®

La eleccion de la definicion de malos depende que en el modelo que se va a
usar se cuente con la cantidad de malos préstamos disponibles para la muestra
de desarrollo y también de validacién. Esto debe de ir de la mano con lo que la

empresa interesada en desarrollar el Scoring considera un mal evento.

Segun la autora Elizabeth Mays se cuentan con tres categorias para la variable
resultado: los buenos, malos, e indeterminados. Indeterminados son los
préstamos que tienen una performance peor que un buen préstamo, pero mejor

gue un mal préstamo.

Segun indica la autora, la mayoria de desarrolladores de Scoring buscan
eliminar los indeterminados de la muestra con la esperanza de que la
eliminacién pueda producir una puntuacion que mejor pueda distinguir entre

buenos y malos.

Sin embargo, también se menciona que a otros no le parece util esta practica.
Su razonamiento es que todos los solicitantes deben ser considerados, no solo
aquellos cuyas caracteristicas coincidan con los prestatarios cuyos préstamos

se definen como buenos o malos.

2.1.4 Disefio de la muestra®

Es una practica usual crear tanto una muestra de desarrollo como una muestra
de validacion. Como su nombre lo indica, la muestra de desarrollo se utiliza
para construir los scorecard, mientras que la muestra de validacién se utiliza

para comprobar la exactitud del score basado en un conjunto de préstamos

° Mays, Elizabeth. Credit Scoring For Risk Managers, The Handbook for Lender. Thomson. 2004

& Anderson, Raymond. The Credit Scoring Toolkit: Theory and Practice for Retail Credit Risk
Management and Decision Automation. Oxford University Press Inc. 2007
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gue no tenga ninguna influencia sobre la generacion de los pesos en los

puntos.

Idealmente, la muestra de validacibn debe contener a un conjunto de
préstamos que se origind durante un periodo de tiempo distinto que la de la
muestra de desarrollo. La intencion es asegurar que el resultado es robusto a
través de diferentes periodos de tiempo. Si no se dispone de préstamos fuera
de la muestra de desarrollo, la muestra de validacibn se obtendra
seleccionando al azar préstamos que formen parte de la muestra de desarrollo,
es decir, préstamos que se originaron durante el mismo periodo de tiempo
como los de la muestra de desarrollo. Lo que se busca es que tanto las
muestras de desarrollo y validacion contengan préstamos que son

representativos de los tipos de préstamos en los que se utilizara el Scoring.

Segun indica el autor Raymond Anderson, normalmente, el numero de
préstamos definidos como malos es el factor determinante. Asimismo indica
Anderson que a pesar de que algunos desarrolladores de scorecard desarrollan
el modelo con tan s6lo 300, la mayoria se sienten mas comodos con al menos
1000 préstamos malos en la muestra de desarrollo, aunque unos pocos miles
serian ideales. Para la muestra de validacion, se deberia contar con 300

préstamos malos, pero siempre mas, es preferido.

A veces no hay suficientes créditos disponibles para desarrollar el scorecard y
conservar una muestra para la validacién. Existen algunas técnicas
encaminadas a ayudar en la construccion de modelos para estas situaciones:

jackknifing y bootstrapping.
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2.1.5 Eleccion de caracteristicas

Es muy importante para el desarrollador que deba tener un buen conocimiento
de la empresa para el scorecard que esta construyendo. Caso contrario, puede
cometer errores en el trabajo con los datos y la interpretacion de los resultados

de los test que se vayan a realizar.

De acuerdo a la bibliografia examinada se recomienda que, si el scorecard va a
ser construido por un tercero, es importante seleccionar un proveedor que
tenga experiencia con el producto para el que se esta generando el Scoring. Un
miembro del personal interno con una excelente comprension de los datos
(preferentemente, con conocimientos de los méetodos estadisticos) debe ser
asignado a trabajar en estrecha colaboracion con el proveedor para estar alerta
para cualquier cosa que no tenga sentido, ya sea en los propios datos o en los

resultados del modelo.

A veces la limitacion de datos hace que las variables sean estadisticamente
insignificantes. Esto a menudo ocurre cuando hay muy pocos préstamos con
una caracteristica particular para obtener un coeficiente significativo para esta
caracteristica. Este tipo de variable debe ser eliminada de las nuevas versiones

del scorecard.

2.2 Andlisis y Reduccion de Variables’

El analisis de variable investiga la relacién entre las variables que queremos
poner a prueba para que mida la capacidad de prediccion de la variable
resultado. La reduccién de variables reduce un gran numero de variables que
son candidatos para su inclusién en el scorecard a un namero menor que

puede ser mas facilmente analizado a partir de la estadistica multivariante. No

" Mays, Elizabeth. Credit Scoring For Risk Managers, The Handbook for Lender. Thomson. 2004
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s6lo se busca un menor nimero de variables, lo que se quiere es mantener
s6lo aquellas que son mas predictivas de la variable resultado.

Segun la autora Elizabeth Mays un scorecard deberia contener entre 8 a 15
variables predictoras. Sin embargo, también indica que a menudo se debe
probar decenas, incluso cientos de posibles variables para determinar cuéles

son mas predictivas.

2.2.1 Analisis de variable

Los tres estadisticos que se utilizan comunmente para evaluar la relacion entre
los candidatos a variables predictoras y variable resultado son: estadistico chi-
cuadrado, el estadistico de Spearman y el valor de la informacion.

2.2.1.1 El estadistico de Chi-cuadrado: El estadistico chi-cuadrado es un test
gue evalla la asociacion lineal entre una variable y la frecuencia con que los
préstamos tienen un mal resultado en lugar de un buen resultado. Usualmente
se recomienda que las variables con un valor de probabilidad (p) mayor a 0.5
sean eliminadas, por lo tanto el conjunto variables se reduciria mediante la
exclusion de tales variables del analisis multivariante que seguiria a

continuacién. Se menciona que fijar un criterio diferente es siempre una opcion.

2.2.1.2 Estadistico de correlacion de Spearman: El estadistico de correlacion
de Spearman mide la correlacion entre el ranking de la variable predictiva y la
variable resultado. Es decir, en lugar de mirar a la asociacién entre los valores
reales predictivos y las variable resultado binaria, en este calculo el rango

asignado a cada valor de la variable predictiva reemplaza el valor real.

Una de las ventajas de la correlacion de Spearman es que, a diferencia de los
estadisticos chi-cuadrado y del valor de la informacién, es que muestra la
direccion de la relacion de una variable de prediccion con la variable de

resultado. Se debe evaluar si el efecto de cada variable sobre el resultado es
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coherente con lo que se piensa acerca de como esa variable debe de afectar a
los resultados.

2.2.1.3 Valores de Informacion: Los valores de informacion para las variables
predictivas debe fluctuar entre 0 y 3. Los altos valores indican una fuerte
relacion con la variable resultado, indica que una variable tiene una gran
cantidad de "informacién" para ayudar a predecir variable resultado, Lo que si
hay que tomar en cuenta es que este estadistico no muestra la relacion, ni la

direccion de esta relacion entre la variable de prediccién y la variable resultado.

2.2.2 Reduccion de variables

Después de analizar todas las posibles variables y eliminar aquellos que no
tienen capacidad predictiva (con excepciones que dependen de la opinion del
experto), Menciona la autora Mays que se puede reducir mas variables que
presenten informacion redundante. La importancia de esto, segun indica, es
porque las variables redundantes incluidas en el analisis multivariado pueden
desestabilizar las estimaciones de los parametros, confundir la interpretacion

de los coeficientes o aumentar el tiempo de calculo del modelo.

Una vez que los grupos se especifican, es decir se han reducido variables, lo
gue sigue es seleccionar una sola variable para que represente a ese grupo. La
variable seleccionada para representar al grupo debera ser la mas predictiva
entre todas de la variable resultado. Esa es la razén por la que el analisis y

reduccion de variables deben ir de la mano, segun indica la autora.

2.3 Métodos Estadisticos Empleados en la Construccién de Credit

Scoring
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2.3.1 Analisis discriminante®

El proceso de concesion de un crédito consiste en la eleccion entre dos
acciones, una que trata de conceder un nuevo credito y otra que implica la no
concesién del crédito. El Credit Scoring trata de ayudar en la toma de esta
decision, buscando cual deberia ser la mejor regla a aplicar a partir de una
muestra de concesiones de crédito previas. La ventaja de esta es el

conocimiento previo de la evolucion de dichos préstamos.

Si hay solamente dos acciones posibles, aceptar o rechazar, entonces no hay
ninguna ventaja en clasificar el desarrollo de estas concesiones de crédito
conocidas en mas de dos clases distintas de las de buenos y malos. Se
consideran a un cliente bueno, segun indica Thomas, cuando el desarrollo de la
misma es aceptable para la entidad prestamista, y es malo cuando ante el
conocimiento de la evolucion posterior al préstamo la entidad desearia haberla

rechazado.

En el anexo 2 se explica mas detalladamente como se utiliza el analisis
discriminante para clasificar una poblacion en dos grupos (en nuestro caso,
mMOorosos y no morosos). También se esta detallando otras dos formas de

analisis discriminante: Separacion en dos grupos y regresion lineal.

2.3.2 Regresion Logistica®

Este método fue empleado por Wiginton (1980) en uno de los primeros
resultados publicados de Credit Scoring. En la regresion logistica, se
toma el logaritmo de la probabilidad ampliada como una combinacién lineal
de las caracteristicas de los clientes.

Ln(pi /1-pi) = Wo+ W1 X1+ W2 X2 +....+ WpXp= WX (2.1)

8 Thomas, Lyn, David Edelman y Jonathan Crook. Credit Scoring and Its Applications. SIAM. 2002
® Cabrer, Beranardi, Amparo Sancho y Guadalupe Serrano. Microeconometria y Decisidn. Ediciones
Piramide. 2001




18

Si pi /1-pi toma valores entre 0 e «, entonces, Ln(pi /1-pi) toma valores entre -
y +%. Tomando exponenciales en ambos lados de (2.26) obtenemos la

ecuacion:
P =e"* [1+e"™ (2.2)

La Unica dificultad, comparada con la regresion ordinaria es que no es posible
utilizar el método de los minimos cuadrados ordinarios para calcular los
coeficientes. Se utiliza el método de la méaxima verosimilitud para
estimar estos coeficientes y se emplea Newton- Raphson para resolver
las ecuaciones que aparecen. Con el poder de los ordenadores modernos
esto no es un problema, sobre todo para las grandes muestras que

normalmente se utilizan cuando se construyen Credit Scoring.

Uno de los resultados sorprendentes que se obtienen es que,
tedricamente, la regresion logistica es mejor para aplicarla a las muchas
clases de distribuciones que las resoluciones de clasificacion de la
regresion lineal. Y, sin embargo, cuando se realizan comparaciones de los
desarrollos de Scoring utilizando los dos métodos con el mismo conjunto
de datos, aparecen unas diferencias muy pequefias en sus
clasificaciones. En términos generales, la diferencia entre los métodos es, que
la regresion lineal trata de ajustar la probabilidad p de impago como una
combinacion lineal de los atributos mientras la regresion logistica trata de

ajustar el Ln(p/(1-p)) como una combinacion lineal de los atributos.

2.3.3 Otros métodos de regresion no lineal

Otras dos funciones no lineales se han utilizado para construir un Credit
Scoring. La primera es la funcién probit, que fue usada para un Credit
Scoring por Grablowsky y Talley (1981). En el analisis probit, si N(x),

representa la funcién de una distribucién normal, esto es,
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N()=1/32z [ e dy

Entonces la clave consistira en calcular N-1(p)) como una funcién lineal de las
caracteristicas de la aplicacion, asi consideraremos
NL(pi) = WXi = Wo+ Wi Xai+ Wa Xai +....+ Wp Xpi (2.3)
De nuevo p toma valores entre 0y 1, y N1(pi) toma valores entre - y +« y
esto permite a la funcion lineal variar sobre todos los valores. Se podria
pensar sobre el método probit como que la variable
W=wo+wi X1+ w2 Xo+....4 Wp Xp,
es una medida de la bondad de una aplicacion, si tratamos de predecir si una
nueva aplicacion es buena o mala esto va a depender de si el valor de W es
mayor O menor que una cierta barrera con un valor C. Como en el
caso de la regresion logistica, se utliza la estimacion de la maxima
verosimilitud para obtener los valores de w y de nuevo habria que utilizar
técnicas iterativas para resolver estos valores. Hay situaciones en las
gue un proceso de iteracion puede no converger, y entonces deberian

probarse procesos iterativos alternativos.

El otro método usado en Credit Scoring y que es muy comun en
modelos econdémicos es el analisis tobit. La transformacion tobit supone que

se puede estimar pi como
pi =max {w'x;,0} = max {wo +WiX1j +WaXoi+...+Wp Xpi ,0} (2.4)

En este caso, se trata de limitar los valores del método de regresion del
analisis discriminante. Hay = muchas situaciones econdmicas donde la
variable que estamos interesados en mostrar su valor solo tiene
significado si es positiva, los analisis estadisticos de las regresiones

tobit sirven para ser aplicados en estos casos.



20

En el contexto de crédito Scoring encontramos algunas cosas insatisfactorias
sobre la asimetria de la transformacion tobit. Se termina con la dificultad de
estimar probabilidades negativas pero no con probabilidades mayores de

uno. Un modelo més simétrico seria

Pi = min {1,max{w’x; ,0}}, (2.5)

pero desafortunadamente el andlisis y la estimacién de los paradmetros para

esta transformacion no es posible con los métodos disponibles.

Los metodos probit y tobit no encuentran muchos adeptos entre los
estudiosos de Credit Scoring ya que estos estdn mas preocupados por
encontrar la decision correcta para casos en que los valores de decision no
estdn muy claros que en el hecho de que la probabilidad de que un cliente
sea malo sea claramente 0.05 6 -0.05. De todas formas, esto tiene que ser
recordado por las técnicas estadisticas que no conocen esto, y su objetivo es

minimizar la suma total de errores.

2.4 Medicién de la Performance de un Scorecard

2.4.1 Estadisticas de Separacién®

Cuando las personas hablan acerca de que tan bien un scorecard “separa’,

esto es exactamente lo que estan hablando de la separacién de las

distribuciones de préstamos buenos y malos.

2.4.1.1 Divergencia Estadistica

10 Mays, Elizabeth. Credit Scoring For Risk Managers, The Handbook for Lender. Thomson. 2004
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La divergencia estadistica es muy sencilla. Es simplemente el cuadrado de la
diferencia de la media de los buenos y la media de los malos, dividido por el
promedio de la varianza de la distribucion de las puntuaciones. La formula para
la divergencia estadistica es la siguiente:

D? = [(media_ score _buenos) — (media_score_malos) [ / o

Donde: o’ = (0% -02)/2

Dada su simplicidad y facilidad de interpretacién, la divergencia es,
probablemente, una buena estadistica para el informe. Una critica que puede

hacerse a ella es: no captura toda la informacion importante acerca de la forma

de las distribuciones.

Segun la autora Mays, es importante que se reconozca que las estadisticas
gue se usa para evaluar scorecard son simplemente medidas que de algun
aspecto diferencia entre distribuciones de buenos y malos. Ellos no dicen todo

lo que necesita saber acerca de como un scorecard esta haciendo su trabajo.

2.4.1.2 El estadistico KS
La estadistica KS es muy facil de entender y de calcular. Es la maxima
diferencia entre el porcentaje acumulado de una distribucion buenos y el

porcentaje acumulado de la distribucion de malos.

Segun menciona la autora Mays en su libro, no existe norma sobre lo que el
valor esperado de la KS deberia ser o cuan grande debe ser antes de que
podamos estar seguros de que tenemos una buena puntuacion. Un
relativamente bajo KS no significa necesariamente que alguien ha hecho un
pobre trabajo en la construccién del scorecard, quiza puede ser lo mejor que se
puede obtener en esa situacion en particular. Lo que se busca es que se pueda

tener un KS que de confianza a los que desarrollan el modelo.
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Si bien en la teoria el KS puede estar en el rango de 0 a 100, en la practica, la
gama es generalmente de alrededor de 20 a alrededor de 70. Si el KS es
inferior a 20, seria razonable preguntarse si la puntuacién vale la pena usar.
Por encima de 70, es probablemente demasiado bueno para ser verdad y
debemos sospechar de problemas con la forma en que se calcula o con el

mismo score.

2.4.2 Estadisticos de Clasificacion — Curva de ROC y el coeficiente GINI!
Uno de los posibles inconvenientes de las estadisticas de separacion es que
hemos observado que se basan en un solo punto, en las distribuciones de

buenas y malas.

El coeficiente GINI, por otra parte, utiliza la informacion acerca de todo el tramo
de la distribucion de buenos y malos y resume la capacidad del scorecard para
asignar relativamente puntajes mas bajos a los préstamos que eventualmente
van mal. El coeficiente GINI se calcula como el area bajo la curva ROC. La
curva de ROC es también conocido como la curva de trade-off porque muestra
el trade-off entre buenos y malos, el porcentaje del total de malos que deben
ser aceptadas con el fin de aceptar un determinado porcentaje del total de

buenos.

No hay un valor tedrico 6ptimo para el GINI, sin embargo en la bibliografia que
se ha revisado existe cierto acuerdo en considerar que a partir de un 35%, se
puede considerar aceptable.

