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Introduccion

Introduccion

La Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) es la entidad supervisora y reguladora
en México de las Instituciones conformantes del Sistema Financiero, dentro de estas
Instituciones se encuentran los Bancos. Una de las actividades importantes para poder tener
un Sistema Financiero estable es el seguimiento de los riesgos que lo afectan y asi establecer
mitigantes de estos riesgos y que no se presenten pérdidas monetarias importantes que
pongan en entredicho la operacion de algunas Instituciones.

Es por este seguimiento de riesgos que la Comisiéon en 2009 realiz6 un estudio en las
carteras de crédito de los Bancos con la finalidad de saber cual era la situacion de las tres
principales carteras crediticias en México (comercial, vivienda y consumo). Una de las
conclusiones mas importantes obtenidas fue que la cartera que mostraba mayor deterioro
era la de crédito al consumo y especificamente la cartera de Tarjeta de Crédito.

Al analizar a detalle cuales eran las causas de este deterioro, se encontré entre otras cosas
que existia una oferta importante de este producto lo que ocasiona un mayor apalancamiento
de los acreditados relacionado con la capacidad de pago de los mismos. Asimismo se
constaté que la regulaciéon no tenia la capacidad para incorporar este deterioro en la
generacion de reservas, con las cuales hacer frente al riesgo adquirido de la cartera. Por lo
que se decidié implementar una mejora dentro de la metodologia para el provisionamiento de
reservas.

La Comision al ser una entidad que estable reglas generales desarroll6 un modelo estandar
de generacion de reservas donde se pudiera recoger de una manera mas eficiente y oportuna
el deterioro de la cartera de Tarjeta de Crédito. Sin embargo, al aplicar la regla a una
Institucion especifica en la mayoria de los casos no es la que mejor describe a su cartera ya
que el modelo es genérico por construccion.

Es por este motivo que existe siempre la incertidumbre de saber en qué medida la
metodologia estandar de provisionamiento de reservas captura el riesgo de una Institucion en
particular, donde algunos de los problemas que se pueden encontrar son:
» El riesgo predicho por el modelo es mas alto/bajo que el de la Institucion.
* No considerar riesgos idiosincrasicos del Banco.
* Que el modelo no capture eficientemente politicas de originacion y seguimiento de los
créditos.

I-



Introduccion

El objetivo de este trabajo es analizar el funcionamiento de la metodologia de reservas y su
adecuacion a una cartera en particular poder estudiar el impacto que tiene en las
Instituciones.

Con la finalidad de estudiar la aplicacion, dentro de este trabajo se pueden distinguir cinco
partes fundamentales:

e En los dos primeros capitulos se plantea la situacion vigente en 2009 de la cartera de
Tarjeta de Crédito el marco teodrico utilizado, para asi obtener una sensibilidad a la
situacion de la cartera que evidenciaba una problematica importante en la misma.

e A continuacién en cuatro capitulos se describe el desarrollo del modelo genérico
basado en la pérdida esperada obtenido al considerar al Sistema Financiero en su
conjunto. Para poder entender el funcionamiento de un modelo es imperante conocer
desde la informacion utilizada hasta los resultados obtenidos.

e Las pruebas de validaciéon del modelo para mostrar que éste se adecua a la cartera
modelada y que predice al incumplimiento se encuentran en el quinto capitulo. Un
modelo estadistico siempre debe ser validado para conocer que tan bien esta
calibrado.

e Después se realiza un analisis a grandes rasgos por Institucion del modelo genérico a
fin de conocer como se comporta dentro las diversas carteras utilizadas.

e Finalmente se muestra un analisis completo sobre una cartera en particular, objeto de
este trabajo.

La realizacion del estudio presentado aporté importantes conclusiones que deben ser
consideradas cuando una Institucion decide realizar un modelo propio. Una de las
principales conclusiones es que los modelos estandar pueden recoger de buena forma el
riesgo de la Institucion, pero siempre existen mejoras que pueden ser incorporadas para
obtener un modelo que sea copia fiel del riesgo asumido.

Asimismo, una de las mayores problematicas de las Instituciones al desarrollar un modelo
propio es la disponibilidad de la informaciéon, sin embargo para el tipo de modelos
presentados no se requiere de un numero importante de datos. De igual manera existe una
falsa idea de que los modelos entre mas complejos mejores lo cual en este caso no aplica, ya
que las metodologias empleadas son sencillas y de facil aplicacion.

Es importante mencionar que existe un campo amplio de modelos de medicion de riesgos el
cual no ha sido explorado y puede ser de gran utilidad para las Instituciones.

-II-



Capitulo 1
Antecedentes

Capitulo 1 Antecedentes

Desde hace mas de tres décadas en todas las naciones ha existido un gran interés por
salvaguardar el Sistema Financiero Mundial y no es de extranar que, dado las relaciones
entre las economias es mas estrecha, cualquier cambio en la economia de un pais afecta en
forma directa o indirecta a todas las demas economias, por lo que el trabajo de los
reguladores de Instituciones Financieras ha cobrado cada vez mas relevancia. Bajo esta
perspectiva a finales de 1974 surgio el Comité de Basilea, conformado por los gobernadores
de los bancos centrales del G10! para formular estandares, guias y recomendaciones acerca
de las mejores practicas de supervision. Este comité en 1988 suscribi6 el Acuerdo de Capital
de Basilea (Basilea I) donde se establecen recomendaciones sobre las estimaciones para
requerimientos minimos de capital para los Bancos de todo el mundo. En junio de 1999, el
Comité de Basilea divulgo una primera propuesta para sustituir al Acuerdo de 1988 por otro
que fuera mas sensible al riesgo y que cubriese ademas los riesgos de crédito, mercado y
operacional. Tras varias propuestas modificadas y una amplia consulta, el nuevo marco de
suficiencia de capital (Basilea II) se presenté a mediados de 2004, con el fin de
implementarse a finales de 2006.

Por su parte en México, la Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) como regulador
de las Instituciones Financieras ha buscado siempre guiarse por las mejores practicas en
regulacion, apegandose en la medida de lo posible a las recomendaciones emitidas por el
Comité de Basilea, para mantener un Sistema Financiero Mexicano estable.