2.4.3 Estadisticos de Error de Prediccion

2.4.3.1 Bondad de Ajuste

1 Thomas, Lyn, David Edelman y Jonathan Crook. Credit Scoring and Its Applications. SIAM. 2002
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El estadistico de Hosmer Lemeshow (HL) es una estadistico de bondad de
ajuste para los modelos de regresion logistica. Para los modelos de Credit
Scoring, mide como la prediccion modelo de un nimero de préstamos malos
para un rango de score coincide con el niumero real de créditos malos en cada
rango. A diferencia de los estadisticos de separacion y clasificacion, esta
prueba no mide la capacidad del scorecard de asignar puntuaciones inferiores
a los préstamos malos, sino mas bien mide la capacidad del modelo para
predecir el nimero real de los malos dentro de un determinado segmento de

score.

No hay ningun rango tipico para el estadistico HL que dice que el modelo es
experto en predecir el nUmero de préstamos malos, porque el estadistico varia
para las diferentes muestras en funcion del ratio esperado de malos. Una
critica al estadistico de HL es que es sensible al nUmero de rangos de score

utilizado en su calculo.

2.5 CUT-OFF o Puntos de Corte'?

Hay una serie de consideraciones importantes que participan en la fijaciéon de
un punto de corte, entre ellos el nUmero de préstamos que sera aprobado y el
rendimiento que se espera de estos préstamos para la institucion bancaria. Un
prestamista debe tener muy en claro su capacidad de operacion a la hora de
establecer el corte. La aprobacién de demasiados préstamos, o la aprobacion
de un menor numero de préstamos, bien podria causar sobrecarga de

recursos, igual de importante, infrautilizacion de los recursos.

El autor Lyn Thomas considera que, la forma mas simple de determinar los
puntos de corte, es considerar un tasa de aprobacion igual a la que se venia

aprobando en la institucién bancaria, esto hasta que se le vaya tomando mas

2 Thomas, Lyn, David Edelman y Jonathan Crook. Credit Scoring and Its Applications. SIAM. 2002
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confianza al nuevo modelo. Sin embargo, indica el autor que esto debe cambiar

en un corto tiempo ya que la inversion tanto en tiempo como en dinero, debe de

reflejarse en un mayor porcentaje de aprobacion y por consiguiente en una

mayor rentabilidad.

2.6 Modelo a Aplicar en base al Marco tedrico Desarrollado

De acuerdo a la teoria desarrollada en el presente capitulo, se ha procedido a

considerar lo siguiente para la aplicacién del modelo:

El periodo de tiempo que se ha utilizado ha estado supeditado a la data
gue se ha podido obtener para la construccion del modelo. Asimismo, se ha
tomado la definicion solo de “Buenos” y “Malos”, eliminando la opcién de
“Indeterminados”, ya que lo se busca es poder discriminar y a su vez se ha
estado supeditado, a la cantidad de data que se ha proporcionado.
Respecto al disefio de la muestra, se ha dividido en un 80% para muestra
de desarrollo y un 20% para la muestra de validacién segun indica la teoria.
También la cantidad de caracteristicas o variables ha estado supeditado a
la data proporcionada. Para el analisis principalmente se ha usado la
prueba Chi-Cuadrado.

El modelo estadistico que se ha empleado es La Regresion Logistica
Multivariante, este modelo es preferido por los autores leidos en relacion a
la regresion lineal porque el tipo de variable dependiente cuenta con la
naturaleza dicotdmica (eleccion binaria), mientras que en la regresion lineal
no pone restricciones pudiendo tomar cualquier valor, a su vez en la
regresion lineal el término de error no es homocedastico, ya que la varianza
condicional varia segun las observaciones, por lo que las estimaciones de
Beta no son eficientes.

Para la medicion de la performance del scorecard, se han utilizado las
pruebas del KS y del coeficiente de GINI, las mismas que los autores

sugieren utilizar. Si bien es cierto muchos de los autores que se ha
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revisado no dan mucha referencia respecto al Backtesting, se ha decidido
emplearlo como una prueba adicional de Respaldo.

- Finalmente se concluye con la determinacion de los CUT-OFF. Se va a
calcular los tramos en funcién a los porcentajes de aprobacion y de mora
(esto medido en nimero de operaciones, no de saldo).

CAPITULO Ill: DESARROLLO DEL MODELO Y ANALISIS DE LOS
RESULTADOS

3.1 Datos a Utilizar Para el Modelo

Para el desarrollo del modelo se ha obtenido data de una cartera de tarjetas de
créditos reales solicitadas a una institucion bancaria la cual ha solicitado la
confidencialidad de su nombre y de los datos de los titulares de las tarjetas.
Esta cartera cuenta con data histérica que comprende los periodos julio del
2006 hasta junio del 2008. La misma contiene informaciéon amplia de 20,000
tarjetas de créditos, asimismo se cuenta con 17 variables entre cualitativas y
cuantitativas las mismas que han ayudado para modelar el Scoring. Los datos
corresponden a la cartera de clientes de Lima Metropolitana de la institucion

bancaria en mencion.

3.2 Depuracion de Datos

De los 20,000 registros con los que se cuentan, se han procedido a separar a
aquellos expedientes que no se encuentran formalizados, es decir que fueron
aprobados pero que no se llegaron a emitir por razones como que el cliente no
acepto o que no pudieron entregar la tarjeta ya que no encontraron la direccion,
entonces la nueva poblacion qued6 establecida en 11,190 expedientes de
tarjetas de crédito. Asimismo, mencionar que en la data obtenida, no se
encontraron campos en blanco (todos los campos de las variables contenian

informacion).
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3.3 Definicién de Buenos y Malos

La definicibn de Buenos y Malos, dado que se trata de un modelo
personalizado de originacién , depende del conocimiento del sistema de cartera
en mora dentro de la institucion bancaria y también del proceso de cobranza.
Un definicion de Malos se refiere a aquellas tarjetas de crédito, que dada su
experiencia, la institucion financiera no quiere seleccionar para que pasen a ser
clientes. Dicho en otros términos, se refiere a aquellos casos que el Banco en
mencion, hubiera deseado no haber aprobado, de haber conocido lo que

pasaria.

Para poder obtener una definicion nos procedimos a reunir con dos
especialistas del area de recuperaciones, para conocer como es el proceso de

cobranza y recuperacion de la institucion financiera.

La gestion de cobranza se hace por tramos, los cuales se detallan a
continuacion:

a) Primer tramo, este se da en los primeros 30 dias de vencida la primera
cuota. La gestion se realiza a través de call center (llamadas telefonica)
gue contrata la institucion. Usualmente los clientes que se encuentran en
este tramo son conocidos como “desordenados”, cuentan con el dinero
para pagar pero muchas veces “no cuentan con el tiempo” suficiente
para acercarse a una oficina a pagar su deuda. De acuerdo a las
estadisticas que maneja la institucion bancaria alrededor del 80% se
logra cobrar y ponerse al dia.

b) Segundo tramo, este tramo comprende a aquellos clientes que ya
presentan dos cuotas vencidas de su tarjeta. La gestion de recuperacion
la derivan a agencias de cobranza contratadas por la institucion. Los
clientes que llegan a este tramo ya evidencian problemas de pago, y por
consiguiente requieren tener un seguimiento mas de cerca para evitar

gue lleguen al tercer tramo. Las estadisticas que maneja la institucién
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indican que aproximadamente el 60% se logra cobrar y mejorar su
clasificacion en el sistema.

c) Tercer tramo, en este tramo estan las personas que ya cuentan con 3
cuotas de tarjeta vencida. Aqui si hay un problema serio, la cobranza se
comparte entre las agencias de cobranza y los estudios de abogados
contratados por el banco. Las estadisticas muestran que entre un 25% a
30% de este tramo son recuperables, mejorando su clasificacion.

En el modelo que se ha desarrollado, se ha definido como clientes malos,
aquellos que se encuentran en el tercer tramo, tomando en cuenta dos
aspectos: el primero es que la cartera que se puede recuperar de este tramo es
baja y un segundo motivo es que los clientes que se encuentran en este tramo
registran una clasificacion de “Dudoso” en las centrales de riesgos, por lo tanto
le corresponde una provision del 60% del monto adeudado lo que se refleja en
resultados negativos para la institucion (deja de generarle utilidad para el
negocio) . En la base de datos que se obtuvo los clientes que figuran con la
etiqueta “Mora”, son aquellos que justamente se encuentran en ese tramo y

gue son 493 expedientes.

3.4 Determinacion de la Muestra Madura
Un primer punto a considerar es si se cuenta con una poblacion suficiente
como para poder extraer una muestra madura que permita predecir el

comportamiento de los futuros clientes de tarjeta de crédito.

Para esto se ha hecho un andlisis de cosecha mensual, se muestra en el
cuadro 3.1, donde se detalla el numero de operaciones “Normales” y las
operaciones que han presentado “Mora”. Se calcula el % de mora por
segmento (cosecha) y lo que se busca es que se pueda contar con un periodo

en el cual la mora se ha estabilizado, es decir que las tarjetas que debieron
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caer en mora ya lo hicieron y las que han tenido un comportamiento de pago

normal, es muy improbable que vayan a caer en impago.

Esto se aprecia mejor graficamente, cuando la curva deja de mostrar una
pendiente positiva, mas bien se observa que la curva tiende a estabilizarse en
un determinado rango de mora (se adjunta linea de tendencia donde se
observa esto). A continuacién se muestra el grafico 3.1, en donde se puede

observar este comportamiento descrito anteriormente.

CUADRO 3.1

fecha Madurez | NORMAL MORA el 20 MEHE O
Operaciones segmento

200807 0 10 0 10 0.0%
200806 1 814 0 814 0.0%
200805 2 594 0 594 0.0%
200804 3 532 0 532 0.0%
200803 4 501 0 501 0.0%
200802 5 241 0 241 0.0%
200801 6 251 2 253 0.4%
200712 7 438 3 441 0.7%
200711 8 1281 7 1288 0.5%
200710 9 781 2 783 0.3%
200709 10 259 12 271 2.4%
200708 11 390 23 213 5.6%
200707 12 280 24 304 7.9%
200706 13 151 B 157 3.8%
200705 14 353 26 379 6.9%
200704 15 548 27| 595 7.9%
200703 16 318 27| 345 7.8%
200702 17 302 29) 331 8.8%
200701 18 198 22 220 10.0%
200612 19 213 23 236 9.7%
200611 20 495] 56| 551 10.2%
200610 21 521 o1 612 14.9%
200609 22 160] 18 178 10.1%
200608 23 269 28] 517 9.3%
200607 24 197 27 224 12.1%

Elaboracién propia

GRAFICO 3.1
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Con lo anterior se puede concluir que existe estabilidad en el periodo que se
esta observando, la mora se ha ordenado (es decir, a mas periodo de
maduracién mayor mora), por lo tanto concluimos que el periodo de 24 meses

es adecuado para poder extraer la muestra madura.

Luego, se ha procedido a hallar el periodo que comprende la muestra madura,
para esto es necesario hallar el porcentaje de mora acumulado en el periodo de
24 meses. En el cuadro 3.2 se detalla los calculos obtenidos, asi como en el
gréfico 3.2 se observa el comportamiento de la mora acumulada. Se toma el
porcentaje de mora acumulado porque de esta forma se evita ocultar
informacion. Lo que se quiere decir es que si se considera la mora por cada
cosecha, pueden existir meses en los que hubo un niamero de emisiones por
encima del promedio, esto podria dar la impresion que la mora ha disminuido,
lo cual es engafioso ya que no refleja la realidad, por ejemplo esto se ve en los
meses de agosto y octubre del 2006, en donde se podria creer que la mora

disminuyd, pero no fue asi.

CUADRO 3.2
fecha Madurez | NORMAL | MORA el PRBEFET || ClSEeeiEs Morosas 1 5o
Operaciones segmento Acumulada Acumulada
200607 24 197| 27| 224 12.1% 224 27 12.1%
200608 23 469 48 517 9.3%)| 741 75 10.1%)
200609 22 160 18 178 10.1%) 919 93 10.1%)
200610 21 521 91 612 14.9%) 1531 184 12.0%)
200611 20 495 56) 551 10.2%) 2082 240 11.5%)
200612 19 213] 23] 236 9.7% 2318 263 11.3%)
200701 18 198 22 220 10.0%) 2538 285 11.2%)
200702 17 302] 29 331 8.8% 2869 314 10.9%)
200703 16 318] 27| 345 7.8% 3214 341 10.6%)
200704 15 548 47] 595 7.9% 3809 388 10.2%)
200705 14 353 26 379 6.9% 4188 414 9.9%
200706 13 151] 6] 157 3.8% 4345 420 9.7%
200707 12 280 24 304 7.9% 4649 444 9.6%
200708 11 390 23 413 5.6% 5062 467 9.2%
200709 10 259 12] 271 4.4% 5333 479 9.0%
200710 9 781 2| 783 0.3% 6116 481 7.9%
200711 8 1281 7| 1288 0.5% 7404 488 6.6%
200712 7 438 3] 441 0.7%)| 7845 491 6.3%
200801 6 451 2| 453 0.4% 8298 493 5.9%
200802 5 441 0| 441 0.0% 8739 493 5.6%
200803 4 501 0| 501 0.0% 9240 493 5.3%
200804 3 532] 0] 532 0.0% 9772 493 5.0%
200805 2 594 0] 594 0.0% 10366 493 4.8%)
200806 1 814 0] 814 0.0% 11180 493 4.4%
200807 0 10] 0 10 0.0% 11190 493] 4.4%)|

Elaboracion propia
Para determinar el tamafo de la muestra madura se deben de considerar dos

aspectos importantes: uno es el periodo de maduracion del producto y otro es
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el expertise del desarrollador del modelo. Normalmente para evaluar la
madurez de una tarjeta de crédito de consumo se considera entre 6 a 12
meses, se podria considerar como indicador basado en el expertise que la

mora en la muestra madura deberia variar en un rango de 3% a 4%.

Observando tanto en el cuadro como en el grafico un comportamiento mas o
menos estable de la mora acumulada en los periodos comprendidos entre julio
del 2006 y setiembre del 2007, después este periodo se observa una clara
tendencia a la baja de la morosidad acumulada, ya que son operaciones

relativamente nuevas.

GRAFICO 3.2
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Elaboracién propia

Por lo anterior se llega a la conclusion que el periodo de muestra madura que
se ha usado para estimar el modelo ha estado comprendido entre julio 2006 y
setiembre del 2007.

3.5 Analisis de Variables
De acuerdo a la data obtenida, se ha contado con 17 variables, las cuales se
detallan a continuacion:

- Variables Cualitativas: Sexo, Estado Civil, Continuidad Laboral,

Profesion, Cliente Banco, Cliente Nomina Banco, Procedencia Tarjeta.
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- Variables Cuantitativas: Edad, Unidad Familiar, Antigiedad Empleo,
Ingresos Totales, gastos Fijos, Gastos Hipotecarios, Valor Vivienda,
Patrimonio, Saldo Medio, Antigtiedad Cliente Banco.

Se ha realizado dos tipos de andlisis previo a la corrida del modelo, estos son
el univariante, que es un analisis descriptivo de cada variable, asi como un
bivariante que implica comparar cada variable independiente con la variable
dependiente, esto con el fin de ver el grado de asociacion entre ambas,
separando aquellas que no han guardado asociacion, por lo tanto, no han sido
incluidas en el modelo final. La principal herramienta que se ha usado es el

programa estadistico SPSS version 15.

3.5.1 Andlisis Univariante

El andlisis estadistico ha consistido en el calculo de medidas de tendencia
central y de dispersion, para las variables cuantitativas. Para el caso de las
variables cualitativas, se ha obtenido las frecuencias para cada categoria, asi

como el porcentaje correspondiente.

3.5.1.1 Variable Dependiente
Distribuciéon y porcentaje de la variable MORA, la cual consta de dos
categorias, se observa que la mayoria de los clientes, con un porcentaje de

91%, se clasificaron en la categoria Normal.

CUADRO 3.3
MORA
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Validos Normal 4855 91.0 91.0 91.0
Mora 479 9.0 9.0 100.0

Total 5334 100.0 100.0
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3.5.1.2 Variables Independientes Cualitativas

Con los resultados obtenidos que pueden apreciarse en el anexo 3 y el CD
adjunto tenemos que en las variables “Estado civil”, “Continuidad Laboral” y
“Profesion”, se encontraron porcentajes con menos del 1%, por lo que se ha
procedido a combinar algunas categorias. El criterio para agrupar las
categorias se nota mas claro al momento de cruzarlas con la variable

dependiente.

3.5.1.3 Variables Independientes Cuantitativas

Se presentan estadisticos descriptivos tales como la media y la desviacion
estandar, las mayores desviaciones las presentan las variables Valor vivienda y
Patrimonio, estas variables presentan un alto grado de dispersion respecto al
valor promedio.

CUADRO 3.4

Estadisticos descriptivos

N Minimo Maximo Media Desv. tip.

Edad 5334 19 71 37.66 10.085
Unidad Familiar 5334 1 9 1.91 1.209
Antiguedad Empleo 5334 0 42 6.03 6.903
Ingresos Totales 5334 1.00 52854.00 2219.0529 2092.15399
Gastos Fijos 5334 0 9379 159.33 372.086
Gastos Hipotecarios 5334 0 149600 63.93 2058.650
Valor Vivienda 5334 0 622000 4945.85 29918.667
Patrimonio 5334 0 621041 1939.09 20800.265
Saldo Medio en Cuenta 5334 0 74676 776.89 3460.593
Antiguedad Cliente Banco 5334 0 27 3.82 4.303
N valido (segun lista) 5334

3.5.2 Andlisis Bivariante®®

13 Siegel, Sidney. Estadistica No Paramétrica. Editorial Trillas. 1991
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Ante de realizar la regresion logistica se ha hecho un analisis bivariante, esto
para comprobar la existencia de las relaciones de la variable dependiente con
cada una de las variables independientes.