Una manera de garantizar que la operacion bancaria sea segura y solvente es que los
Bancos cuenten con capital y reservas suficientes para poder hacer frente a los diversos
riesgos a los que estan expuestos, ya que debido a su funcionamiento como intermediarios
entre los ahorradores y los solicitantes de créditos existe un riesgo inherente de que algun
acreditado incumpla sus obligaciones. Este riesgo es cubierto con capital y reservas. Dentro
de los riesgos a los que estan expuestos los Bancos existen aquéllos para los cuales se
pueden obtener bases estadisticas para su medicion, que se dividen en dos grandes grupos?:

e Riesgos discrecionales que son aquellos resultantes de la toma de una posicion de
riesgo, tales como el riesgo de crédito, de liquidez y de mercado.

1 El G10 esta conformado por once paises industriales: Alemania, Bélgica, Canada, Francia, Holanda, Italia, Japon, Los Estados
Unidos de America, Suecia, Suiza, y el Reino Unido.
2 CUB.



Capitulo 1
Antecedentes

Riesgo de crédito o crediticio, se define como la pérdida potencial por la falta de
pago de un acreditado o contraparte en las operaciones que efectian las Instituciones,
incluyendo las garantias reales o personales que les otorguen, asi como cualquier otro
mecanismo de mitigacion utilizado por las Instituciones.

Riesgo de liquidez, se define como la pérdida potencial por la imposibilidad o dificultad
de renovar pasivos o de contratar otros en condiciones normales para la Institucion,
por la venta anticipada o forzosa de activos a descuentos inusuales para hacer frente a
sus obligaciones, o bien, por el hecho de que una posicion no pueda ser
oportunamente enajenada, adquirida o cubierta mediante el establecimiento de una
posicion contraria equivalente.

Riesgo de mercado, se define como la pérdida potencial por cambios en los Factores de
Riesgo que inciden sobre la valuacion o sobre los resultados esperados de las
operaciones activas, pasivas o causantes de pasivo contingente, tales como tasas de
interés, tipos de cambio e indices de precios, entre otros.

e Riesgos no discrecionales que son aquellos resultantes de la operacion del negocio,
pero que no son producto de la toma de una posicion de riesgo, tales como el riesgo
operacional, legal o reputacional.

Riesgo operacional, se define como la pérdida potencial por fallas o deficiencias en los
controles internos, por errores en el procesamiento y almacenamiento de las
operaciones o en la transmision de informaciéon, asi como por resoluciones
administrativas y judiciales adversas, fraudes o robos, y comprende, entre otros, al
riesgo tecnologico y al riesgo legal.

Riesgo tecnologico, se define como la pérdida potencial por danos, interrupcion,
alteracion o fallas derivadas del uso o dependencia en el hardware, software, sistemas,
aplicaciones, redes y cualquier otro canal de distribucion de informaciéon en la
prestacion de servicios bancarios con los clientes de la Institucion.

Riesgo legal, se define como la pérdida potencial por el incumplimiento de las
disposiciones legales y administrativas aplicables, la emision de resoluciones
administrativas y judiciales desfavorables y la aplicacion de sanciones, en relacion con
las operaciones que las Instituciones llevan a cabo.

Este trabajo se centra en las reservas preventivas por riesgo de crédito.

Mediante la Circular Unica de Bancos (CUB), la CNBV establece las reglas a seguir por las
Instituciones Bancarias para la creacion de reservas o provisiones por riesgo de crédito para
todas sus carteras crediticias (comercial, consumo y vivienda3).

3 En la CUB se define a la Cartera Crediticia o Cartera de Crédito:

a) De Consumo: a los créditos directos, denominados en moneda nacional, extranjera o en UDIs, asi como los intereses
que generen, otorgados a personas fisicas, derivados de operaciones de tarjeta de crédito, de créditos personales, de créditos
para la adquisiciéon de bienes de consumo duradero y las operaciones de arrendamiento financiero que sean celebradas con
personas fisicas; incluyendo aquellos créditos otorgados para tales efectos a los ex-empleados de las Instituciones.

b) Hipotecaria de Vivienda: a los créditos directos denominados en moneda nacional, extranjera o en UDIs, asi como los
intereses que generen, otorgados a personas fisicas y destinados a la adquisicién, construccién, remodelacion o mejoramiento
de la vivienda sin propésito de especulacion comercial; incluyendo aquellos créditos de liquidez garantizados por la vivienda del
acreditado y los otorgados para tales efectos a los ex-empleados de las Instituciones.

c) Comercial: a los créditos directos o contingentes, incluyendo créditos puente denominados en moneda nacional,
extranjera o en UDIs, asi como los intereses que generen, otorgados a personas morales o personas fisicas con actividad
empresarial y destinados a su giro comercial o financiero; las operaciones de descuento, redescuento, factoraje y operaciones de
arrendamiento financiero que sean celebradas con dichas personas morales o fisicas; los créditos otorgados a fiduciarios que
actiien al amparo de fideicomisos y los esquemas de crédito comunmente conocidos como “estructurados” en los que exista una
afectacion patrimonial que permita evaluar individualmente el riesgo asociado al esquema. Asimismo, quedaran comprendidos
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Dentro de las metodologias de provisionamiento para la generacion de reservas se pueden
observar dos tipos de enfoques: el contable utilizado por el IASB (Consejo de Estandares
Internacionales de Contabilidad, por sus siglas en inglés, International Accounting Standards
Board) instruido en el estandar nimero 39, donde se consideran las pérdidas observadas, es
decir, las pérdidas materializadas; cabe destacar que este enfoque es el que cuenta con mas
adeptos y el enfoque basado en riesgos donde las provisiones se realizan al cuantificar las
pérdidas probables de una cartera en un horizonte de tiempo determinado.

El enfoque contable se basa en pérdidas por deterioro del valor, que suceden si, y solo si,
existe evidencia objetiva del deterioro como resultado de uno o mas eventos que hayan
ocurrido después del reconocimiento inicial del activo (un “evento que causa la pérdida”), y
ese evento o eventos causantes de la pérdida tengan un impacto sobre los flujos de efectivo
futuros estimados por lo que las pérdidas esperadas como resultado de eventos futuros (no
ocurridos aun), con independencia de su probabilidad, no se reconocen. Y de acuerdo a la
definicion de la norma contable, los eventos que pueden causar la pérdida son:

(a) dificultades financieras del emisor o del obligado;

(b) incumplimientos de las clausulas contractuales;

(c) el prestamista, por razones econdomicas o legales relacionadas con dificultades
financieras del prestatario, otorga a este concesiones o ventajas que en otro caso no
hubiera otorgado;

(d) sea cada vez mas probable que el prestatario entre en una situacion concursal o en
cualquier otra situacion de reorganizacion financiera;

(e) la desaparicion de un mercado activo para el activo financiero en cuestion, debido a
dificultades financieras;

(f) existen indicios de una disminucién mensurable en los flujos de efectivo estimados
futuros, incluyendo:

(i) cambios adversos en las condiciones de pago de los prestatarios del grupo; o
(ii) condiciones economicas locales o nacionales que se correlacionen con impagos en
los activos del grupo.

Asimismo en algunos casos, los datos observables, requeridos para estimar el importe de la
pérdida por deterioro del valor, pueden ser muy limitados o dejar de ser completamente
relevantes en las actuales circunstancias. En tales casos, la entidad utilizara su juicio
experto para estimar el importe de cualquier pérdida por deterioro del valor*.

Lo anterior lleva a que en este enfoque, las provisiones se realicen después de que los eventos
de deterioro en la cartera son inminentes, lo que en ocasiones de crisis acentia la grave
situacion, asi como que exista una parte de la cartera categorizada con una buena
calificacion donde muchas veces se observaban cuentas que se deterioran y caen en
incumplimiento, es decir, dejan de pagar y la Institucion tiene una pérdida. Con este
enfoque, no se puede prever el deterioro de la cartera en ciertos niveles donde los acreditados
aun no han caido en incumplimiento. Este problema se ve agravado en los tiempos de crisis
donde las carteras tienden a ser mas sensibles a factores externos que provocan mayores
tasas de incumplimiento. Un claro ejemplo quedé evidenciado en la crisis que estallo a

los créditos concedidos a entidades federativas, municipios y sus organismos descentralizados, cuando sean objeto de
calificacion de conformidad con las disposiciones aplicables.
4 Norma Internacional de Contabilidad ntimero 39. Instrumentos financieros: Reconocimiento y Valoracion.
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finales del 2008 en la que se observo las dificultades que tuvieron las Instituciones Bancarias
para hacer frente a sus pérdidas, agravado en gran medida debido a la incapacidad de las
metodologias basadas en enfoques reactivos a capturar previamente el deterioro gradual de
la cartera.

A pesar de que generalmente las metodologias basadas en un enfoque reactivo son de facil
implementacion, la comunidad Internacional esta migrando y a su vez incentivando a las
Instituciones Financieras al uso de modelos basados en un enfoque de riesgos que tienen
una mejor medicion del riesgo de crédito de una cartera en cualquier momento del ciclo
economico.

Este enfoque es incentivado por el Comité de Basilea y que en el acuerdo del 2004 establece
como mejores practicas que las Instituciones realicen una medicion del riesgo mediante este
enfoque. Algunas de sus principales ventajas son: es sensible al deterioro, incluso en tramos
de carteras con una buena calificacion, las estimaciones de los parametros utilizados pueden
incorporar informaciéon de todo un ciclo economico, lo cual arroja estimaciones que
anticiclicas, dependiendo del horizonte temporal de estimaciones, predice pérdidas futuras.

En el enfoque basado en riesgos se estima la Pérdida Esperada como la multiplicacion de tres
parametros del riesgo de crédito: la probabilidad de incumplimiento (PI o por sus siglas en
inglés, PD, Probability of Default), la severidad de la pérdida (SP o LGD, Loss Given Default) y
la exposicion al incumplimiento (EI o EAD, Expousure at Default).

La probabilidad de incumplimiento representa la frecuencia relativa con la que ocurre el
evento de que, durante un periodo establecido, el acreditado o contraparte haya incumplido
con sus obligaciones de pago, o bien, en algunos casos se puede considerar como la
probabilidad de que la contraparte caiga en el estado predefinido como incumplimiento
durante el periodo de analisis. Para el calculo de este parametro, el horizonte temporal
utilizado por convencion es de un ano.

La tasa de pérdida en caso de incumplimiento (tasa de severidad de la pérdida) puede ser
expresada como el porcentaje aproximado de un préstamo pendiente de pago que no se
podra recuperar en caso de incumplimiento. Es el complemento de la tasa de recuperacion
que se define como el porcentaje que representa el monto de recuperacion en relacion al
monto expuesto. Generalmente, en la mayoria de los créditos que otorgan las instituciones
financieras, se exigen garantias, cuya recuperacion mitiga la pérdida del crédito.

La exposicion al incumplimiento se puede entender como la cantidad maxima probable o
estimada, expresada en términos absolutos (es decir, en unidades monetarias), que una
entidad puede perder en caso de incumplimiento.

De esta forma, la Pérdida Esperada se puede calcular como:

PE =PI * SP * EI.

Una mayor especificacion de la forma en que se definen estos parametros se encuentra en el
capitulo 3.
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Situacion de la cartera

A principios de 2009, la CNBV analiz6 la cartera de créditos al consumo encontrando que en
los ultimos anos ha tenido un crecimiento importante. La mayor parte de la cartera de

consumo corresponde al portafolio formado por tarjetas de crédito, siendo éste el que
presentaba el mayor indice de morosidad5.

Para poder situar el momento del ciclo econéomico en el cual se desarrolldé el trabajo, a
continuacion se muestran diferentes indicadores que ilustran del comportamiento de la
cartera de consumo y en especifico de la cartera de Tarjeta de Crédito.