- Para el caso de las variables independientes categdricas, el contraste se
ha hecho a través de la prueba chi cuadrado, en la cual se evalua la
fuerza de asociacién y se comprueba la significancia estadistica del
contraste asociado al estadistico.

- Para el caso de las variables cuantitativas el contraste se ha hecho
mediante la prueba de Kolmogorov Smirnov, en el cual se evaltua la
fuerza de asociacion mediante la diferencia de medianas (ver si existen
diferencias entre los grupos Normal y Mora).

3.5.2.1 Variables Cualitativas

2

En el caso de las variables dicotomicas se ha calculado el y“ con la correccion

de continuidad de Yates y en los demas casos el y*> de Pearson.

Para un nivel de significancia igual a 0.25 (no se ha tomado 0.05 como nivel de
significancia en este caso ya que se considera muy estricto, puesto que solo se
ha visto la existencia del grado de asociacion), la prueba de hipotesis es:

H,: No existe asociacion entre las variables (entre la variable MORA y la

independiente que se tome)

H,: Existe asociacion entre las variables

Se rechaza H, si p<0.25, caso contrario se acepta.

Por otro lado, antes de comprobar la significancia se debe observar que las
frecuencias esperadas de la tabla de contingencia deben ser lo suficientemente

grandes (frecuencias mayores que 5), ya que “la existencia de celdas casi
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vacias puede dominar la solucién del modelo” 4, en caso no se cumpliese este
requisito se hace necesario una agrupacion de las categorias. El criterio que se
ha tomado es agrupar las categorias de cada variable segun el nivel de
morosidad (lo que se busca es que las agrupaciones discriminen por
morosidad). Esta es una parte muy importante del trabajo, ya que lo se busca
es perfilar aquellas variables que van a diferenciar mejor los morosos de los no

MOrosos.

Los resultados de los célculos realizados estan presentados en el anexo 3y en
el CD, sin embargo se puede concluir que se ha encontrado asociacion entre la
variable dependiente “Mora” y las variables cualitativas “Sexo”, “Estado Civil”,
“Profesion”, “Cliente Banco”, “Cliente Pago de Haberes” y “Procedencia’. La
variable “Continuidad Laboral” después del analisis realizado se ha observado
gue no ayuda a discriminar entre morosos y no morosos, sin embargo, se ha
dejado a dicha variable ya que agrupada con otra puede ayudar a discriminar

entre morosos y no morosos.

Otro aspecto importante que saltdé del analisis, es que las variables “Estado
Civil” y “Profesion” han presentado en las tablas de contingencias celdas con
frecuencias menores a 5%, lo que obliga necesariamente a agruparlas. En el
caso de “Estado Civil” se agruparon en tres grupos y en la caso de “Profesion”,
esta se ha agrupado en dos. La composicion de estas se pueden apreciar en el

anexo 3.

Asimismo se ha encontrado asociacion entre las variables “Sexo”, “Estado
Civil” y “Profesion” se ha pasado a realizar un andlisis de correspondencias
para ver si es posible agruparlas en una menor dimension. Por lo que se ha

obtenido los siguientes resultados.

CUADRO 3.5

14 Tabachnick y Fidell (1996), http://www.tdx.cesca.es/TDX-1006103-132336


http://www.tdx.cesca.es/TDX-1006103-132336/

35

Medidas de discriminacién

Dimension

1 2 Media
Sexo 6 .021 .309
Estado Civil 228 379
Profesion 020 397

Total activo 1.146 1.023 1.085

% de la varianza 38.214 34.097 36.155

En el anexo 3 se muestra los resultados de la nueva agrupacion entre las
variables “Sexo” y “Estado Civil”. Los nuevos grupos conformados son los

siguientes (esta ordenado de menor a mayor riesgo):

GRAFICO 3.3
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Normalizacién principal por variable.

Se ha aplicado una matriz de correlaciones para variables -cualitativas
observando que las variables “Procedencia” y “Pago de Haberes” presentan
una alta correlacion por lo que se ha visto conveniente quitar una de ellas. Se
ha procedido a quitar del modelo la variable “Procedencia”, ya que la variable

“Pago de Haberes” presenta mayor relevancia en este estudio.
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Se ha visto que existe correlacion aunque en menor grado entre las variables
“Cliente Banco” y “Pago de Haberes”. A estas ultimas dos variables se llaman
variables de vinculacion, y es logico que haya cierto grado de correlacion entre
ellas, ambas se han quedado en el modelo ya que se considera que son

importantes para ayudar a discriminar entre morosos y no morosos (opinién de

experto).
CUADRO 3.6
Correlaciones de las Variables originales
Sexoy Continuidad Pago de
Estado Civil Profesion Laboral Cliente Banco Haberes Banco Procedencia
Sexo y Estado Civil 1.000 .042 -.063 .042 -.057 -.045
Profesion .042 1.000 -137 .066 -.066 -.020
Continuidad Laboral -063 -137 1.000 .016 .166 .052
Cliente Banco .042 .066 .016 1.000 .292 .214
Pago de Haberes Banco -.057 -.066 .166 292 1.000 461
Procedencia -.045 -020 .052 214 461 1.000

3.5.2.2 Variables Cuantitativas

Para cada variable cuantitativa se ha utilizado la prueba de Kolmogorov —
Smirnov para ver si existen diferencias entre los grupos (Normal y Mora) de la
variable dependiente Mora. Se ha utilizado esta prueba ya que ninguna de las
variables sigue distribucion normal y ademas por los tipos de variables

cuantitativas que se encuentran en el estudio (variables continuas y discretas).

H,: No existen diferencias entre los grupos (medianas iguales).

H,: Existen diferencias entre los grupos (medianas distintas).

*se ha usado la mediana debido a que es una medida de tendencia central mas

robusta que la media, no es afectada por las observaciones outliers.

Se muestra en el cuadro siguiente la prueba para cada variable:



CUADRO 3.7

Estadisticos de contraste?®
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Antiguedad
Edad Unidad Familiar Empleo Ingresos Totales
Diferencias méas extremas Absoluta .084 .059 176 .053
Positiva .000 .002 .009 .012
Ne gativa -084 -.059 -176 -053
Z de Kolmogorov-Smirnov 1.758 1.234 3.665 1.108
Sig. asintoét. (bilateral) .004 .095 .000 71
a Variable de agrupacion: MORA
Estadisticos de contraste?
Gastos Saldo Medio Antiguedad
GastosFijos  Hipotecarios ~ ValorVivienda  Patrimonio en Cuenta Cliente Banco
Diferenciasmasextremas  Absoluta 146 .032 .036 012 .254 201
Positiva .001 .002 .002 .002 .000 .000
Negativa -146 -032 -036 -012 -254 -201
Z de Kolmogorov-Smirnov
3.050 672 757 242 5.312 4.204
Sig. asintot. (bilateral
g ( ) .000 157 616 1.000 .000 .000

2 Variable de agrupacion: MORA

Para un nivel de significancia igual a 0.25, se rechaza H, para las variables

‘Edad”, “Unidad Familiar’, “Antigledad del

Empleo”, “Ingresos Totales”,

“Gastos Fijos”, “Saldo Media en Cuenta”’ y “Antigiiedad del Cliente”. Para las

variables “Gastos Hipotecarios”, “Valor Vivienda” y “Patrimonio”, no existen

diferencias significativas entre los grupos, por lo que la fuerza de asociacion

para con la variable dependiente es débil o no existe, quedando fuera del

modelo.

3.5.3 Regresidn Logistica Simple

Se ha realizado una regresion logistica simple para ver que variables resultan

significativas y cuales entran en el modelo de regresion logistica multivariante,

para un nivel significancia igual a 0.1.
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Para las variables continuas aparte de la significancia se ha evaluado el
incremento 0 decremento unitario en sus valores para ver si tienen algun
sentido un cambio en sus odds. En algunos casos ha sido mejor transformarla

en una variable categérica a costa de perder un poco de informacion.

La variable Unidad Familiar con un p=0.155 no resulta significativa en el
modelo, por lo que no ha ingresado a la regresion logistica multivariante.

(esta ordenado de menor a mayor riesgo)

- Temporal (contratado) e ingresos < 2300
Fijo e ingresos > 2300
Independiente e ingresos < 2300
Otros e ingresos < 2300
Otros e ingresos > 2300

ae

g T
e €N €StE Caso esta ordenado de mayor a menor riesgo)

G ]

3

s

Finalmgnte las variables que han ingresado al modelo son “Sexo_Estado Civil”,
“Profesion”, “Pago de Haberes”, “Cliente del Banco”, “Antigiiedad del empleo”,
“‘Antigiiedad del Cliente”, “Edad”, “Ingresos_Continuidad Laboral”’, “Gastos

Fijos” y “Saldo Media en Cuenta”.

Se ha ingresado las variables en el modelo, para un nivel de significancia igual
a 0.05 se ha pasado a retirar las variables “cliente Banco” y “Gastos Fijos”, las
variables “Edad” e “Ingreso_continuidad laboral”, se quedaron en el modelo
debido a que se ha considerado relevantes en el modelo (opinién de experto)

aun cuando no presenten significancia en el. s

L ) @
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Variables en la ecuacion

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 SEXO_ESTCIVIL 43.317 2 .000
SEXO_ESTCIVIL(1) 626 .120 27.331 1 .000 1.869
SEXO_ESTCIVIL(2) 1.141 .218 27.391 1 .000 3.130
PROFESION_COD(1) .668 112 35.536 1 .000 1.950
CLIE_NOM(1) .785 .259 9.205 1 .002 2.191
ANTEMP -.053 .012 18.329 1 .000 .948
CLIE_ANT -.050 .016 9.707 1 .002 .952
EDAD .009 .007 1.625 1 .202 1.009
SMD_COD 33.824 2 .000
SMD_COD(1) -278 .265 1.101 1 .294 .758
SMD_COD(2) -1.467 262 31.320 1 .000 231
INGTOTAL_CONTILABO(1) 227 129 3.077 1 .079 1.255
Constante -3.363 391 73.863 1 .000 .035

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: SEXO_EST CIVIL, PROFESION_COD, CLIE_NOM, ANTEMP, CLIE_ANT, EDAD, SMD_COD, INGTOTAL_CON TILABO.

3.6.1 Prueba de Bondad de Ajuste
Se ha realizado la prueba de bondad de ajuste para corroborar que el modelo
calculado se ajusta efectivamente a los datos usados para estimarlo, se llevo a

cabo mediante la prueba de Hosmer — Lemeshow.

La hipétesis a probar es:

H,: El modelo es adecuado

H,: El modelo no es adecuado

Si p<0.05 se rechaza la H, caso contrario se acepta H,. En este caso
tenemos que p>0.05 por lo tanto se acepta H,

CUADRO 3.10

Prueba de Hosmery Lemeshow

Paso Chi-cuadrado gl Sig. /
1 7.500 8 ﬂm

3.6.2 Célculo del Coeficiente GINIly el Estadistico KS

P
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Una vez calculados los Beta, el siguiente paso es correr estos resultados a la
muestra de desarrollo, con este paso se obtiene la probabilidad de mora de
cada cliente de la muestra de desarrollo, los resultados se pueden apreciar en
el CD adjunto.

El Coeficiente de GINI nos permite saber si el modelo ordena bien a los
clientes, es decir, asigna probabilidades de mora baja a los buenos clientes
(Normal) y probabilidades de mora alta a los malos clientes (Morosos). No
existe un criterio tedrico unico que diga cual deberia ser el GINI adecuado, sin
embargo, en base a la experiencia de desarrolladores de modelos de Scoring
con los cuales hemos podido conversar, asi como en algunos documentos de
trabajo, se indica que un GINI a partir del 35%, indica que se cuenta con un
buen modelo que agrupa bien a los clientes. Para el calculo de los GINI es
necesario agrupar la muestra en percentiles, para este modelo se ha decidido
agruparlos en percentiles de 5%. Es necesario obtener los porcentajes

acumulados.

La prueba del KS nos permite saber que tan bien el modelo discrimina entre los
buenos (Normal) y malos clientes (Morosos), tal como se comentaba en el
marco teorico este valor deberia fluctuar entre 20% y 70%, con lo cual
tendriamos un modelo que discrimina bien. Este estadistico se halla como la
mayor diferencia entre el porcentaje acumulado de buenos clientes y el
porcentaje acumulado de malos clientes, para los distintos percentiles de la

muestra desarrollo.

La muestra de desarrollo arroja un GINI de 50,62%, lo cual es bastante bueno
para este tipo de modelos, sin embargo es importante calcular también el GINI
para la muestra de validacion y este debe ser cercano al GINI de la muestra de

desarrollo.
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El KS obtenido para el modelo de desarrollo es de 38,76%, el cual también se
encuentra dentro del rango aceptable para este estadistico. Se muestra en el

grafico 3.4, donde se observan los resultados.

GRAFICO 3.4
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3.6.3 Calculo del GINly KS para la muestra de validaciéon

Un aspecto muy importante de este tipo de modelos, es su validacion. Para
esto de la muestra madura se ha seleccionado un 20% de clientes en forma
aleatoria, y con los Beta obtenidos de la muestra de desarrollo se ha calculado
también las probabilidades de mora y con estos resultados se ha obtenido los

estadisticos antes mencionados.

Para el caso del GINI, lo recomendable es que este no varie mas del 10%, lo
ideal seria que tengan un igual GINI, sin embargo esto no se observa en la
practica, normalmente difieren estos dos valores. En el caso del KS, igual se
busca obtener un valor que este entre 20% y 70%. Para nuestra muestra de
validacion se obtuvo un GINI del 43,29% lo cual es bueno, el KS obtenido es de
32,94%.

Se muestra el grafico 3.5 con los resultados obtenidos.
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GRAFICO 3.5
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3.7 Backtesting
Una vez validado el modelo, se ha procedido a realizar un backtesting, que es

una prueba de respaldo al modelo propiamente dicho.

Para este calculo se ha tomado una muestra actual que corresponde al periodo
octubre del 2007 hasta julio del 2008, en esta muestra contamos con 10,282
registros (en esta muestra se incluyen los casos no formalizados, cosa que no
se ha hecho para la determinacion de la muestra madura, lo que se busca en
contar con mayor data para el Backtesting) y con los Betas calculados de la
muestra de desarrollo, se calculan la probabilidad de mora para cada cliente de
esta muestra actual. Luego esto es comparado con toda la muestra madura, y

se observan como se comportan uno en relacion al otro.

En caso presenten comportamientos distintos, esto indicaria que el modelo no
estd prediciendo para clientes nuevos, en términos de riesgo Crediticio, se
podria afirmar que el perfil del cliente estd cambiando con lo que seria
necesario recalibrar el modelo, ya que no va a pronosticar bien con los clientes

actuales.
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Se muestra los resultados del Backtesting realizado en el gréfico 3.6, los
calculos de las probabilidades se pueden observar en el CD que se esta
adjuntando.

GRAFICO 3.6
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Tal como se puede apreciar en el grafico la muestra actual y la muestra madura
presentan comportamientos similares, por lo tanto podemos afirmar que el

modelo discrimina bien para clientes nuevos.

3.8 Célculo de los CUT-OFF o Puntos de Corte

Una vez ya hallado el modelo, confirmado los resultados con la muestra de
validacion y finalmente respaldado el modelo con un Backtesting, el siguiente
paso tiene que ver con la politica de riesgo de cada institucién bancaria, es

decir, de cuanto riesgo Crediticio esta dispuesto a admitir.

Para el calculo de los CUT-OFF es necesario seguir los siguientes pasos:
Ordenar de menor a mayor probabilidad de mora tanto la muestra actual como
la muestra madura, una vez realizado esto la pregunta que debe de hacerse es
cuantas operaciones la institucion esta dispuesta a aprobar, suponiendo que

sea un 50%, entonces se procede a ubicar la probabilidad de mora que
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corresponde a la mitad de la muestra actual que esta ordenada de menor a
mayor probabilidad de mora, esto se compara con la muestra madura, y ahi es
donde se hace el punto de corte. Hasta ese punto de corte se cuenta cuantos
clientes morosos se tiene, y se calcula el porcentaje de mora que se estaria

admitiendo.

Para este modelo se ha realizado los célculos correspondientes, los cuales se
encuentran detallados en el CD. A continuacién, en el siguiente cuadro 3.11 se
tiene el resumen de resultados obtenidos

CUADRO 3.11
% de Aprobacion Mora
30% DE ARPOBACION 2,65%
40% DE APROBACION 3,19%
50% DE APROBACION 3,64%
60% DE APROBACION 4,00%

Elaboracién Propia

Del cuadro se puede observar que con una aprobacion del 30% de todos los
expedientes ingresados se tendria una morosidad del 2,65%, mientras que
para una aprobacion del 40% se tendria una morosidad del 3,19%, para una
aprobacion del 50% tendriamos una morosidad del 3,64, y para un 60% seria
una morosidad del 4%. Tal como se indico la eleccion estara sujeta al nivel de
riesgo que se desea admitir, pero también existen factores como la decision del
directorio de la institucién bancaria en relacion a la participacion en el mercado
de tarjetas de crédito, ya que si tiene una importante participacion, podria
buscar minimizar el riesgo, tomando un menor porcentaje de aprobacion
(30%), mientras que en el caso contrario que busque ganar participacion tendra

gue tomar un mayor riesgo, aprobando un mayor porcentaje (60%).