En las siguientes graficas podemos ver la tasa compuesta de crecimiento anual (TCCA) y el
Indice de Morosidad (IMOR) durante el periodo del analisis se observa que la cartera con
mayor crecimiento es la de consumo y asimismo se aprecia una tasa de deterioro creciente de
la cartera de Tarjeta de Crédito.
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5 E1 IMOR (indice de Morosidad) se calcula como la razén del saldo de la cartera vencida entre el saldo de la cartera total.
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Estas graficas muestran que la cartera de consumo ha tenido un crecimiento superior al de
la cartera de vivienda. También destaca el crecimiento de su cartera vencida ya que puede
apreciarse que especificamente la cartera de Tarjeta de Crédito es la que presenta un
deterioro de casi el doble en comparacion con las otras dos carteras de consumo: Adquisicion
de Bienes de Consumo Duradero (ABCD) y Otros.

Otro efecto importante es que a mayores niveles de apalancamiento por parte de los
acreditados se acelera el deterioro de los créditos y no so6lo depende de los créditos recién
originados los cuales tienen menos experiencia en el manejo del crédito, sino también de los
acreditados que ya contaban con algin crédito e incrementan su endeudamiento adquiriendo
créditos ofrecidos por competidores de su Banco actual.

En la siguiente grafica® se puede observar el incremento en el endeudamiento de los
acreditados.
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Grafica 1-3 Endeudamiento de los acreditados.

En la primera grafica se observa que los acreditados han dispuesto de un mayor ntiimero de
cuentas de tarjeta de crédito en comparacion a los créditos automotrices e hipotecarios,
también se aprecia que a mayor numero de tarjetas de crédito por acreditado el promedio de
la deuda es bastante mayor en comparacion a los acreditados que cuentan con pocas tarjetas
de crédito.

De igual manera, la CNBV observo que las reservas no cubrian de igual manera las pérdidas
observadas entre diferentes Instituciones Bancarias para un mismo periodo, por lo que se
modific6” la metodologia de generacion de provisiones en esta cartera que es uno de los
temas centrales de este trabajo.

6 Fuente: CNBV.
7 Parte de este trabajo fue publicado por el Financial Stability Institute en 2010.
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Modelos desarrollados en México

La regulacion mexicana publicada desde 2005 y modificada en 2008, para el
provisionamiento de reservas para la cartera de Tarjeta de Crédito se encontraba sustentado
por una metodologia en la cual s6lo se contabilizaban los periodos de pago atrasados del
crédito, dependiendo de éstos se asignaba un porcentaje de reservas (método contable). En la
siguiente tabla se especifican los porcentajes que estaban presentes en la CUB previo a 2010.

Numero de p_erl'odos % de Reserva
con incumplimiento
0 2.5%
1 10%
2 45%
3 65%
4 75%
5 80%
6 85%
7 90%
8 95%
9 o mas 100%
Tabla 1-1 Porcentaje de reservas que estaban presentes en la CUB para la cartera de Tarjeta de

Crédito.

En contraste, se desarrollé una metodologia basada en la Pérdida Esperada para seguir los
lineamientos supervisores internacionales, lo cual concluyé en una regulacion® para el
provisionamiento de reservas que considera la estimacion de reservas de crédito a nivel
individual la cual se tiene que considerando tres parametros la probabilidad de
incumplimiento, la severidad de pérdida y la exposicion al incumplimiento.

En los siguientes capitulos se presentara la estimaciéon de los parametros de riesgo
mencionados para la determinacién de la pérdida esperada de la cartera de Tarjeta de
Crédito y con esto la constitucion de reservas de la misma.

8 CUB Reforma por Resolucion (décima octava) publicada en el Diario Oficial de la Federacion el 12 de agosto de 2009.
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Capitulo 2 Marco Teorico

En el presente capitulo se aborda el contexto de un modelo de provisiones, primero se
expondra la razon de ser de las provisiones, después las practicas mas usadas en el medio
para la construccion de modelos de evolucion del crédito y en ultimo lugar se presentaran
varias pruebas que ayudan a discriminar si el modelo se desempena o no correctamente.

2.1 La creacion de provisiones

De acuerdo con lo establecido en el Acuerdo de Capital de Basilea%, las provisiones por
pérdidas sirven para reconocer tanto las pérdidas ya incurridos como las probables que
vayan a efectuarse a partir de la fecha de evaluacion. Dado que las provisiones se hacen
sobre la base de una estimacion, y cubren las pérdidas que pueden realizarse, pueden no ser
precisamente iguales a las pérdidas efectivamente materializadas.

Las practicas contables y normas de supervision!® exigen que los préstamos se presenten en
los estados financieros de un Banco a su valor de realizacion. Los estados financieros tienen
por objeto proporcionar a los accionistas y otras partes interesadas informacion que se utiliza
como base para la realizacién de inversiones y otras decisiones sobre la Institucion.

El Banco reconoce el valor de realizacion de los préstamos mediante el reconocimiento de las
pérdidas y la generacion de provisiones necesarias. Como resultado, los ingresos de un
Banco, y, a su vez, su capital, son reflejados correctamente. El adecuado provisionamiento
por pérdidas en los préstamos asegura que el patrimonio neto de la Institucion no sea sobre
o subestimado como consecuencia de valuaciones incorrectas en los préstamos.

Las metodologias de provisionamiento utilizadas deben estar basada en eventos que han
ocurrido o circunstancias que pueden existir en algiin punto que no son reconocidas en las
clasificaciones de los préstamos, en las cuentas individuales o en el desempeno del
segmento.

9 International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards. Basel Committee on Banking Supervision.
Noviembre 2005.
10 Estandar numero 39. International Accounting Standards Board. Agosto 2006.
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Con el desarrollo de metodologias basadas en riesgos las provisiones sirven para cubrir la
pérdida esperada mientras que la pérdida no esperada, definida como la diferencia entre la
maxima pérdida y la pérdida esperada, debe ser cubierta con capital.

En el caso de México las provisiones por riesgo de crédito pueden ser generadas mediante
meétodos estandar, o metodologias internas en las cuales los Bancos realizan sus propias
mediciones de riesgo. Y es en la CUB!! donde se establecen las metodologias para el modelo
estandar de provisionamiento en el cual se esta migrando a un enfoque basado en riesgos.