En nuestra opinion, una mora del 4% es adn una cifra manejable, teniendo en
cuenta las altas tasas de interés que se cobran en el mercado de tarjetas de
crédito, asi como que la morosidad del sistema financiero actualmente es baja.
Cabe aclarar que esta mora es en volumen, no en saldo. Aunque se debe

esperar que la mora de saldo sea menor.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Una vez desarrollado y validado el modelo de Scoring en el presente trabajo de

investigacion, se extraen las siguientes conclusiones y recomendaciones:

1)

2)

3)

El modelo Credit Scoring desarrollado en el presente trabajo, es una
herramienta que agrega valor a la evaluacién Crediticia realizada por
cualquier institucion financiera, sin embargo, por si sola no es suficiente
para tomar la decisién final sobre la aprobacién de una tarjeta de crédito
(para nuestro caso), existen otros factores que no se explican tales como: la
revision en la central de riesgos del solicitante, el modulo de capacidad de
pago que no es otra cosa que el disponible que le queda al solicitante para
endeudarse (involucra el desarrollo de otro modelo, aunque bastante mas
sencillo que el Scoring del presente trabajo), las verificaciones domiciliarias
y laborales (usuales para préstamos de consumo Yy tarjetas de crédito) y la

validacion de la documentacion presentada por el solicitante.

Cualquier institucion bancaria o financiera que no cuente aun con un
Scoring, deberia empezar con un modelo personalizado como el
desarrollado en el presente trabajo, ya que este es el que sienta las bases
para futuros modelos de Scoring. Este modelo puede convivir con otros
modelos de Scoring tales como los modelos genéricos tan difundidos en los
paises desarrollados (ejemplo: Estados Unidos). La ventaja de un modelo
personalizado en relacion a los genéricos, es que en el primero se puede
seleccionar el objetivo del modelo, asi como la poblacion objetivo, en el

genérico esto no es posible.

Consideramos que este modelo puede ser utilizado como un modelo interno
de medicién de riesgo, segun Basilea Il. Ya que es posible determinar la

probabilidad de default (PD) a partir de las probabilidades de mora que
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5)

6)
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calcula el modelo desarrollado. La PD es un componente importante de la
pérdida esperada, que junto a la exposicién y la severidad constituyen el
modelo simple de Basilea Il.

Resulta imprescindible que para la construccion del modelo este presente
aparte del desarrollador del modelo, algun trabajador del banco que cuente
con conocimientos estadisticos, asi como con un amplio conocimiento del
negocio bancario (tarjetas de crédito) para el que se construye el Scoring.
Asimismo, es importante el adecuado llenado de la herramienta, ya que de
lo contrario se obtendran probabilidades de mora que no corresponden.
Para esto es importante, educar a los encargados de llenar la herramienta,
asi también no debe de ser de conocimiento de la parte comercial cuales
son las variables que mas pesan en el modelo para evitar posibles

manipulaciones de la informacion.

Se recomienda una revision periodica del modelo, el periodo dependera de
cada institucion financiera, para este modelo debe ser cada 6 meses, ya
gue esto permitira saber si el perfil de la poblacion ha cambiado
(Backtesting), con lo que sera necesario calibrar el modelo, esto es, re-
estimar los Betas y volver a correr el modelo a la poblacion. Esto con el

objetivo de que no pierda poder de prediccion.

Si bien al momento de colocar los CUT — OFF, se ha creado un intervalo de
aprobacion y de rechazo, se recomienda contar con un intervalo de “Duda”
de tal forma que, Los “Rechazados” ya no llegan al analista, Los “Duda” son
revisados por el analista pudiendo salvar algunos casos en base a su
expertise y Los “Aprobados” continlan su proceso para la aprobacion
definitiva. EIl objetivo de esto es ir afinando la herramienta, es decir, que el
criterio experto sea identificado en la herramienta, con lo que en el futuro la

“‘Duda” disminuya.
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ANEXO 1

1 Los Créditos de Consumo en el Peru

1.1 Definicién

Los créditos de consumo se definen como un préstamo de corto o mediano
plazo que se otorga para obtener dinero de libre disposicién, el cual pueden ser
manejados de acuerdo a sus ingresos mensuales. Existen dos clases de
consumidores, uno de ellos es el que piensa que su dinero tiene un costo de
oportunidad y el otro es el que sus ingresos no son suficientes para satisfacer
sus necesidades, estas dos razones son los que motivan a las personas

naturales a solicitar un crédito de consumo.

Los plazos para esta modalidad de préstamos, en general fluctian entre 1y 3
afos, sin embargo, en nuestro pais esto se ha ido extendiendo hasta llegar a
ofrecer préstamos hasta en un plazo de 5 afos, esto con el fin de que las
cuotas a pagar sean mas accesibles para los deudores, la contrapartida de
esto es que el tener un plazo largo hace que las personas terminen pagando
puro intereses y la amortizacion represente un monto minimo de cada cuota.
Sin embargo, cabe mencionar que segun un estudio realizado por la empresa
Inmark®® un 41% de los peruanos toma créditos personales para pagarlos hasta
un plazo de 12 meses, mientras que un 27% lo cancela en un plazo entre unoy

dos afos.

En el grafico 1.1 se puede observar la composicién de los créditos directos en
el Perd, en donde el 19% del total es representado por los créditos de consumo
con una cifra de S/ 16,844 millones y con un crecimiento respecto a Octubre
del 2007 del 46%. Tal como es de conocimiento publico, los créditos directos

estan presentando un crecimiento sostenido, principalmente explicado por el

15 Estudio realizado por la empresa Inmark
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buen desempefio de la economia peruana a pesar de la crisis internacional
que actualmente se vive. De los tipos de crédito el que presenta un mayor
dinamismo es el de créditos de consumo, esto a pesar de las medidas
aplicadas por el BCRP quien a buscado desacelerar este crecimiento, se
considera que este crecimiento del consumo se explica por contar con una
demanda interna en alza, asi como en una mayor confianza en el consumidor

peruano (sus expectativas son positivas).

GRAFICO 1.1

Estructura de los Créditos Directos
(a octubre del 2008)

MES

Hipotecarios
6%

12%

Consumo ]
19% Comerciales

63%

Fuente: Asbanc
Elaboracién: Propia

1.2 Historia'®

Haciendo un poco de historia, en la década de los afios 90s, el sistema
financiero del Pert solo atendian créditos comerciales y muy pocas veces
colocaban créditos personales y si lo hacian eran solo para a aquellos

sectores de niveles socioeconémicos A Y B.

A finales del afio 1994 el sistema financiero tiene un rumbo diferente y
empieza a fijarse en los créditos de consumo pero dirigidos a sectores

socioeconémicos mas bajos de nuestro pais que son CyD.

16 Pairazaman, Roberto, “El Crédito de Consumo en el Per(i”, CIUP, 2004
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Dichos sectores se encontraban en total abandono, pero muy ansiosos por
adquirir bienes y servicios, es por este motivo que los grandes bancos como
(Banco de Crédito, Interbank, Banco de Trabajo, entre otros) empezaron a

crear financieras para atender dichos sectores.

Pero no fue sencillo, porque las entidades financieras cobraban altas tasas de
interés el cual generaba una alta morosidad en el pago, esto debido que las

personas de crédito no contaban con un historial Crediticio.

Este esquema de penetracion de mercado (productos masivos, estandarizados,
poco flexibles y elevados precios) resultdé eficaz cuando existe un mercado
totalmente desatendido y ansioso por consumir, es decir, cuando el negocio
esta en sus inicios. Sin embargo, con el transcurrir del tiempo, las condiciones
van cambiando, los clientes poco a poco, ganan una posicion en el mercado y

logran obtener cierto poder de negociacion.

Esto generd que los usuarios del consumo se sobre endeudaran, provocando
gue la cartera pesada se incremente de una manera abismal. Sin embargo, la
presencia de entidades calificadoras de riesgo como Infocorp, Certicom ha
permitido un mayor control, de igual forma le ha permitido a las entidades
financieras reducir el problema de asimetria de la informacion que enfrentan,
en sus dos formas: seleccidén adversa (ex - ante) cuando la entidad financiera
no puede distinguir entre clientes con diferentes niveles de riesgo, con lo que
podria seleccionar a personas con alto riesgo de incumplimiento o riesgo moral
(ex — post) cuando la persona a la que se le dio el crédito pueda desconocer el
compromiso asumido. Todo es se ha venido reflejando en una baja de la mora

en consumo.
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1.3 Principales Productos disponibles

En el mercado existen variedades de productos, pero los mas importantes son:
Libre Disponibilidad, Vehicular y Tarjetas de Crédito. En lo que respecta a Libre
Disponibilidad, es un préstamo lo cual permite al usuario disponer de dinero en
efectivo. Pero con la finalidad de utilizarlo para financiar compra de bienes y/o
servicios, en algunos casos el usuario lo utiliza para satisfacer sus
necesidades de efectivo. En el caso de Vehiculares, este tipo de sistema de
crédito financia la compra de vehiculos nuevos o usados, principalmente se
financian autos nuevos, ya que los usados son financiados mayormente como
préstamos de libre disponibilidad, esto debido a que en un auto usado esta de
por medio una tasacion cuyo costo usualmente es transferido a el cliente,
desanimandolo de la compra mediante esta modalidad por el costo que esto
implica. Estos créditos son amortizados en cuotas fijas mensuales. Dentro de
esta modalidad de crédito el bien queda prendado. A nombre de la entidad
financiera como garantia, hasta el momento que el acreedor cancele el integro
del crédito vehicular. La tercera modalidad es La Tarjeta de Crédito, que es un

medio de pago cuyas caracteristicas se pasa a detallar a continuacion.

1.3.1 Caracteristicas Tarjetas de Crédito

e Son un medio de pago internacional o nacional, que permite adquirir
bienes y/o servicios en una gran cantidad de establecimientos afiliados a
la marca emisora

e Se emiten por un plazo determinado (fecha de caducidad). Fecha de
caducidad no mayor a lo establecido por el Reglamento de la
Superintendencia de Banca y Seguros; y es la misma tanto para la
tarjeta titular del contrato como para los adicionales (si los tuviera).

e Todas las Tarjetas de crédito cuentan con una clave secreta (nUmero de
cuatro digitos), que le permite efectuar segun el tipo de tarjeta, compras
y operaciones de manera segura. En el extranjero, dependera de los

procedimientos establecidos en el Pais.
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Se muestra unos cuadros que si bien es cierto refleja informacién a diciembre

del 2007, develan un problema potencial que se puede desencadenar en una

alta morosidad para el sistema financiero. Se ha tomado informacion que

corresponde a tarjetas de crédito, que es lo que interesa por el tema que se ha

desarrollado.

En el grafico 1.2 se puede ver como se distribuyen el nimero de tarjetas por

nivel de ingresos, lo que deberia llamar poderosamente la atencion, es que por

los menos el 46% de los plasticos se concentra en las personas con ingresos
de hasta S/ 960.

GRAFICO 1.2

N° Total de Tarjetas segun Escala de Ingresos Netos
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Bsep-07 | 906.776 | 714.057 | 379.780 | 496.247 | 325.073 | 227523 | 338.722 | 173.465 | 106.146 | 189.103 | 81.630
Ddic-07 | 962.834 | 778.381 | 422.863 | 567.191 | 367.561 | 241.688 | 323.350 | 167.584 | 90.943 | 162985 | 79.232
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Fuente: Asbanc

Elaboracién: Propia
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A continuacién se muestra el grafico 1.3 que muestra como se reparte la

morosidad segun el nivel de ingresos.
GRAFICO 1.3

Morosidad de Tarjetas de Crédito seglin ingresos
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Fuente: Asbanc
Elaboracién: Propia

Como se puede ver la mayor morosidad se concentra en los 3 niveles de mas
bajos ingresos, lo cual si que es preocupante y que es a nuestro entender lo

gue ha motivado a la SBS a publicar el reglamento.

Queda claro, que los distintos bancos e instituciones financieras en por lo
menos estos dos ultimos afios se han abocado en dar tarjetas de crédito en los
segmentos C y D, también llamados segmentos de bajo valor. Sin embargo, al
parecer estos no estarian respondiendo como se esperaba, por otro lado, una
pregunta que habria que hacerse, es si los bancos contaban o cuentan con

herramientas de evaluacién adecuadas para segmentos de bajo valor.

Definitivamente ha sido de nuestro interés poder elaborar un Scoring de
tarjetas para los segmentos de bajo valor, pero las limitaciones que hemos
encontrado para acceder bases de datos de estos segmentos no nos ha

permitido esto.
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ANEXO 2

2.1 Historia del Credit Scoring

Mientras la historia de los créditos se remonta a 5000 afios atrds en la antigua
Babilonia, la historia de los Credit Scoring tiene tan solo 50 afios de
antigiiedad. Un Credit Scoring es esencialmente un método para diferenciar
grupos de poblacién cuando no se pueden ver claramente las caracteristicas
gque definen los diferentes grupos. El primer método para resolver este
problema de identificacion de grupos en una poblacién fue introducido en
estadistica por Fisher'’” (1936), lo utilizé para resolver un problema de biologia.
En 1941, Durand fue el primero en reconocer que se pueden utilizar las mismas
técnicas para discriminar entre clientes solventes e insolventes frente a un
préstamo, este trabajo lo desarroll6 como un proyecto de investigacion para el
U.S. Nacional Bureau of Economic Research pero no estaba enfocado con una

intencion predictiva, solo de clasificacion.

La primera empresa en elaborar un Credit Scoring fue creada por Bill Fair y
Earl Isaac en San Francisco a principios de la década de los 50, y sus clientes
eran principalmente empresas de ventas por correo y las denominadas casas

de finanzas.

La llegada de las tarjetas de crédito a finales de los 60, hace que las entidades
bancarias y otras empresas emisoras de tarjetas se planteen la utilidad de los
Credit Scoring, pero el nimero de personas a las que diariamente se les
adjudicaba una tarjeta de crédito era tan alto que era imposible en términos

econdmicos y de mano de obra aplicar un método de decision de crédito, y es

" Fisher, R, The use of multiple measurements in taxonomic problems, Ann. Eugenics. 1936
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solo el desarrollo de los ordenadores lo que hace factible esta aplicacion. Las
entidades que deciden aplicar Credit Scoring buscan que estos sean el mejor
método de prediccidén y que los ratios de impago disminuyan al menos en un

50% 6 mas.

En la década de los 80, el éxito de la aplicacion de los Credit Scoring en la
concesioén de tarjetas de crédito hizo que los bancos comenzaran a utilizarlos
para otros productos, como préstamos personales y en los dltimos afios de
esta década para préstamos hipotecarios y pequefias empresas. En los 90, se
comenzo a aplicar en marketing para la clasificacion del ratio de respuestas a
las campafias publicitarias. De hecho, este fue uno de los primeros usos en los
afios 50, cuando Sears utilizé un Scoring para decidir a quien enviaba sus

catalogos.

2.2 Papel del Credit Scoring en los Créditos de Consumo

En los dltimos 19 afios se ha producido una revolucion en la industria de los

servicios financieros, las instituciones financieras se han dedicado a buscar

modelos que den velocidad a las decisiones de aprobar o no un préstamos y la

gestion del riesgo de crédito (los prestamistas se han apresurado en adoptar

las decisiones automatizadas), teniendo los Credit Scoring una participacion

preponderante en los préstamos de consumo, asi como también en los

préstamos hipotecarios y préstamos para pequefias empresas. Podriamos

resumir en tres puntos la importancia de esta herramienta:

- Promueve la eficiencia y gran ahorro de tiempo en el proceso de aprobacion
del préstamo, con lo cual se reduciria el costo de evaluacion del crédito.

- Reduce la subjetividad en el proceso de aprobacion del préstamo. El
criterio humano esta sujeto de error, asimismo este puede variar entre las
personas (puede haber préstamos que para un analista es viable, mientras

gue para otro no lo es).
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- Una herramienta experta como el Scoring, puede tomar en cuenta mas
variables que un humano podria considerar e interrelacionarlas para la
decision de aprobacion.

2.2.1 Uso del Credit Scoring en el Otorgamiento de Préstamos

Hoy en dia, la mayoria de prestamistas cuentan con sus propios modelos

personalizados de Credit Scoring, esto es un score construido para un producto

especifico, este usualmente contendrd las caracteristicas sobre la base de la
solicitud de crédito, tales como ingresos del prestatario o relacion deuda-
ingreso, estado civil, edad u otros. También existen los Scoring genéricos, que
son herramientas que no se centran en un producto especifico, ni tampoco en
un tipo de prestatario en particular, sino en datos que provienen de la

experiencia de pago de un grupo de instituciones financieras.

2.2.2 Scoring de Gestién de Cuenta®

Los Scoring también pueden ser usados en cada etapa del ciclo de vida de un
préstamo de consumo. A estos modelos también se les conoce como Scoring
comportamental, este se distingue de los Scoring que sirven para seleccionar
a un cliente, en que incluye las caracteristicas que representan al deudor del
préstamo en relacion a como ha venido pagando su préstamo. Se toman en
cuenta variables como el niamero de veces que un prestatario ha tenido
retrasos de pago, la gravedad del retraso, entre otros. Debido a que incluye
variables relacionadas con el prestatario demostrando la voluntad y la
capacidad de pago del préstamo en cuestion, el Scoring comportamental tiende
a ser aun mas predictivo que el Scoring inicial para otorgar un préstamo, que,

por supuesto, se basan Unicamente en los datos disponibles.

Segun indica la autora Mays, el Scoring comportamental se utilizan también

para venta cruzada de productos a los actuales prestatarios. Por ejemplo, un

18 Mays, Elizabeth. Credit Scoring For Risk Managers, The Handbook for Lender. Thomson. 2004
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prestamista puede utilizar una puntuaciéon de comportamiento generados por su
cartera hipotecaria para seleccionar los prestatarios que podrian acceder a una
oferta de tarjetas de crédito.

El Scoring comportamental también es usado para estimar la probabilidad de
gue la totalidad o una parte de una deuda incobrable se recuperaran. Después
de que un préstamo ha caido en serios retrasos, el Scoring comportamental se
puede generar para clasificar los préstamos por la probabilidad de que algunos
de ellos se podran cobrar. Esta herramienta va a permitir a los prestamistas
escoger con que cartera de cobranza se pueden quedar para gestionarlas ellos
mismos y que cartera debe de ser cedida a las empresas que se dedican a la

cobranza de este tipo de deudas.

2.2.3 Nuevos Métodos de Credit Scoring®®

En los dltimos afios muchas técnicas para la elaboracién de Credit Scoring se
han probado. La regresion logistica es una técnica estadistica muy popular en
la construccion de scorecard. Hay estudios realizados en relacion a usos de
herramientas no estadisticas utilizadas para la elaboracion de scorecard, tales

como: redes neuronales, algoritmos genéticos, programacion lineal entre otros.

Una serie de estudios se han llevado a cabo para determinar si alguna de estas
técnicas de hacer Scoring es la mas poderosa. Aunque la mayoria de los
métodos que se han utilizado han arrojado resultados aceptables, ninguno de
ellos ha demostrado ser una técnica superior a las demas en lo que respecta a
la clasificacién del riesgo de crédito de los prestatarios. Sin embargo, habria

gue mencionar que algunas técnicas pueden tener ventajas sobre otras.

Por ejemplo, técnicas de regresién tienen una ventaja sobre redes neuronales,

ya que hacen mas facil de interpretar y explicar el efecto de las caracteristicas

1 Thomas, Lyn, David Edelman y Jonathan Crook. Credit Scoring and Its Applications. SIAM. 2002
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de la variable explicada, ya que es facil determinar el efecto incremental de un
determinado cambio en cada una de las caracteristicas. Redes neuronales, por
otra parte, se han vuelto bastante comin su uso en modelos de fraude.

Actualmente los Credit Scoring estan siendo utilizados para predecir tasas de
incumplimiento de una cartera de crédito e incluso para estimar la rentabilidad
de un préstamo individual. Los prestamistas estan dispuestos a asumir mas
riesgo y ofrecer productos que no lo hubieran hecho en el pasado, en la medida
gue se sientan comodos con el riesgo que involucra ello. Por lo tanto, la
comprensién del riesgo por parte de los prestamistas requiere que estos tengan
muy en claro cuanto es la rentabilidad que podrian obtener por cada unidad de

riesgo que estan dispuestos a asumir.

Ultimamente se han venido desarrollando nuevas técnicas que puedan vincular
la rentabilidad con cada préstamo individual, esto es relativamente nuevo para
el mundo de los Credit Scoring. Existen dos trabajos que se han venido

realizando en relacion a esto:

La primera es el modelo de cadena de Markov, el autor Thomas considera
como una alternativa a los modelos de Scoring comportamental y como una
forma de estimar la rentabilidad de un Unico préstamo. El modelo Markov
predice la probabilidad de como un préstamo pasara de un estado particular a

otro en cada periodo de tiempo futuro.

La idea es segmentar la cartera en grupos homogéneos de los préstamos con
similares caracteristicas de riesgo de manera que la probabilidad de pasar de
un estado particular es el mismo para todos los préstamos en el grupo.
Ciertamente, los préstamos debe ser segmentado por su actual estado (con
retrasos de pago o no), otros importantes impulsores o indicadores de

resultados futuros se puede encontrar mediante el uso de arboles de decision.
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Un segundo trabajo que puede ser Util para la estimacion de la rentabilidad es
el Andlisis de Supervivencia (survival analysis), este ha tenido una amplia
aplicacion en otros campos, tales como la bio-médica. Es una técnica de
regresién como la regresion logistica pero en lugar de predecir la probabilidad
gue un evento ocurra, predice el tiempo que transcurrird hasta que el evento
ocurra. Con este enfoque, se prevé la probable performance de los préstamos
en el futuro (generalmente con una periodicidad de un mes), desde su origen

hasta un punto dado en el tiempo.

Se sefiala que el analisis de supervivencia tiene una serie de ventajas sobre el
modelo de regresion logistica para la construccion de modelos de Scoring. Una
de ellas es que evita la inestabilidad provocada por tener que elegir un periodo
determinado como 18 meses para determinar si un préstamo es bueno o malo.
Ciertas caracteristicas pueden llegar a dominar un sistema de puntuacion en
los primeros 18 meses de la vida de un préstamo, mientras que otros pueden

tener una mayor influencia posterior en el plazo de préstamo.

Con el andlisis de supervivencia también se puede incorporar el efecto de los
cambios en la economia durante la vida del préstamo. Ademas de las
caracteristicas del prestatario, las variables econdémicas pueden ser muy

importantes predictores de los préstamos que van mal.

2.2.4 El Futuro de los Credit Scoring

Los préximos afios prometen ser dinamicos en el ambito de los Credit Scoring.
Los gestores de riesgo se estan convirtiendo mas y mas a las técnicas
cuantitativas para entender y gestionar los riesgos, sus carteras. El Credit
Scoring estd ganando cada vez mas terreno, y nuevas y mejores técnicas
estdn siendo ejercidas cada afio. Cada vez mas, los prestamistas estan
encontrando en casa la experiencia para construir y usar modelos que

reconocen las ventajas competitivas que pueden obtenerse de la utilizacion de
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primera mano de la informacion, como del modelo. Los prestamistas que
reconocen estas ventajas y el uso temprano de las herramientas expertas
veran mayores beneficios para su institucion.

2.3 Modelos de Scoring Genéricos y Personalizados?

Desde que se introducieron los modelos genéricos a mediados de los afios 80,
el crecimiento en su uso y aceptacion ha sido asombroso. Actualmente, las
decisiones de crédito se ven mas afectados por modelos genéricos que por
modelos personalizados de Scoring, a pesar de que muchos acreedores usan
ambos métodos. Los modelos de Scoring personalizado se han desarrollado
para el uso de un prestamista en particular, el prestamista influye en el actual
modelo de Scoring por participar en la toma de muestras, seleccion
caracteristica, y las decisiones de aplicacion. Mientras que los modelos
genéricos se venden en el mercado para su uso por multiples instituciones,
son generalmente sobre la base de una muestra de las experiencias pasadas

de varios prestamistas.

Cabe precisar que la venta de modelos genéricos en el mercado se da
principalmente en los EE UU. En nuestro pais solo se desarrollan modelos
personalizados, tenemos conocimiento que Equifax ofrece el servicio de score,
pero que se los vende principalmente a instituciones o empresas (este se

considera un modelo genérico).

Normalmente, un modelo personalizado se basa en los datos proporcionados
por la experiencia de pago de préstamos de un solo de un prestamista,
mientras que un modelo genérico se basa en los datos proporcionados por la

experiencia de pago de préstamo de un grupo de prestamistas.

2.3.1 Modelos Genéricos Versus Modelos Personalizados

20 Mays, Eizabeth. Credit Scoring For Risk Managers, The Handbook for Lender. Thomson. 2004
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Conceptualmente, un Scoring personalizado debe ser mas preciso que un
genérico. Un Scoring personalizado es hecho a medida de los acreedores,
tomado de la propia experiencia del pasado del prestamista y acorde a los
objetivos del mismo. Sin embargo, hay situaciones en las que el desarrollo y la
aplicacion de un Scoring personalizado, o bien no son viables o0 no es la
alternativa mas apropiada. Es importante tomar en consideracion los siguientes

aspectos al momento de elegir uno de estos dos modelos:

Viabilidad
Pocas situaciones de crédito son absolutamente perfectas para el modelado.
Por lo tanto, el equilibrio entre lo que seria ideal y lo que puede hacerse debe
de considerarse en la decision de escoger entre Scoring personalizados y

genéricos.

- La experiencia historica del préstamo: Dado que el desarrollo de un
scorecard requiere el andlisis de las Ultimas decisiones, el prestamista debe
de haber ofrecido préstamos en el pasado. Por lo tanto, el no tener data
historica es igual a no poder desarrollar un Scoring personalizado.
Idealmente, el Credit Scoring se debe utilizar para el mismo producto, area
de negocios, medio ambiente economico que generd la experiencia
historica. Los modelos genéricos se basan en la informacion existente en
los archivos de la oficina de créditos (se hace referencia a EEUU. En Peru
seria el equivalente a las centrales de riesgos) que contienen una gran
rigueza en lo que respecta a experiencia de crédito.

- Retencion de datos: La informaciéon utilizada para apoyar decisiones
adoptadas en el pasado debe haber sido conservado en una forma utilizable
con el fin de construir un Scoring personalizado. Resulta necesario
conservar la informacion por periodos largos de tiempo. Desde comienzos

del decenio de 1990, las oficinas de crédito han archivado la totalidad de
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sus informes. Estos registros se conservan durante largos periodos de
tiempo y se utilizan para desarrollar y validar Scoring genéricos.

Conocer los resultados de decisiones anteriores: Los resultados de
decisiones anteriores debera estar disponible en una forma cuantificable. La
historia de pago puede utilizarse para clasificar los resultados entre buenos
0 malos préstamos. En este caso los modelos personalizados tienen en
mayor detalle la informacién del historial de pago, que los modelos
genéricos. Por lo tanto si se quisiera elaborar un Scoring Comportamental
resulta mas complejo la clasificacién de resultados para un modelo
geneérico que para un personalizado.

Edad de la decision: Las decisiones deben tener edad suficiente para
permitir la debida clasificacion y medicion de los resultados. Por ejemplo,
los préstamos aprobados hace tres meses, no tienen la edad suficiente
como para clasificarlos como buenos o malos, mientras que si estos cuenta
con una antigiedad de 24 meses, es seguro que si. En el otro extremo,
operaciones desembolsadas hace 10 afios resulta muy vieja como para ser
usada al momento de discriminar entre buenos y malos, ya que no
reflejarian los perfiles actuales. Segun indica Mays: “Los desarrolladores de
modelos deben de definir un periodo de tiempo para seleccionar una
muestra que sea madura”.

Tamaro de la muestra: El nimero de decisiones de crédito debe haber sido
lo suficientemente grande como para permitir un adecuado tamafio de la
muestra. A menudo al pedir una muestra, se prefiere por lo menos contar
con 4500 casos (lo ideal seria 1500 buenos, 1500 malos y 1500
rechazados). Este problema se puede presentar con pequefios
prestamistas cuando quieren desarrollar modelos personalizados. Las
muestras disponibles para la elaboracion de modelos genéricos, suelen ser
enormes. Se utilizan muestra de decenas a cientos de miles de expedientes

y en algunos casos de millones. Algunos de los primeros genéricos se
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centraron en modelos de quiebra, ya que las instituciones no tenian tanta

historia como para construir un modelo personalizado.

Hechos relacionados al desarrollo del modelo

Durante el desarrollo de cualquier modelo de Credit Scoring, se toman las

decisiones que afectaran a su rendimiento y aplicacion. Muchas de las

diferencias entre modelos genéricos y personalizados son el resultado de la

interaccion Individual entre el prestamista con el desarrollador del modelo.

Estas interacciones no se producen en el desarrollo de modelos genéricos.

Objetivo del modelo: En el desarrollo de un modelo personalizado
usualmente el prestamista selecciona el objetivo del modelo, asi como la
poblacién objetivo. La idea es influir en las decisiones que van desde la
definicion de los resultados hasta su implementacion. Los modelos
genéricos tienden a tener objetivos generales que no pueden ser
modificados por los prestamistas individuales. Los diferentes modelos
genéricos tienen diferentes objetivos generales, los prestamistas podran
convenir con estos objetivos o buscaran sentirse cerca de ellos.

Poblacion objetivo: se refiere a los solicitantes a los que seran evaluados
por el modelo. Para un modelo personalizado, los solicitantes que no se
ajustan a la poblacion objetivo pueden ser eliminado de la muestra de
desarrollo. Los modelos genéricos solo seran desarrollado para las grandes
poblaciones. Si el prestamista se dirige a un grupo relativamente pequefio,
un modelo personalizado puedes ser mas apropiado.

Desarrollo de la muestra y datos: Los prestamistas podran conservar la
experiencia histdrica de crédito, ya sea en forma manual, tales como papel
0 en microficha, o automatizada a partir de ficheros informaticos, o ambas
cosas. El desarrollo de cualquier modelo de Scoring exige que los datos
estén en un ordenador. En los modelos genéricos los datos son totalmente

informatizado. La base de datos es enorme, con millones de registros que
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contienen todas las informaciones detalladas acerca de las investigaciones
sobre el solicitante de crédito, cuentas de crédito y pagos. Sin embargo, no
contiene la informacion demografica detallada.

Definicion de variable Independiente: Las variables independientes son las
caracteristicas que determinan el valor de la puntuacién del crédito, en un
modelo personalizado para el nuevo solicitante, las variables
independientes son generalmente tomadas de la solicitud de crédito y el
informe Crediticio. En los modelos genéricos, las variables independientes
son seleccionados por las agencias de crédito y sus desarrolladores, poco o
nada es provista por los prestamistas. De hechos, las oficinas de crédito, no
divulgan las definiciones exactas de las variables que has usado para
elaborar sus modelos genéricos.

Definicion de variable dependiente: La variable dependiente es el resultado,
la variable dependiente tradicional para un nuevo modelo de Scoring es si
la performance de pago es buena o mala. En los modelos personalizados,
los prestamistas pueden especificar las definiciones para cumplir sus
objetivos. Incluso, esta posibilidad le permite a los prestamistas poder tener
definiciones complejas de la variable dependiente. En el caso de los
modelos genéricos, la definicion de la variable dependiente depende de lo
gue se encuentre en los ficheros de deudores de la oficina de créditos.

El tiempo de desarrollo: Se puede tomar de tres a 12 meses para
desarrollar un modelo personalizado de Scoring. Su implementacion
involucra mas tiempo, que van desde un mes al afio. En los modelos
genéricos ya los sistemas de Scoring se encuentran en el mercado (cabe
aclarar que esto se da en los EEUU, en Perd adn no), estan disponibles
para su uso en un plazo relativamente breve. A veces, una necesidad del
prestamista es tan inmediata que los modelos generales son la Unica

alternativa viable.
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Hechos relacionados con la implementacion

El prestamista debe ser capaz de implementar con éxito el sistema de Scoring.

La implementacién puede ser tan importante como la exactitud de prediccion

de los modelos. Si no se puede implementar, no desarrollar o comprar.

Interpretacion de la informacion y entrada de datos: El costo de la entrada
de datos es una funcibn del numero de solicitantes, la cantidad de
informacion a introducir y la cantidad de la informacién que se tiene que
interpretar. La exacta y coherente interpretacion de la informacion puede ser
bastante dificil. Si bien se puede lograr un alto nivel de precision y
coherencia para el desarrollo de una muestra, es mas dificil y costoso
obtener los mismos resultados en un ambiente de produccion. Los modelos
personalizados a menudo requieren de una amplia entrada de datos, los
genéricos solo requieren de un ingreso minimo (el documento de
identificacion).

Performance del prondstico: Es relativamente sencillo para los modelos
personalizados calcular la performance de los prondsticos, el desarrollador
obtiene los puntajes de una muestra de resultados conocidos que
usualmente es la muestra de desarrollo, luego realiza lo mismo con una
muestra de validacion, o una muestra de un plazo determinado o region
geografica. En el caso de los modelos genéricos se basan en grandes
muestras de archivos con definiciones de resultados estandar. En estos
casos, los prestamistas no tienen la flexibilidad que tienen los que pueden
contar con su propia data y sus propios modelos.

Monitoreo / Validacion: Es necesario realizar un monitoreo a los modelos,
esto con el fin de saber si el poder predictivo de los modelos cambian, en la
medida que haya cambios en las relaciones entre las variables. Asimismo, a
fin de validar el desempefio de cualquier modelo, el score en el momento de
la decision del crédito debe de conservarse. Con un modelo personalizado,

la retencibn es a menudo un subproducto natural del sistema. Esta
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informacion puede facilmente ser comparada con la performance de pagos
de determinados resultados. El score, la informacién de entrada y los
resultados estan usualmente disponibles para el analisis. En el caso de los
modelos genéricos se requiere de un esfuerzo adicional para conservar los
score y poder combinarlos con los pagos.

- Compartir experiencias y asesoramiento: Dado que cada modelo de Scoring
personalizado es Unico, los prestamistas no pueden discutir sus
experiencias con otros que estan utilizando el mismo modelo de puntuacién.
Sin embargo, los muchos prestamistas que utilizan exactamente el mismo
modelo genérico puede compartir experiencias con el fin de aprender unos
de otros. Ademas, las oficinas de crédito mantienen personal para asesorar

sobre el uso de los modelos.