2.2 Practicas mas comunes en modelos de evaluacion del crédito

De acuerdo a estandares internacionales!?, los modelos que se emplean para la evaluacion
del crédito se poden clasificar en cuatro tipos:

= Modelos heuristicos
Son disennados para obtener una vision metédica tomando como base la experiencia
previa que se basa en:
- la experiencia subjetiva, practica y en observaciones,
- las conjeturas de las interrelaciones de las lineas de negocio,
- las teorias de negocio relacionadas con aspectos especificos.
Estos modelos constituyen un intento de utilizar el conocimiento en el negocio de
préstamos para hacer pronésticos en cuanto a la solvencia futura de un prestatario o
acreditado. La calidad de los modelos heuristicos por lo tanto depende de que tan
fielmente representen la experiencia subjetiva de los expertos de crédito. Por lo tanto,
no so6lo los factores relevantes a la solvencia se determinan heuristicamente, sino su
influencia y peso en la evaluacion global.
En el desarrollo de estos modelos de calificacion, los elementos utilizados no se
someten a una validacion estadistica o de optimizacion.
En la practica, los modelos heuristicos son a menudo agrupados bajo el titulo de
sistemas expertos.
Dentro de estos modelos encontramos:

o Cuestionarios de calificacion “clasicos”, el Banco define preguntas buscando
factores relevantes de la solvencia del crédito y asigna ntimeros fijos de puntos
a valores especificos de los factores (es decir, a las respuestas).

o Sistemas cualitativos, dentro de estos sistemas las categorias de informacion
individual tienen que ser evaluadas en términos cualitativos por el originador
del crédito en una escala predefinida. Esto es posible con la ayuda de un
sistema de clasificacion o de los valores ordinales (por ejemplo, bueno, medio,
malo). Las calificaciones o evaluaciones individuales se combinan para producir
una evaluacion global. Estos componentes individuales de evaluacion son
también ponderados en funcion de la experiencia subjetiva.

o Sistemas basados en el conocimiento (Knowledge-based systems) son
soluciones de software cuyo objetivo es recrear habilidades humanas en la
resoluciéon de problemas en un area especifica de aplicacion. En otras palabras,
los sistemas expertos intentan resolver problemas complejos y mal

11 Disposiciones de caracter general aplicables a las Instituciones de crédito (Circular Unica de Bancos). Diciembre 2005.
12 Banco Nacional de Austria. Guidelines on Credit Risk Management. Rating Models and Validation. Oesterreichische
Nationalbank (OeNB) in cooperation with the Financial Market Authority (FMA). Noviembre 2004.

- 10 -
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estructurados al hacer las conclusiones basados en un “comportamiento
inteligente”. Por esta razon, este tipo de modelos pertenecen al campo de
investigacion de la inteligencia artificial.

o Sistemas logicos difusos, pueden ser vistos como un caso especial de los
sistemas expertos clasicos, ya que tienen la capacidad adicional para evaluar
los datos mediante la logica difusa. En un sistema de logica difusa, los valores
especificos contraidos por los criterios de solvencia ya no estan asignados a una
sola categoria (por ejemplo, alta, baja), sino que pueden ser asignados a varios
términos con diferentes grados de adhesion.

Modelos estadisticos

Tratan de verificar ciertas hipotesis de bases de datos empiricas. Para los
procedimientos de evaluacion de crédito, esto implica la formulacion de hipodtesis
sobre los posibles criterios de solvencia. Estas hipotesis contienen aseveraciones como
los valores altos o bajos que se pueden esperar en promedio para el acreditado
solvente en comparacion con el acreditado que no lo es. Como el estado de solvencia
de cada acreditado es conocido por el conjunto de datos empiricos, estas hipotesis
pueden ser verificadas o rechazadas en su caso. Dentro de este tipo de modelo
encontramos:

o El analisis multivariado donde el objetivo general es distinguir a los acreditados
solventes de los insolventes tan adecuadamente como sea posible, usando una
funcion que contenga diversos criterios independientes sobre la solvencia del
crédito.

o Modelos de regresion, estos modelos sirven para modelar la dependencia de una
variable binaria (por ejemplo, el incumplimiento) de otras variables
independientes. Dentro de estos modelos se encuentra el modelo logistico.

o Redes neuronales artificiales, utilizan la tecnologia de la informaciéon en un
intento por simular la forma en que el cerebro humano procesa la informacion.
Las redes neuronales son capaces de procesar datos cualitativos y cuantitativos
que en muchas ocasiones se ocupan en los modelos de clasificacion, asimismo,
regularmente muestran un alto nivel de discriminacién, sin embargo, su uso no
prevalecen en la practica debido a la complejidad con que éstas se manejan.

Modelos causales

En los procedimientos de evaluacion de crédito derivan vinculos analiticos directos
para la solvencia de un crédito sobre bases de la teoria financiera. En estos modelos
encontramos:

o Modelos de valuacion de opciones basados en un enfoque que define la
valoracion del riesgo de incumplimiento en base a las transacciones
individuales sin necesidad de utilizar una historia del incumplimiento. Por lo
tanto, este enfoque generalmente puede ser utilizado cuando no existe un
numero suficiente de datos de los casos de incumplimiento necesarios para el
desarrollo de modelos estadisticos. Sin embargo, este enfoque requiere datos
sobre el valor econémico de la deuda y el capital, asi como datos de las
volatilidades de éstos. La idea principal que subyace a los modelos de
valoracion de opciones es que el incumplimiento de un crédito se produce
cuando el valor econoémico de los activos del prestatario cae por debajo del valor
econémico de su deuda.

o Modelos de simulacion de flujos de caja, estan especialmente bien adaptados
para la evaluacion del crédito de operaciones de financiacion especializada, la

-11 -
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solvencia, en este contexto depende en primer lugar de los flujos de efectivo
futuros derivados de los activos financiados. En este caso, la transaccion en si
(v no un prestatario especifico) se evaltia de manera explicita, y el resultado, por
lo tanto, clasifica a la transaccion. Los modelos basados en la simulacién del
flujo de caja también se pueden presentar como una variante de modelos de
valuacion de opciones en los que el calculo del valor econéomico de la empresa
se basa en los flujos de caja.