2.4 Modelos de Regresion

2.4.1 Regresion Logistica frente a la regresion lineal

Para los modelos de Scoring, no se esta hablando de un caso en que la
variable dependiente toma una amplia gama de valores. Mas bien estamos
trabajando con una variable binaria, que toma sélo dos valores, por ejemplo, si

un préstamo es impago o no (o si un consumidor respondié a un correo o no).

En estos casos normalmente se codifica a la variable dependiente con un valor
de 1 para los préstamos que se han incumplido y 0 para aquellos que no lo han
hecho. Lo que el modelo lineal podria estimar en el caso de una variable 0 / 1
es la probabilidad de que el préstamo serd incumplido o el consumidor
respondera. Aunque a veces la regresion lineal se utiliza para estimar los
modelos de Scoring, la regresidn logistica es generalmente preferida porque
esta disefiado especificamente para el caso de que la variable dependiente es

binaria.
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Un problema con la regresion lineal es que puede predecir probabilidades que
son superiores a 1 o inferiores a 0, lo que no tiene mucho sentido. En el modelo
logistica tomando el logaritmo natural de las probabilidades, se previene la

prediccion de probabilidades negativas.

La regresion logistica, dado que es una técnica estadistica multivariante, es
capaz de aislar el efecto independiente de cada X en las probabilidades de que

el evento se produzca.

2.4.2 Escala de Puntuacion y la asignacion de los pesos alos puntos

Una vez estimado el modelo de regresion logistica, se puede poner las
variables X en valores para un determinado préstamo y calcular una puntuacion
usando la ecuacion:

SCORE = B1X1 + ...+BnXn

La puntuacion resultante, sin embargo, presenta dificultad para interpretar la
escala del logaritmo natural. Una practica habitual en el mundo de Scoring es
transformar el score a una escala lineal, donde un numero determinado de
puntos se traducira en una duplicacién de las probabilidades de que el evento

va a suceder.

Para hacer la transformacion, se multiplica el score por un factor igual al
namero de puntos para los que queremos duplicar las probabilidades de que

ocurran, y luego dividir por In (2).

Normalmente, un namero determinado de puntos base, se afiade al score.
Todos los solicitantes recibiran este nUmero de puntos ademas de los puntos
relacionados con los valores de sus caracteristicas particulares. La asignacién
de puntos de base se hace sélo para razones cosméticas para asegurarse de

gue la puntuacion de la distribucién tiene un rango deseable. Por ejemplo,
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dependiendo de cémo las caracteristicas del score se construyeron, el score
podria tener valores negativos, que van desde, por ejemplo, -133 a 333. La
asignaciéon de puntos de base de 200 puntos dard posibles valores de 87 a
533.

2.5Segmentacion de la poblacion®
La segmentacion divide la poblacién en grupos y permite construir un scorecard
para cada grupo. Se han identificado tres tipos de razones para la

segmentacion de los scorecard: estratégicas, operacionales, y estadistica.

Un prestamista puede querer segmentar su scorecard para orientarse
estratégicamente hacia determinados segmentos de clientes, tales como los
prestatarios que ya tienen un préstamo con el prestamista. Quiere un scorecard

de este grupo porque quiere tratarlos de manera diferente.

Una razon operativa de segmentacion surge cuando se dispone de diferentes
datos para los diferentes segmentos de clientes. Por ejemplo, las diferentes
solicitudes de préstamo pueden ser utilizados para la solicitud de los
prestatarios en una sucursal bancaria, los teléfono en un call center, o las que
se aplican a través de un sitio Web. Esto podria significar que ciertas
caracteristicas de prediccién estan disponibles para algunos segmentos del

solicitante, pero no para otros, necesitando un scorecard segmentado.

Por dltimo, una razéon estadistica de segmentacion surge cuando las
caracteristicas que afecta a la variable resultado (dependiente) difieren para

algunos subgrupos de la poblacién que para otros.

21 Mays, Eizabeth. Credit Scoring For Risk Managers, The Handbook for Lender. Thomson. 2004
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La segmentacion puede o no dar lugar a una serie de scorecards que son mas
predictivos que un Unico cuadro de mando integral, esto esta en funcion de
cada situacion en particular, debe quedar claro que la performance de la

segmentacion debe ser significativamente mejor que no hacerlo.

2.6 Analisis Discriminante

Se define X = (X1, X2,...,Xp)" como el conjunto de p variables, o también
llamadas caracteristicas, aleatorias que describen la informacion disponible en
una valoracion para la asignacion de crédito. El valor actual de las variables
para una aplicacion particular se denota como Xx=(Xi, Xz,...X ). En la
terminologia de Credit Scoring, los diferentes valores posibles o respuestas, Xi,
de la variable Xi se denominan atributos de una caracteristica. Asi, si una
caracteristica tipica es el tipo de vivienda, entonces sus atributos serian:
propia, familiar, propia con hipoteca, alquilada, u otros. Distintas entidades

pueden tener distintos grupos de atributos de la misma caracteristica.

Volviendo a la decisién que la entidad prestamista debe tomar, denotaremos
por A al conjunto de todos los valores posibles que la variable X = (X1, Xz,...,Xp)’
puede tomar, es decir, el conjunto de todas las posibles respuestas que se
pueden obtener. El objetivo es encontrar una regla que divida el conjunto A en
dos subconjuntos Ac y As que clasifica las aplicaciones cuyas respuestas estan
en Ac como buenos y aceptarlas mientras que aquellas cuyas respuestas
estan en Ag son malos y rechazarlas minimizando el coste esperado para el
prestamista. Los dos tipos de coste corresponden con los dos tipos de error
gue pueden surgir de esta decision. Se puede clasificar a alguien que es bueno
como malo y rechazar a esta persona. Por lo tanto, incurrimos en un coste por

rechazar la concesién de préstamos a clientes que hubieran sido solventes.

Asumimos por ahora, que el coste de no conceder estos préstamos es el

mismo para cada uno de ellos y lo denotaremos por L. El segundo error es
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clasificar un malo como bueno y aceptar el crédito. En este caso se incurriria

en un débito cuando el cliente no pagara el crédito.

Se plantea asumir las siguientes hipétesis de trabajo

e La pérdida esperada por préstamo concedido es el mismo para todos los
clientes y la denotaremos por D.

e Denotaremos por p(G) (respectivamente, p(B)) la proporcion de
asignaciones que no producen impago (respectivamente, que producen
impago).

e Las caracteristicas de una asignacion de crédito tiene un namero finito y
discreto de atributos, asi A es finito y solo tiene un numero finito de
atributos diferentes x.

Denotaremos por p(x|G) a la probabilidad de que tenga los atributos x teniendo
una buena asignacion de crédito, de forma similar, definiremos p(x|B) como la
probabilidad de que tenga los atributos x sabiendo que tiene una mala
asignacion de crédito. Si p(G|x) denota la probabilidad de que tenga una buena
asignacion de crédito teniendo como atributos x, con p(G)=p(asignacion buena)

y p(B)=p(asignacién mala), el Teorema de Bayes nos dice

P(GIx) = p(x|G) p(G)) / p(x).  (2.1)
Un resultado similar lo encontramos para p(x|B), la probabilidad de que un
individuo tenga los atributos x sabiendo que tiene una mala asignacion de

crédito, y lo expresamos mediante

P(BIX) = p(x|B) p(B) / p(X). (2.2)
Notamos que (2.1) y (2.2) se pueden expresar de la siguiente manera:

P(GIx) / p(BIx)=p(x|G) p(G) / p(x|B) p(B). (2.3)
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El coste de equivocarnos en la concesidn si aceptamos las asignaciones con

atributos en Ag y rechazamos aquellas con atributos en Ag es:

LY p(x/G)p(G)+D D p(x/B)p(B)=L > p(G/X)p(x)+D > p(B/x)p(X)

XeAg XeAg XeAg XeAg
(2.4)
La regla que minimiza este coste esperado es sencilla. Considerando que Ly D
estan dados, si tomamos un particular x=(x1, Xz,...,Xp )", 0 bien estd en Ag 0

bien en Ag . Si estd en Ag, entonces existe un coste si este incurre en impago,

en cuyo caso el coste esperado es Dp(x|B) p(B). Si x esta clasificado en Ag
existe un coste si este es solvente, y el coste esperado es Lp(x|G) p(G). Asi, se
caracteriza la pertenencia de x en A mediante la desigualdad si:
D p(x|B) p(B) =L p(x|G) p(G)

De esta manera la regla de decision que minimiza el coste esperado viene
dada por:
Ac ={x: D p(x|B) p(B) = L p(x|G) p(G)} = {x : (D/L) = p(X|G) p(G) / p(x|B) p(B)}

={x:(D/L) = p(G|x)/ p(B|x)}. (2.5)

Donde la ultima expresién la obtenemos a partir de (2.3).

Una critica al criterio anterior es que el coste esperado depende de los valores
de L y D, los cuales pueden no ser conocidos. Asi, en lugar de minimizar el
coste esperado, se podria intentar minimizar la probabilidad de cometer un tipo
de error mientras mantenemos la probabilidad de cometer el otro tipo de error
en un valor dado. En el contexto de la concesion de créditos, lo obvio es
minimizar el nivel de impago mientras mantenemos el porcentaje de
aplicaciones aceptadas en un valor dado. El ultimo requerimiento es
equivalente a mantener la probabilidad de rechazar buenas aplicaciones en

algun nivel fijado.

Suponemos que qgueremos que el porcentaje de aplicaciones aceptadas (el

ratio de aceptacion) sea a. Entonces Ac debe satisfacer:
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2. P(¥) =2 p(x/G)p(G)+ > p(x/B)p(B)=a  (2.6)

xehAg xehAg xeAg

Mientras que al mismo tiempo se minimiza el ratio de impago

> p(x/B)p(B)

xeAg
Si definimos para cada x e A,

b(x) = p(x|B) p(B)
Entonces nuestro objetivo es encontrar el conjunto A tal que podamos resolver

el programa
min > b(x) = > (b(x)/ p(x))p(x) (2.7)
xehg xeAg

Suietoa > p(x)=a
xeAg

Empleando el método de los multiplicadores de Lagrange, se puede ver que
este debe ser el conjunto de atributos x, que satisfacen

b(x) / (p(x) <c
Donde c es elegido tal que la suma de las p(x) satisface la restriccion de ser
igual a “a@”. Entonces

Ac ={x:b(x)/ (p(x) <c}={x:p(B|x)sc}= (2.8)

={x:(1-c)/ c = p(x|G) p(G) / (p(x|B) p(B)},

Y donde la segunda desigualdad se obtiene a partir de las definiciones de p(x)
y b(x).
Asi la forma de la regla de la decision bajo este criterio es la misma que en
(2.5),paraL=cy D=1-c.

El mismo andlisis se podria plantear asumiendo que las caracteristicas de la
asignacion son continuas y no Vvariables aleatorias discretas. La Unica
diferencia seria que las funciones de distribucion condicional p(x|G), p(x|B) son
reemplazadas por funciones de densidad condicionales f(x|G) y f(x|B) y las

sumatorias son reemplazadas por integrales. Asi el coste esperado si se divide
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el conjunto A en los conjuntos Ag y Ag Y se aceptan solo aquellos que estén en

Ac seria

LLAB f (x/G)p(G)dx + DLeAG f (x/B) p(B)dx (2.9)

Y la regla de decisién que minimiza es anéloga a (2.5), y la expresamos como:
Ac = {x: D f(x|B) p(B) =L f(x|G) p(G)} =
={x:D p(B)/ (L p(G) =f(x|G) / (f(x|B)}. (2.10)

2.6.1 El caso de una Normal Univariante
Consideramos el caso posible mas simple donde solo hay una variable
caracteristica continua X y su distribucion condicional respecto a los
buenos f(x|G) es una normal con media Y Yy varianza o©2 mientras la
distribucion respecto a los malos es una normal de media ys y varianza o>
Entonces:

f(XIG) = (21)™ exp(-(x - Ke)?)/25%),
Y asi laregla de (2.10) se transforma en:

f(x|G) / f(x|B) = exp(-(X - He)*206%)/exp(-(X- Hg )?/20%) =

= exp(-(X- We )2 + (X- Us )%25?) > D p(B)/L p(G). (2.11)
Entonces

X(tt — tg) = (1 — 13)12+?Ln(Dp(B)/ Lp(G)) <> X < A,

2.6.2 El caso de una Normal Multivariante con covarianza comun

Un ejemplo mas realista lo tenemos cuando hay p caracteristicas
(variables) en la informacién obtenida para la aplicacion y los resultados tanto
de los buenos clientes como de los malos forman una distribucién normal
multivariante. Asumimos que la media de la distribucién de los buenos es e
y la de los malos pg con una matriz de covarianzas comun X. La
correspondiente funcién de densidad en este caso es

f(X|G) = (2m) ™2 (detX) 2 exp(-(X - pe )X (X- pe)/2) (2.12)
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donde (x- Hg) es un vector columna con p filas y (x- Hug)' denota su

transpuesta. Siguiendo lo obtenido en (2.11), tenemos:
f(x|G) / f(x|B) > D p(B) / L p(G).
En consecuencia,
X (U = He) 2 (e X7 g — g 27 p15) 2+ 0°Ln(Dp(B)/ Lp(G))  (2.13)

La parte izquierda de la expresion (2.13) es una suma ponderada de los

valores de las variables, que expresamos como, XiwWi +X2W 9 +...+X p Wp

mientras la parte derecha de la expresion es una constante. Asi, la
expresion (2.13) nos lleva hacia una regla lineal de Scoring, la cual es
conocida como una funcion lineal discriminante.

En el ejemplo anterior se asume que las medias y las covarianzas de la
distribucion son conocidas. Este caso se da raramente, y es mas normal
reemplazarlas por los estimadores, conocidos como medias muestrales, y que
denotaremos por mg Yy mg Yy la matriz de covarianzas muestrales que
denotaremos por S. Entonces la regla de decision (2.13) quedaria

expresada por:

X'S (Mg —mg) = [(M5S*mg —m,S*m,)/ 2]+ o2Ln(Dp(B)/Lp(G)) (2.14)

2.6.3 El caso de una Normal Multivariante con diferentes matrices de
covarianzas

Otra restriccion obvia en el caso anterior es que las matrices de

covarianzas son iguales para la poblacion de buenos y malos clientes.

Suponemos que la matriz en la poblacion de buenos clientes es ¥z y para los

malos Zg . En este caso (2.14) se convierte en:

f(x/G) / f(x|B) > Dp(B) / Lp(G) (2.15)

Entonces,
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P 1/2|(x—p16) Y & (X p16) (X~ 5) D 5 (x— 45) |2 DP(B)/Lp(G)  (2.16)

Es decir,

X (D x+2x (X s — 3 5 )2 (e D bt — 115 > 5 11
+2Ln(Dp(B)/Lp(G))

(2.17)

Noétese que el lado izquierdo de la anterior desigualdad es una forma

cuadratica en las variables xi,x2,...Xp . Esta parece ser una regla de

decisibn mas general y se podria esperar que este desarrollo fuese mejor que

la regla lineal. En la préactica, sin embargo, se tiene que estimar el doble de

parametros, esto es, g y Zg. La incertidumbre extra que envuelve a estos

estimadores hace que la regla de decision cuadratica sea menos robusta que

la lineal. Esto se puede confirmar en los trabajos de Reichert, Cho y G.M.

Wagner.

2.6 Analisis discriminante: Separacion en dos grupos

En el trabajo original de Fisher (1936) , en la que se introducia la funcion
lineal discriminante, la clave era encontrar la combinacion de variables que
mejor separaran dos grupos cuyas caracteristicas eran observables. Estos
dos grupos podian ser subespecies de una planta y las caracteristicas son
las medidas fisicas, o podia ser quien sobrevive o sucumbe a algun trato
traumatico y las caracteristicas son las respuestas a varias pruebas. En el
contexto del Credit Scoring, los dos grupos son clasificados por el
prestamista en buenos y malos clientes y las caracteristicas son la
informacion de la oficina de crédito y la aplicacion de otros detalles.
Consideramos Y=w 1 X1 +w2 X2 +...+Wp X, una combinacion lineal de las
caracteristicas X=(X1,X3...,Xp ). Parece obvio que medir la separacion es
como medir cuanto de diferentes son los valores de las medias de Y para

los dos diferentes grupos de buenos y malos en la muestra. Asi, buscamos
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elegir los valores de w;, de forma que iw;=1, y maximicen la diferencia
entre E[Y|G] y E[Y|B]. El valor que obtenemos es similar si los datos de
cada grupo estan dispersos, que si estan reagrupados uniendo los buenos y
los malos clientes previamente cuando queremos discutir su separacion y este
segundo método facilita el célculo y por lo tanto se procede de esta forma.

Fisher sugiri6 que si asumimos que los dos grupos tienen varianza

comun, entonces una medida sensible de separacion es:

M=(distancia entre las medias muestrales de ambos grupos / varianza

muestral de ambos grupos) /2

Se divide entre la raiz cuadrada de la varianza de la muestra para hacer la
medida escalar independiente, esto es, si se transforma la variable Y en cY,
entonces la medida de M no cambia.
Al igual que en la anterior seccion denotaremos las medias muestrales por mg
y mg para los clientes buenos y malos, respectivamente, y S denotara la
varianza muestral comuan. Entonces la distancia de separacion correspondiente
M seria:

M =w(mg —mg /wSw)"? (2.18)
Diferenciando M con respecto a w y tomando la derivada igual a cero,
obtenemos que el valor de M sea minimo cuando

(Mg —mg /w'Sw)"? — (W (mg —my))(Sw)/w'Sw=0
Es decir,

(Mg —mg)(WSw) = (w (mg —mg))Sw (2.19)
El hecho de que la segunda derivada de M con respecto a w sea una
matriz definida positiva garantiza que el valor obtenido es efectivamente un
minimo.

(W'Sw) /(w' (mg —mg)
Es un escalar A de forma que

w=A(S (Mg —m,)) (2.20)
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Estos valores son los mismos que hemos obtenido en la expresion (2.14),
solo que esta vez no hemos asumido una distribucion normal. Este es el mejor
separador de los buenos y malos clientes bajo el criterio de que no
conocemos sus distribuciones. Este resultado se obtiene para todas las
distribuciones de varianza finita, porque la medida de la distancia M
considera solamente la media y la varianza de las distribuciones, y
esta da el mismo resultado para todas las distribuciones con la misma media y

varianza.

2.7Andlisis discriminante: Una forma de regresion lineal

Es otro modelo de Credit Scoring, que también llega a una funcion lineal
discriminante, es la regresion lineal. En este modelo se trata de encontrar
la mejor combinacion lineal de las caracteristicas

Wo + WiX1+ WaXo +....+ WpXp = (W)X ?

Que expligue la probabilidad de impago. Siendo
Wp)’, X* = (1, )(1Y X2 Xp)’

Asi, si pi es la probabilidad de que la aplicacion i en la muestra tenga

...........

impago, se quiere encontrar la mejor aproximacion de w tal que

Pi = wo+twiaXs+wipXo+....+wWipXp paratodoi (2.21)
Suponemos una muestra con n elementos tal que ng + ng =n, donde ng
son malos, para facilitar la notacion asumimos que son los primeros de la
muestra y asi Pi =1 para i=1,...,ns. LoS restantes nc de la muestra con i=ng+
1,..., N + ng son buenos, asi para ellos Pi= 0. Buscamos los coeficientes
w tales que minimicen el error cuadratico medio. Este viene dado

aproximadamente por:
Ng p Np+hg p
Z:(:I‘_ijxij)2 + Z (ZWinj)z (2.22)
1 j=o0

i= j i=ng+1 j=0

Si para obtener resoluciones explicativas consideramos los valores
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esperados muestrales iguales a los valores poblacionales y denotamos por S a
la matriz de covarianzas de la muestra, se tendra que

XeXg + XgXg =NnS +Nngmemg +Nngmgmy (2.23)
Finalmente obtenemos lo siguiente

Sw=c(mg +my) (2.24)
Donde: c=ngng(1—(mg—mg)'w)
Asi, (2.24) da la mejor eleccion de w=(wi,W2,...,Wp) para los
coeficientes de la regresion lineal. Este es el mismo w que obteniamos en
(2.20) con la funcion lineal discriminante. Este método muestra, que se
pueden obtener los coeficientes del Credit Scoring por el método de los
minimos cuadrados de la regresion lineal.
Hemos considerado en la ecuacion de la regresion (2.21), que en el lado

izquierdo de esta, los buenos clientes tienen valor 1 y los malos valor O.

Esto da un conjunto de constantes, que calificamos como w(1,0) S
tomamos otros valores tales que los buenos clientes quedan a la izquierda de
g y los malos a la izquierda de b, entonces los coeficientes en la regresion
w(g,b)* difieren solo en el término constante wotal que:

w (g,b)* =b + (g — b)w(1,0)* (2.25)



ANEXO 3
3.1 Anélisis Univariante

3.1.1 Variables Cualitativas

CUADRO 1
Sexo
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Validos  Masculino 3331 62.4 62.4 62.4
Femenino 2003 37.6 37.6 100.0
Total 5334 100.0 100.0
CUADRO 2
Estado Civil
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Véalidos Soltero 3137 58.8 58.8 58.8
Casado 1854 34.8 34.8 93.6
Viudo 40 N N4 94.3
Divorciado 45 .8 .8 95.2
Separado Judicial 3 1 1 95.2
Conviviente 255 4.8 4.8 100.0
Total 5334 100.0 100.0
CUADRO 3
Continuidad Laboral
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje véalido acumulado
Véalidos F 4656 87.3 87.3 87.3
| 557 10.4 10.4 97.7
(0] 119 2.2 2.2 100.0
T 2 .0 .0 100.0

Total 5334 100.0 100.0




CUADRO 4

Cliente Banco

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Validos Cliente del Banco 3163 59.3 59.3 59.3
No cliente del Banco 2171 40.7 40.7 100.0
Total 5334 100.0 100.0
CUADRO 5
Profesion
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Validos AA 16 .3 .3 .3
AB 8 A 1 4
AD 17 .3 .3 .8
AF 118 2.2 2.2 3.0
AH 2 .0 .0 3.0
Al 204 3.8 3.8 6.8
AJ 11 2 2 7.0
AK 177 3.3 3.3 10.4
AL 1 .0 .0 10.4
AO 3 1 1 10.4
EA 163 3.1 3.1 13.5
EB 316 5.9 5.9 19.4
EC 48 .9 .9 20.3
ED 395 7.4 7.4 27.7
EE 73 1.4 1.4 29.1
EF 1729 32.4 32.4 61.5
EG 40 7 7 62.3
EH 150 2.8 2.8 65.1
El 71 1.3 1.3 66.4
EJ 45 8 8 67.2
EN 26 .5 5 67.7
EZ 1602 30.0 30.0 97.8
oD 2 .0 0 97.8
OE 54 1.0 1.0 98.8
OF 48 9 9 99.7
oz 15 .3 .3 100.0
Total 5334 100.0 100.0

El significado de cada componente de la variable profesion es el siguiente:
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AA: Médico, Dentista, Psicélogo ED: Rentista
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AB: Abogado

AD: Arquitecto, Ingeniero
AF: Veterinario

AH: Artista, Deportista
Al : Supervisor

AJ: Profesor

AK: Analista

AL: Programador

AO: Empleado Privado

EE: Vendedor, Comisionista
EF: Encargado, Capataz
EG: Obrero Especializado
EH: Obrero

El : Empleado Publico

EJ: Militar, Seguridad

EN: Asistente

EZ: Mecanico, Electricista

OD: Economista

EA: Gerente, Alto Cargo, Ejecutivo OE: Otros

EB: Técnico Superior OF: Jubilado

EC: Mando Intermedio OZ: Suboficial
CUADRO 6

Pago de Haberes Banco

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Validos Si 1614 30.3 30.3 30.3
No 3720 69.7 69.7 100.0
Total 5334 100.0 100.0
CUADRO 7
Procedencia
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Véalidos Oficinas 2242 42.0 42.0 42.0
Canales 3092 58.0 58.0 100.0
Total 5334 100.0 100.0

3.2 Andlisis Bivariante
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3.2.1 Variables Cualitativas

Variable Sexo: Observamos que los hombres presentan mayor porcentaje de

morosidad respecto a las mujeres. Por otro lado, en la prueba de Chi cuadrado
(x?=12.939, correccién de continuidad de Yates) con un p=0.000, y para un
nivel de significancia de 0.25, rechazamosH,, entonces decimos que la

variable SEXO presenta asociacion con MORA.
CUADRO 8

Tablade contingencia Sexo * MORA

MO RA
Normal Mora Total

Sexo Masculino Frecuencia esperada 3031.9 299.1 3331.0
% de Sexo 89.9% 10.1% 100.0%

Femenino Frecuencia esperada 1823.1 179.9 2003.0

% de Sexo 92.9% 7.1% 100.0%

Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0
% de Sexo 91.0% 9.0% 100.0%

CUADRO 9

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética Sig. exacta Sig. exacta

Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 13.298" 1 .000
Correccion por continuidad® 12.939 1 .000
Razén de verosimilitudes 13.695 1 .000
Estadistico exacto de Fisher .000 .000
Asociacién lineal por lineal 13.295 1 .000
N de casosvalidos 5334

a. Calculado sélo para una tablade 2.

b. 0 casillas (.0%) tienen una frec uencia esper ada inferior a 5. La fr ecuencia minima es perada es 179.87.

Variable Estado Civil: En esta variable observamos celdillas con frecuencias
esperadas menores a 5; para la agrupacion de las categorias nos fijaremos en

el nivel (porcentaje) de morosidad de cada una de ellas.
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CUADRO 10

Tablade contingencia Estado Civil * MORA

MORA
Normal Mora Total

Estado Soltero Frecuencia e sperada 2855.3 281.7 3137.0
Civil % de Estado Civil 89.9% 10.1% 100.0%
Casado Frecuencia esperada 1687.5 166.5 1854.0

% de Estado Civil 93.9% 6.1% 100.0%

Viudo Frecuencia e sperada 36.4 3.6 40.0

% de Estado Civil 90.0% 10.0% 100.0%

Divorciado Frecuencia e sperada 41.0 4.0 45.0

% de Estado Civil 95.6% 4.4% 100.0%

Separado Judicial  Frecuencia esperada 2.7 3 3.0

% de Estado Civil 100.0% .0% 100.0%

Conviviente Frecuencia e sperada 232.1 22.9 255.0

% de Estado Civil 83.9% 16.1% 100.0%

Total Frecuencia e sperada 4855.0 479.0 5334.0
% de Estado Civil 91.0% 9.0% 100.0%

- Grupo 1: Casado, Divorciado, Separado
- Grupo 2: Soltero, Viudo

- Grupo 3: Conviviente
CUADRO 11

Tablade contingencia Estado Civil * M ORA

MORA
Normal Mora Total

Estado Grupo 1 Recuento 1786 116 1902
civil % de Estado Civil 93.9% 6.1% 100.0%
Grupo 2 Recuento 2855 322 3177

% de Estado Civil 89.9% 10.1% 100.0%

Grupo 3 Recuento 214 41 255

% de Estado Civil 83.9% 16.1% 100.0%

Total Recuento 4855 479 5334
% de Estado Civil 91.0% 9.0% 100.0%

Por otro lado, en la prueba de Chi cuadrado (y°=40.224) obtenemos un
p=0.000 y para un nivel de significancia de 0.25, rechazamos H,, entonces

decimos que la variable Estado Civil presenta asociacion con MORA.
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CUADRO 12

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética

Valor gl (bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 40.224% 2 .000
Razon de verosimilitudes 39.566 2 .000
Asociacion lineal por lineal 39.438 1 .000
N de casosvalidos 5334

a 0 casillas (.0%) tienen una frecuencia esperadainferior a5. La frecuencia minima esperada es
22.90.

Variable Profesion: En esta variable observamos también categorias vacias o

con porcentajes bajos respecto al nivel de morosidad.



CUADRO 13
Tablade contingencia Profesion * MORA

% de Profesién

MORA
Normal Mora Total
Profesion  AA 93.8% 6.3% 100.0%
AB 100.0% 100.0%
AD 94.1% 5.9% 100.0%
AF 83.1% 16.9% 100.0%
AH 100.0% 100.0%
Al 91.2% 8.8% 100.0%
AJ 72.7% 27.3% 100.0%
AK 96.0% 4.0% 100.0%
AL 100.0% 100.0%
AO 100.0% 100.0%
EA 92.0% 8.0% 100.0%
EB 93.7% 6.3% 100.0%
EC 95.8% 4.2% 100.0%
ED 93.7% 6.3% 100.0%
EE 91.8% 8.2% 100.0%
EF 87.9% 12.1% 100.0%
EG 95.0% 5.0% 100.0%
EH 87.3% 12.7% 100.0%
El 93.0% 7.0% 100.0%
EJ 97.8% 2.2% 100.0%
EN 88.5% 11.5% 100.0%
EZ 92.9% 7.1% 100.0%
oD 100.0% 100.0%
OE 94 .4% 5.6% 100.0%
OF 91.7% 8.3% 100.0%
0z 80.0% 20.0% 100.0%
Total 91.0% 9.0% 100.0%
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CUADRO 14

Tablade contingencia Profesion *MORA

MORA
Normal Mora Total

Profesion  Grupo 1 Recuento 3064 221 3285
% de Profesién 93.3% 6.7% 100.0%

Grupo 2 Recuento 1791 258 2049

% de Profesi6n 87.4% 12.6% 100.0%

Total Recuento 4855 479 5334
% de Profesi6n 91.0% 9.0% 100.0%

Donde:

- Grupo 1: AB, AH, AL, AO, OD, EJ, AK, EC, EG, OE, AD, AA, EB, ED, Al, EA,
EE, EZ, El, OF.
- Grupo 2: EN, EF, EH, AF, OZ, AJ

Mediante la prueba Chi cuadrado comprobamos que existe un grado de

correlacion entre ambas variables.

CUADRO 15

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética Sig. exacta Sig. exacta

Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 53.087° 1 .000
Correccion por continuidad® 52.372 1 .000
Razén de verosimilitudes 51.553 1 .000
Estadistico exacto de Fisher .000 .000
Asociacién lineal por lineal 53.077 1 .000
N de casosvalidos 5334

a. Calculado sélo para una tablade 2.

b. 0 casillas (.0%) tienen una frec uencia esper ada inferior a 5. La fr ecuencia minima es perada es 184.00.

Variable Continuidad Laboral: En esta variable observamos que el nivel de
morosidad en cada categoria presenta porcentajes similares, excepto la ultima
categoria T (temporal) que no presenta datos (porcentaje 0%) en la categoria

MORA. Aun no deberiamos descartar esta variable puesto que al combinarla
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con otra variable podria discriminar mejor respecto al nivel de morosidad, mas

adelante se vera con que variable se ha de combinar.

CUADRO 16

Tablade contingencia Continuidad Laboral * MORA

MORA
Normal Mora Total

Continuidad F Frecuencia esperada 4237.9 418.1 4656.0
Laboral % de Continuidad Laboral 91.0% 9.0% 100.0%
Frecuencia esperada 507.0 50.0 557.0

% de Continuidad Laboral 91.0% 9.0% 100.0%

(0] Frecuencia esperada 108.3 10.7 119.0

% de Continuidad Laboral 91.6% 8.4% 100.0%

T Frecuencia esperada 1.8 2 2.0

% de Continuidad Laboral 100.0% .0% 100.0%

Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0
% de Continuidad Laboral 91.0% 9.0% 100.0%

Variable Cliente Banco: Observamos que los que no son clientes del banco
presentan mayor porcentaje de morosidad respecto a los que son clientes. Por
otro lado, en la prueba de Chi cuadrado ( y>=72.829, correccion de continuidad
de Yates) con un p=0.000, y para un nivel de significancia de 0.25, rechazamos

H,, entonces decimos que la variable Cliente Banco presenta asociacion con

la variable MORA.

CUADRO 17

Tablade contingencia

MORA
Normal Mora Total
Cliente  Cliente del Banco Frecuencia esperada 2879.0 284.0 3163.0
Banco % de Cliente Banco 93.8% 6.2% 100.0%
No cliente del Banco  Frecuencia esperada 1976.0 195.0 2171.0
% de Cliente Banco 87.0% 13.0% 100.0%
Total Frecuencia e sperada 4855.0 479.0 5334.0

% de Cliente Banco 91.0% 9.0% 100.0%



CUADRO 18

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética  Sig.exacta  Sig. exacta
Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 73.663" 1 000
Correcci6n por continuidad?® 72.829 1 .000
Razbn de verosimilitudes 72.139 1 .000
Estadistico exacto de Fisher .000 .000
Asociacion lineal por lineal 73.649 1 .000
N de casosvalidos 5334

a Calculado sélo parauna tablade 2.

b. 0 casillas (.0%) tienen una frec uencia esper ada inferior a 5. La fr ecuencia minima es perada es 194.96.
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Variable Pago de Haberes: Observamos que los de la categoria No Pago de

Haberes presenta mayor porcentaje de morosidad respecto a los que son Si

Pagan Haberes. Por otro lado, en la prueba de Chi cuadrado ( y*=89.900,

correccion de continuidad de Yates) con un p=0.000, y para un nivel de

significancia de 0.25, rechazamos H,, entonces decimos que existe asociacion

entre las variables Pago de Haberes y Mora.

CUADRO 19

Tablade contingencia

MORA
Normal Mora Total

Pago de Haberes  Si Frecuencia esperada 1469.1 144.9 1614.0
Banco % de Pago de HaberesBanco 96.7% 3.3% 100.0%
No Frecuencia esperada 3385.9 334.1 3720.0

% de Pago de HaberesBanco 88.6% 11.4% 100.0%

Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0
% de Pago de HaberesBanco 91.0% 9.0% 100.0%
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CUADRO 20

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética Sig. exacta Sig. exacta

Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 89.886° 1 .000
Correccion por continuidad? 88.900 1 .000
Razon de verosimilitudes 106.001 1 .000
Estadistico exacto de Fisher .000 .000
Asociacion lineal por lineal 89.869 1 .000
N de casosvalidos 5334

a. Cal culado sdlo para una tabla de 2x2.

b. 0 casillas (.0%) tienen una frec uencia esper ada inferior a 5. La fr ecuencia minima es perada es 144.94.