= Modelos hibridos
Generalmente los modelos descritos anteriormente no se utilizan solos, es decir que,
en la mayoria de las ocasiones, se utilizan modelos heuristicos combinados con
modelos estadisticos o causales, esto con el fin de que diversos enfoques se
complementen entre si. Se pueden presentar diferentes tipos de combinaciones como:

o Vinculacion horizontal. Por un lado, los modelos estadisticos y causales tienen
un mayor poder en la evaluacion de datos cuantitativos, por otro lado los
modelos heuristicos pueden aportar evaluaciones de los datos cualitativos por
lo que es posible obtener un resultado mezclando estos dos tipos de modelos
para generar una evaluacion del crédito general.

o Vinculacion vertical usando sobreescritura. Primero se evalua la parte
cuantitativa usando un modelo estadistico o causal, después el resultado puede
ser modificado por un analista de crédito en base a su conocimiento experto. Al
usar esta combinacién de modelos es importante definir con precision los casos
y el rango en que la sobreescritura del resultado puede usarse.

o Criterio heuristico de descarte. El elemento principal de esta combinacion de
tipos de modelos es el modulo estadistico, sin embargo, este modulo es
precedido por un criterio de descarte definido en base de la experiencia practica
de los analistas expertos de crédito y de la estrategia del Banco. Si un
acreditado potencial cumple con el criterio de descarte, el proceso de evaluacion
del crédito no contintia hacia el médulo cuantitativo.

La Regresion Logistica

El modelo desarrollado en el presente trabajo utiliza como base la regresion logistica la
cual es una técnica estadistica de analisis que cuenta con una variable dependiente o de
respuesta “Y” y una o mas variables independientes, cualitativas o cuantitativas, a las
que también se les conoce como variables explicativas “Xn”. Los objetivos de la regresion
logistica son: calcular la probabilidad de que ocurra un evento; es decir, el valor esperado
de “Y” dado las variables explicativas, que debe tomar valores entre O y 1; e identificar la

influencia que ejerce cada variable explicativa en la ocurrencia del evento.

El modelo de regresion lineal tiene la forma:

y=06+ B X+ X+ + By X +&

Su valor esperado es:
E[ ‘ Xy gy wee s Xy }ﬂo + X+ BoXo o+ ByXy
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Sea p,; la probabilidad de que Y tome el valor de 1 cuando X, =X, , X, =X, ,..., X =Xy

p.=E} =1 X Xy oo Xy

la esperanza de Y es:

Ef Xpy Xg, e X, £ P(Y =1] X, Xp, ooy Xy ) L+ P(Y =0 X, Xy, ..., Xy )0 = p,
por lo tanto,

P, = By + X + BoX, + .o + By Xy

En consecuencia, la prediccion de pi estima la probabilidad de que se presente el
evento. Sin embargo, no hay ninguna garantia de que la prediccion

By + BiX + B,X, +...+ By Xy cumpla con la restriccion de que pi tome un valor entre O y 1.

Para garantizar que este modelo proporcione directamente la probabilidad de ocurrencia
de un suceso, se debe transformar la variable de respuesta.

Se define el Modelo de Regresion Logistica siguiente con una transformacién que tiene la
ventaja de ser lineal en sus parametros:

logit(p,) = In1 Py ' =Ly + X + BoXo + o+ By Xy

Despejando pi de la ecuacion anterior se obtiene:

e(ﬂo +B1 X+ BoXo+ A BuXn) l

pi - 1_|_ e(ﬂ0+ﬁlxl+ﬂ2x2+---+ﬂNXN) - 1_|_ e—(ﬁo+ﬂlxl+ﬂzxz+...+ﬂNxN)

conocida como funcion logistica.

1 B 1
- pi o 1+ e(ﬂo+/31X1+52X2+---+ﬁNXN)
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5 4 -3 -2 -1 0 1 2 34 5

Grafica 2-1 La regresion logistica.

El procedimiento de la estimaciéon de los parametros del modelo (/'s), se basa en el

método de Maxima Verosimilitud, donde se emplean métodos de calculo iterativos hasta
que la diferencia con el valor de la funciéon de verosimilitud es menor que un valor
predeterminado, habitualmente 0.01 Este método arroja los parametros que maximizan
la probabilidad de obtener un conjunto de datos observados; es decir, los parametros son
aquéllos que estan en mayor correspondencia con los datos observados. En este sentido
la regresion logistica estima la posibilidad (odds) de que cierto evento suceda, se estima
por cambios en el logaritmo de los odds de las variables explicativas y no directamente en
las variables explicativas.

A diferencia de la regresion lineal, la regresion logistica no supone relaciéon lineal entre la
variable dependiente y las variables explicativas, no requiere que las variables tengan una
distribucién normal, no asume homocedasticidad!3, en general tiene supuestos menos
estrictos que la regresion lineal. Sin embargo, requiere que las observaciones sean
independientes y que las variables independientes se relacionen linealmente con el logit
de la variable dependiente.

El ajuste de la regresion logistica se puede ver en la tabla de clasificacion que muestra las
clasificaciones falsas y positivas de la variable dependiente. Hay pruebas de bondad de
ajuste para la regresion logistica como la prueba de verosimilitud (likelihood ratio test) y
pruebas de significancia de los coeficientes como el estadistico de Wald definido mas
adelante.

Razoén de odds (odds ratio)

Estos valores indican cuanto se modifican las probabilidades por unidad de cambio en las
variables x.

P =1 p
CP(Y=0) 1-p

E.SD+:'31E1+_32I2 +oatFrTi

O;

Un coeficiente positivo aumenta la probabilidad, mientras que un coeficiente negativo la
disminuye. Si i es positivo, su transformaciéon (antilogaritmo) sera mayor a 1 y el odds

13 La homocedasticidad de los errores se refiere a que la varianza de los residuos es constante y no varia en los diferentes niveles
del factor.
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ratio aumentara. Este aumento se produce cuando la probabilidad prevista de ocurrencia
de un suceso aumenta y la probabilidad prevista de su no ocurrencia disminuye. De la
misma forma, si Bi es negativo, el antilogaritmo es menor a 1 y el odds ratio disminuye.
Un valor de cero equivale a un valor de 1, lo que no produce cambios en el odds ratio.

Stepwise

A menudo en el analisis de regresion, los datos son obtenidos de un gran numero de
posibles variables X, por lo que se necesita decidir cuales se usaran en el analisis. Esto es
comun en el caso de situaciones exploratorias donde se sabe muy poco acerca de las
relaciones entre las variables. Una ecuacion de regresion es usualmente obtenida por uno
de los siguientes propositos: utilizar la ecuacion para predecir valores de Y o determinar
qué variables son significativas para predecir Y y su efecto.

Deseando predecir Y tan bien como se pueda, dado un conjunto pequeno de variables X,
la situacion es relativamente sencilla. Ya que al tener mas variables para predecir Y,
obtenemos una nueva ecuacion de regresion que se ajusta a los puntos de datos por lo
menos igual que la ecuacion anterior. Al contar con mas variables independientes se
dificulta la estimacion de Y pues mas parametros deben de ser estimados y en algunos
casos las posibles combinaciones de variables independientes no arrojan resultados
significativos, por lo que la inclusion de nuevas variables no resulta en una mejora
predictiva necesariamente. Es por esto que si dos ecuaciones predicen los valores de Y
casi igual, se prefiere la que tenga el conjunto mas pequeno de variables X. Asimismo si
un conjunto mas grande de variables X predice sé6lo un poco mejor que un conjunto
pequeno, se escoge el conjunto pequeno de variables.

Buscar las variables significativas que describan Y, es mas dificil. Para poder asegurar
que un conjunto de variables es el mas significativo, al describir Y, necesitamos explorar
un conjunto de ecuaciones de regresion con combinaciones distintas de variables antes
de poder obtener una conclusion.

Para estos dos propositos se necesita un método sensible para escoger un subconjunto de
variables X a incluir en la ecuacion de regresion. Uno de estos métodos es el
procedimiento Stepwise, donde “step” se refiere a la adicion de una variable en la
ecuacion de regresion. A continuacion se describe este método.
En el paso 0, la Ginica “variable” usada es la media de la variable dependiente Y. Se fijan
dos p-values que seran utilizados en una prueba F, un valor F de entrada y un F de
salida.
En el paso 1, la variable con el valor mas grande del estadistico F de la prueba con las
hipotesis:

HD:SE'ZO _H__].:Sz'?én
entra si su valor es mas grande que el valor de F de entrada que se especifico.

En el paso 2, la segunda variable que entra es aquella cuya correlacion parcial con Y dado
X; es mayor en magnitud. Después de que la segunda variable ha entrado; una prueba F
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es realizada para cada una de las dos variables X que estan en la ecuacion de regresion
para determinar si pueden ser extraidas. Si alguna de las dos variables que entraron tiene
un valor F menor al F de salida especificado, es eliminada. El procedimiento continua
agregando variables una a la vez y revisando en cada entrada si alguna de las variables
que se encuentran en el modelo puede ser extraida. El proceso se detiene cuando ninguna
variable puede agregarse o eliminarse de acuerdo a los valores F de entrada o F de salida.

El valor especificado F de entrada debe ser mas grande que el valor F de salida (de otra
forma se forma un ciclo, ya que la variable que entra es la misma que sale). Sin embargo,
si el valor F de entrada es mucho mas grande que el de salida, ninguna variable puede ser
extraida. A menudo se escoge un valor F de salida un poco mas pequeno que el valor F de
entrada.

Variables “Dummy”

La construccion de variables “dummy” es llevada a cabo mediante el uso del sistema
binario; la presencia de un atributo o cualidad implica que cada observacion tomara
valores equivalentes a 1 y, en caso de ausencia, cada evento adoptara valores iguales a O.

Estas variables se introducen en la regresion para:
* hacer los errores de la estimacion mas pequenios, y

» evitar una evaluacion sesgada de los efectos de una variable explicativa, como
consecuencia de omitir otras variables explicativas que se relacionen con é€l.

Prueba de Wald

Esta prueba se usa para evaluar la significancia estadistica de cada variable explicativa
(Xi) en el modelo.

El estadistico de Wald es:

donde:
e = error estandar

Las hipotesis operativas que contrastar en este caso son:

HDZSE'=D H_.;:Sz'ﬁéﬂ
Esta prueba se resuelve evaluando el estadistico de Wald que se distribuye segin y° una
con un grado de libertad, si la variable independiente es numeérica; en caso de que la

variable independiente sea cualitativa, los grados de libertad son iguales al numero de
categorias menos uno.
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El estadistico de Wald, tiene la propiedad de que cuando el valor absoluto del coeficiente
de regresion es grande, el error estandar también lo es; esta situacién hace que el
estadistico Wald sea pequeno y por tanto se puede rechazar Bi igual a cero, cuando en
realidad no deberia rechazarse. Por tanto, cuando se encuentra que un coeficiente es
grande, es preferible no usar el estadistico de Wald.

Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)14

En el calculo de las probabilidades se pueden obtener valores de la probabilidad con gran
dispersion. Por lo tanto, es necesario definir un valor que discrimine si sucedié o no el
“éxito”. La eleccion de este valor critico puede hacerse mediante diversos criterios; por
ejemplo; utilizar 0.5 y clasificar como “éxito” cualquier caso que tenga asociada una
probabilidad mayor o igual a 50%.

Sin embargo, definir el valor critico se basa en que el valor logre la mejor sensibilidad y
especificidad posible. Generalmente, el poder de discriminacion de un modelo se expresa
en términos de la sensibilidad y la especificidad del modelo. Cuando se utiliza una prueba
dicotomica (una cuyos resultados se puedan interpretar directamente como positivos o
negativos), la sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo
cuyo estado real sea el definido como positivo respecto a la condiciéon que se estudia,
razon por la que también es denominada fraccion de verdaderos positivos (FVP). La
especificidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo cuyo estado
real sea el definido como negativo. Es igual al resultado de restar a uno la fracciéon de
falsos positivos (FFP).

La limitaciéon principal del enfoque hasta ahora expuesto estriba en la exigencia de que la
respuesta proporcionada sea de tipo dicotémico. La generalizacion de esto se consigue
mediante la eleccion de distintos niveles de decision o valores de corte que permitan una
clasificacion dicotomica de los valores segun sean superiores o inferiores al valor elegido.
La diferencia esencial con el caso mas simple es que ahora hay no sélo un tnico par de
valores de sensibilidad y especificidad que definan la exactitud del modelo, sino mas bien
un conjunto de pares correspondientes cada uno a un distinto nivel de decision. Mediante
esta representacion de los pares (I-especificidad, sensibilidad) obtenidos al considerar
todos los posibles valores de corte de la prueba, la curva ROC proporciona una
representacion global del poder de discriminacion del modelo.