Variable Procedencia: Observamos que los de la categoria Canales presenta

mayor porcentaje de morosidad respecto a la categoria Oficinas. Por otro lado,
en la prueba de Chi cuadrado ( y>=59.998, correccion de continuidad de Yates)
con un p=0.000, y para un nivel de significancia de 0.25, rechazamosH,,

entonces decimos que existe asociacion entre las variables Procedencia y

Mora.
CUADRO 21

Tablade contingencia

MORA
Normal Mora Total
Procedencia  Oficinas  Frecuencia esperada 2040.7 201.3 2242.0
% de Procedencia 94.6% 5.4% 100.0%
Canales Frecuencia esperada 2814.3 277.7 3092.0
% de Procedencia 88.4% 11.6% 100.0%
Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0

% de Procedencia 91.0% 9.0% 100.0%



CUADRO 22

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética Sig. exacta Sig. exacta
Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 60.752° 1 .000
Correccién por continuidad? 59.998 1 .000
Razén de verosimilitudes 64.163 1 .000
Estadistico exacto de Fisher .000 .000
Asociacion lineal por lineal 60.741 1 .000
N de casosvalidos 5334
a. Calculado s6lo parauna tabla de 2x2.
b. 0 casillas (.0%) tienen una frec uencia esper ada inferior a 5. La fr ecuencia minima es perada es 201.33.
SRS ST o
CUADRO 23
Tablade contingencia Sexo y Estado Civil * MORA
MORA
Normal Mora Total
Sexoy Soltera Frecuencia esperada 1644.7 162.3 1807.0
Ei?ldo % de Sexo y Estado Civil 87.9% 12.1% 100.0%
Casada Frecuencia esperada 1170.5 115.5 1286.0
% de Sexo y Estado Civil 93.9% 6.1% 100.0%
Viudo Frecuencia esperada 12.7 1.3 14.0
% de Sexo y Estado Civil 85.7% 14.3% 100.0%
Divorciado Frecuencia esperada 10.0 1.0 11.0
% de Sexo y Estado Civil 81.8% 18.2% 100.0%
Conviviente Frecuencia esperada 193.9 19.1 213.0
% de Sexo y Estado Civil 83.6% 16.4% 100.0%
Soltera Frecuencia esperada 1210.6 119.4 1330.0
% de Sexo y Estado Civil 92.6% 7.4% 100.0%
Casada Frecuencia esperada 517.0 51.0 568.0
% de Sexo y Estado Civil 93.7% 6.3% 100.0%
Viuda Frecuencia esperada 23.7 2.3 26.0
% de Sexo y Estado Civil 92.3% 7.7% 100.0%
Divorciada Frecuencia esperada 30.9 3.1 34.0
% de Sexo y Estado Civil 100.0% .0% 100.0%
Separada Judicial Frecuencia esperada 2.7 .3 3.0
% de Sexo y Estado Civil 100.0% .0% 100.0%
Convivienta Frecuencia esperada 38.2 3.8 42.0
% de Sexo y Estado Civil 85.7% 14.3% 100.0%
Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0
% de Sexo y Estado Civil 91.0% 9.0% 100.0%
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CUADRO 24

Tablade contingencia Sexo y Estado Civil * MORA

MORA
Normal Mora Total
Sexoy Grupol Frecuencia esperada 2955.4 291.6 3247.0
Eiido % de Sexo y Estado Civil 93.4% 6.6% 100.0%
Grupo 2 Frecuencia e sperada 1695.7 167.3 1863.0
% de Sexo y Estado Civil 87.8% 12.2% 100.0%
Grupo 3  Frecuencia esperada 203.9 20.1 224.0
% de Sexo y Estado Civil 83.5% 16.5% 100.0%
Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0
% de Sexo y Estado Civil 91.0% 9.0% 100.0%
) CUADRO 25
Pruebas de chi-cuadrado
Sig. asintética
Valor gl (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 61.076% 2 .000

Razén de verosimilitudes 58.157 2 .000

Asociacion lineal por lineal 60.797 1 .000

N de casosvalidos 5334

a Qcasillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es
20.12.

3.3 Regresion Logistica Simple

3.3.1 Variables cualitativas.
CUADRO 26

Variables en la ecuacion

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 SEXO_ESTCIVIL .586 .076 59.051 1 .000 1.796
Constante -3.204 131 595.542 1 .000 .041

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: SEXO_EST CIVIL.



CUADRO 27

Variables en la ecuaciéon
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B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 CONTLABO -.026 116 .049 1 .825 975
Constante -2.287 141 261.133 1 .000 .102
a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: CON TLABO.
CUADRO 28
Variables en la ecuacion
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 PROFESION_COD .692 .096 51.533 1 .000 1.997
Constante -3.321 .154 462.656 1 .000 .036
a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: PROFESION_COD.
CUADRO 29
Variables en la ecuacién
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 CLIE_SN .819 .097 70.652 1 .000 2.269
Constante -3.537 161 484.409 1 .000 .029
a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: CLIE_SN.
CUADRO 30
Variables en la ecuacion
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 CLIE_NOM 1.315 .148 79.311 1 .000 3.726
Constante -4.679 .282 276.079 1 .000 .009
a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: CLIE_NOM.
3.3.2 Variables Cuantitativas
CUADRO 31
Variables en la ecuacion
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 1> EDAD -.021 .005 17.487 1 .000 979
Constante -1.541 187 67.599 1 .000 214
a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: EDAD.
CUADRO 32
Variables en la ecuaciéon
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 NUNIFA1T -.058 .041 2.019 1 .155 943
Constante -2.206 .090 606.273 1 .000 .110

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: NUN IFALT.



CUADRO 33

Variables en la ecuacion
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B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 INGRTOTAL .000 .000 3.295 1 .069 1.000
Constante -2.190 .083 700.876 1 .000 112
& Variable(s) introducida(s) en el paso1: INGRTOTAL.
CUADRO 34
Variables en la ecuacién
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 GTOSFIJ -001 .000 10.898 1 .001 1999
Constante -2.221 .054 1701.084 1 .000 .109
a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: GTOSFIJ.
CUADRO 35
Variables en la ecuacién
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 1 CLIE_SMD .000 .000 12.621 1 .000 1.000
Constante -2.237 .050 1989.956 1 .000 .107
a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: CLIE_SMD.
CUADRO 36
Variables en la ecuacion
B E.T. Wald o] Sig. Exp(B)
Paso 12 CLIE_ANT -110 .014 64.192 1 .000 .896
Constante -1.980 .058 1156.827 1 .000 138

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: CLIE_ANT.

3.4 Agrupacién de la variable Saldo Medio en Cuenta e Ingresos Totales:

Se ha procedido a categorizar la variable Saldo Medio, observando el

histograma y los percentiles de la variable, se tomo en cuenta el porcentaje de

morosidad en cada intervalo. Por otro lado vemos que la prueba de Chi

cuadrado nos dice que existe asociacion entre ambas variables.



CUADRO 37

Tablade contingencia Saldo mediacuenta* MORA

MORA
Normal Mora Total

Saldo media Hasta 20 soles Frecuencia esperada 2919.9 288.1 3208.0
cuenta % de Saldo media cuenta 87.6% 12.4% 100.0%
De 20 a 200 soles  Frecuencia esperada 633.5 62.5 696.0

% de Saldo media cuenta 93.4% 6.6% 100.0%

Méasde 200 soles Frecuencia esperada 1301.6 128.4 1430.0

% de Saldo media cuenta 97.6% 24% 100.0%

Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0
% de Saldo media cuenta 91.0% 9.0% 100.0%

CUADRO 38

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética

Valor gl (bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 127.972% 2 .000
Razon de verosimilitudes 152.734 2 .000
Asociacion lineal por lineal 127.487 1 .000
N de casosvélidos 5334

a (casillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es
62.50.

Para la variable Ingresos Totales se ha obtenido los siguientes intervalos,

siguiendo el mismo criterio para la variable Saldo Medio en Cuenta.
CUADRO 39

Tablade contingencialng. Totales * MORA

MORA
Normal Mora Total
Ing. Totales Hasta 2300 soles Frecuencia esperada 3402.3 335.7 3738.0
% de Ing. Totales 90.4% 9.6% 100.0%
Masde 2300 soles  Frecuencia esperada 1452.7 143.3 1596.0
% de Ing. Totales 92.4% 7.6% 100.0%
Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0

% de Ing. Totales 91.0% 9.0% 100.0%




96

CUADRO 40

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintotica Sig. exacta Sig. exacta

Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 5.451° 1 .020
Correccion por continuidad® 5.209 1 .022
Razén de verosimilitudes 5.614 1 .018
Estadistico exacto de Fisher .021 .010
Asociacién lineal por lineal 5.450 1 .020
N de casosvalidos 5334

@ Cal culado sdlo para una tabla de 2.

b. 0 casillas (.0%) tienen una frec uencia esper ada inferior a 5. La fr ecuencia minima es perada es 143.32.

Al comprobar que existe cierta asociacion entre las variables Continuidad
Laboral, Ingresos Totales y Saldo Medio,

@

Medidas de discriminaciéon

087 Saldo media cuenta
0,6
o~
c
b=
%)
S 0,4+
E
o
Continuidad Laboral
0,2
Ing. Totales

0,01 T T T T T
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Dimensién 1

Normalizacién principal por variable.

Podemos agrupar en la dimension 1 a la variable Ingresos Totales y
Continuidad Laboral y en la dimension 2 a la variable Saldo Medio.
Agrupando las variables Ingresos y Continuidad Laboral y comparandola con la

variable Mora, obtenemos los siguientes resultados:
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CUADRO 41

Tablade contingencialng.y Cont. Laboral * MORA

MORA
Normal Mora Total

Ing.y 1 Frecuencia esperada 3060.1 301.9 3362.0

Cont. % de Ing. y Cont. Laboral 90.2% 9.8% 100.0%
Laboral

2 Frecuencia esperada 264.9 26.1 291.0

% de Ing. y Cont. Laboral 92.1% 7.9% 100.0%

3 Frecuencia esperada 75.5 7.5 83.0

% de Ing. y Cont. Laboral 91.6% 8.4% 100.0%

4 Frecuencia esperada 1.8 2 2.0

% de Ing. y Cont. Laboral 100.0% .0% 100.0%

5 Frecuencia esperada 1177.8 116.2 1294.0

% de Ing. y Cont. Laboral 93.0% 7.0% 100.0%

6 Frecuencia esperada 242.1 23.9 266.0

% de Ing. y Cont. Laboral 89.8% 10.2% 100.0%

7 Frecuencia esperada 32.8 3.2 36.0

% de Ing. y Cont. Laboral 91.7% 8.3% 100.0%

Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0

% de Ing. y Cont. Laboral 91.0% 9.0% 100.0%

Teniendo en cuenta el nivel de morosidad en cada categoria, finalmente nos

guedaria:
CUADRO 42
Tablade contingencialngresos Totales y Continuidad Laboral * M ORA
MORA
Normal Mora Total
Ingresos Totalesy Grupo 1 Frecuencia esperada 1552.8 153.2 1706.0
Continuidad Laboral o
% de Ingresos Totales
2.7% 7.3% 100.0%
y Continuidad Laboral o ° 3% 00.0%
Grupo 2  Frecuencia esperada 3302.2 325.8 3628.0
% de Ingresos Totales
Lo 90.2% 9.8% 100.0%
y Continuidad Laboral 0 ° 0
Total Frecuencia esperada 4855.0 479.0 5334.0
0,
% de Ingresos Totales 91.0% 9.0% 100.0%

y Continuidad Laboral




CUADRO 43

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética Sig. exacta Sig. exacta

Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 8.990° 1 .003
Correccion por continuidad?® 8.685 1 .003
Razén de verosimilitudes 9.305 1 .002
Estadistico exacto de Fisher .002 .001
Asociacién lineal por lineal 8.989 1 .003
N de casosvalidos 5334

a. Cal culado sdlo para una tabla de 2.

b. o casillas (.0%) tienen una frec uencia esper ada inferior a 5. La fr ecuencia minima es perada es 153.20.

3.5 Regresion Logistica Multivariante

Resultados previos del SPSS del modelo final,

CUADRO 44

Variables en la ecuacion
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B ET. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 SEXO_ESTCIVIL .589 .090 42.907 1 .000 1.802
PROFESION_COD .651 113 33.460 1 .000 1.917
ANTEMP -052 .013 17.013 1 .000 .950
CLIE_NOM 581 226 6.589 1 .010 1.787
SMD_COD -749 130 33.070 1 .000 473
EDAD .009 .007 1.903 1 168 1.009
INGTOTAL_CONTILABO .188 131 2.061 1 151 1.207
CLIE_ANT -073 .026 7.994 1 .005 .930
GTOSFIJ .000 .000 3.003 1 .083 1.000
CLIE_SN -222 .188 1.406 1 .236 .801
Constante -3.918 774 25.634 1 .000 .020

& Variable(s) introducida(s) en el paso 1: SEXO_ESTC IVIL, PROFESION_C OD, ANTEMP, CLIE_NOM, SMD_COD, EDAD, INGT OTAL_CONT ILABO, CLIE_ANT,
GTOSFIJ, CLIE_SN.

Para las variables categéricas se crearon las variables indicadoras Dummy, en

la siguiente tabla se presentan sus respectivas codificaciones.



CUADRO 45

Codificaciones de variables categ6ricas
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Codificacion de parametros

Fre cuencia (1) (2)
Sexo y Estado Civil Grupol 2607 .000 .000
Grupo 2 1496 1.000 .000
Grupo 3 183 .000 1.000
Saldo media cuenta Hasta 20 soles 2565 .000 .000
De 20 a 200 soles 576 1.000 .000
Masde 200 soles 1145 .000 1.000
Profesion Grupo 1 2641 .000
Grupo 2 1645 1.000
Ingresos Totales y Grupo 1 1374 .000
Continuidad Laboral Grupo 2 2912 1.000
Pago de Haberes Si 1312 .000
Banco No 2974 1.000
3.6 GINI Muestra de Desarrollo y de Validacion
3.6.1 Gini de Muestra de Desarrollo
CUADRO 46
. Acum. Acum. Acum. % acum % acum DIF % ACUM
Percentiles Buenas Morosas Total
Buenas | Morosas Total buenas mora buenas, morosas
5% 214 0 214] 214 0 214 5.49% 0.00% 5.49%
10% 212 2 214 426 2 428 10.93% 0.52% 10.41%
15% 212 2 214] 638 4 642 16.38% 1.04% 15.33%
20% 209 5 214] 847 9 856 21.74% 2.34% 19.40%
25% 205 9 214] 1052 18 1070 27.00% 4.69% 22.31%
30% 206 8 214 1258 26 1284 32.29% 6.77% 25.52%
35% 205 9 214 1463 35 1498 37.55% 9.11% 28.44%
40% 205 9 214] 1668 44 1712 42.81% 11.46% 31.35%
45% 207 7 214 1875 51 1926 48.13%  13.28% 34.85%
50% 198 16 214] 2073 67 2140 53.21% 17.45% 35.76%
55% 203 12 215] 2276 79 2355 58.42% 20.57% 37.85%
60% 198 16 214] 2474 95 2569 63.50% 24.74% 38.76%
65% 193 21 214 2667 116 2783 68.45% 30.21% 38.25%
70% 193 21 214] 2860 137 2997 73.41%  35.68% 37.73%
75% 190 24 214] 3050 161 3211 78.29%  41.93% 36.36%
80% 181 33 214] 3231 194 3425 82.93% 50.52% 32.41%
85% 174 40 214] 3405 234 3639 87.40% 60.94% 26.46%
90% 172 42 214] 3577 276 3853 91.81% 71.88% 19.94%
95% 158 56 214] 3735 332 4067 95.87% 86.46% 9.41%
100% 161 52 213] 3896 384 4280 | 100.00% 100.00% 0.00%
KS 38.76%
| Coeficiente GINI: 50.6% |




3.6.2 Gini de Muestra de Validacion
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CUADRO 47
. Acum. Acum. Acum. % acum % acum DIF % ACUM
Percentiles Buenas Morosas Total
Buenas | Morosas Total buenas mora buenas, morosas
5% 50 2 52 50 2 52 5.35% 2.11% 3.24%

10% 51 0 51 101 2 103 10.80% 2.11% 8.70%
15% 51 0 51 152 2 154 16.26% 2.11% 14.15%
20% 51 0 51 203 2 205 21.71% 2.11% 19.61%
25% 50 2 52 253 4 257 27.06% 4.21% 22.85%
30% 49 2 51 302 6 308 32.30% 6.32% 25.98%
35% 46 6 52 348 12 360 37.22% 12.63% 24.59%
40% 47 4 51 395 16 411 42.25% 16.84% 25.40%
45% 48 4 52] 443 20 463 47.38%  21.05% 26.33%
50% 47 4 51] 490 24 514 52.41% 25.26% 27.14%
55% 52 0 52 542 24 566 57.97% 25.26% 32.70%
60% 44 7 51] 586 31 617 62.67% 32.63% 30.04%
65% 49 3 52 635 34 669 67.91% 35.79% 32.12%
70% 47 4 51 682 38 720 72.94%  40.00% 32.94%
75% 47 5 52 729 43 772 77.97%  45.26% 32.70%
80% 40 11 51 769 54 823 82.25% 56.84% 25.40%
85% 41 11 52 810 65 875 86.63% 68.42% 18.21%
90% 45 6 51 855 71 926 91.44% 74.74% 16.71%
95% 45 7 52] 900 78 978 96.26% 82.11% 14.15%
100% 35 17 52| 935 95 1030 | 100.00% 100.00% 0.00%

KS 32.94%

Coeficiente GINI: 43.3% |
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