La curva ROC es necesariamente creciente, propiedad que refleja el compromiso existente
entre sensibilidad y especificidad: si se modifica el valor de corte para obtener mayor
sensibilidad, so6lo puede hacerse a expensas de disminuir al mismo tiempo la
especificidad. Si el modelo no permitiera discriminar entre grupos, la curva ROC seria la
diagonal que une los vértices inferior izquierdo y superior derecho. El poder de
discriminacién del modelo aumenta a medida que la curva se desplaza desde la diagonal
hacia el vértice superior izquierdo. Si la discriminacion fuera perfecta (100% de
sensibilidad y 100% de especificidad) pasaria por dicho punto.

14 Hosmer, D. y Lemeshow, S. (2000).
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Curva ROC
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Grafica 2-2 Curva ROC.

Generalmente, en una regresion logistica, el poder de discriminacion del modelo entre
buenos y malos (en este caso acreditados cumplidos e incumplidos) se cuantifica usando
el area bajo la curva ROC. El area bajo la curva ROC es un valor que esta entre 50% (el
poder de discriminacion del modelo de los valores de la variable Y no es mejor que lanzar
una moneda) y 100% (poder de discriminacion perfecto).

Tipos de Curvas ROC

Sensibilidad

0 T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1
1-Especificidad

Grafica 2-3 Tipos de curvas ROC.

Signo de los coeficientes de las variables

Al analizar los coeficientes de las variables que arroja una regresion logistica una

validacion rapida de la explicacion que aporta la variable es mediante el signo de cada
coeficiente ya que:

Un signo positivo en el coeficiente indica que a mayores valores de la variable, el
fenéomeno que se estudia (en este caso la probabilidad de incumplimiento) tiene
valores mayores.

Un signo negativo en el coeficiente indica que a mayores valores de la variable, el

fenomeno que se estudia (en este caso la probabilidad de incumplimiento) tiene
valores menores.

En este estudio se busca que las variables tengan el signo que intuitivamente se espera,
es decir, que aquellas variables que por su naturaleza se relacionan con comportamientos
que hacen pensar en un incumplimiento posible tengan coeficientes con signos negativos.
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2.3 Practicas mas comunes en validaciones de modelos cuantitativos de
riesgo de crédito

Adicionalmente a las dificultades asociadas al desarrollo de modelos, tanto la limitada
disponibilidad de datos como el efecto de tener valores promedios (incorporar varios ciclos de
crédito), presentan desafios en la evaluacion de la exactitud y confiabilidad de modelos de
riesgo de crédito. Desafortunadamente, debido a problemas de datos y la naturaleza poco
frecuente de los valores incumplimiento muchas pruebas estadisticas de la exactitud del
modelo no son lo suficientemente robustas para distinguir de forma adecuada la efectividad
entre los modelos considerando estas circunstancias de escasez de datos.

Sin embargo, de acuerdo con un articulo publicado por Moody’s!5 existen varias técnicas que
pueden ser usadas para la validacion y comparacion de modelos cuantitativos de
incumplimiento (de riesgo de crédito). Especificamente, centrandose en la segmentacion de
los datos para la validacion y pruebas del modelo, y en una serie de medidas robustas de
desempeno del modelo y comparacién entre modelos que actualmente se encuentran en uso.
Las técnicas presentadas son especialmente Utiles en ambitos en los que la escasez de datos
de incumplimiento hace poco confiables a los modelos estadisticos estandar. También se
abordan las dos cuestiones fundamentales que se plantean en la validacion y la
determinacion de la exactitud de un modelo de riesgo de crédito:
1) la métrica con la que debe definirse la "bondad" del modelo, y
2) el marco que debe utilizarse para garantizar que el desempefio observado pueda
razonablemente ser esperado para representar el comportamiento del modelo en la
practica.

2.3.1 Exactitud del modelo

La exactitud es una dimension de la calidad del modelo. Cuando los modelos de riesgo de
crédito se utilizan como modelos de clasificacion, entre acreditados “buenos” (que no
incumplen) y acreditados “malos” (que incumplen), pueden presentarse dos tipos de error.
En el primer tipo de error, definido como Error Tipo I, el modelo indica que existe un bajo
riesgo cuando en realidad existe un riesgo alto. El costo del Banco puede ser la pérdida del
principal e intereses que fue prometida o una pérdida en el valor de mercado de las
obligaciones. En el segundo tipo de error, Error Tipo II, el modelo asigna un alto riesgo al
crédito cuando en realidad existe un bajo nivel de riesgo. Pérdidas potenciales debidas al
error Tipo II incluyen la pérdida de ganancias y comisiones de originacion o por una oferta
no competitiva.

En las siguientes tablas podemos observar los tipos de errores y los costos que llevan cada
uno de ellos.

15 RATING METHODOLOGY Benchmarking Quantitative Default Risk Models: A Validation Methodology. Moody’s Investors
Service. Marzo 2000.
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Real
Calidad del Calidad del
Crédito Baja Crédito Alta
Calidad del L .
Crédito Baja Prediccion Correcta Error Tipo II
Modelo
Calidad del . L
Creédito Alta Error Tipo I Prediccion Correcta
Tabla 2-1 Tipos de errores.
Real
Calidad del Calidad del
Crédito Baja Crédito Alta
Costo de Oportunidad y pérdida de
Calidad del ganancias potenciales. Pérdida de

Prediccion Correcta ingresos y comisiones de
originacion. Venta prematura a
precios con desventajas.

Crédito Baja

Modelo Pérdida de principal

e intereses debido a
incumplimientos. Prediccion Correcta
Pérdidas en el precio
de mercado
Tabla 2-2 Costo de los errores Tipo I y Tipo IIL.

Calidad del
Crédito Alta

Aunque es posible que algunos modelos de riesgo cometan menos un tipo de error que otro,
los inversores y las instituciones financieras suelen tratar de mantener la probabilidad de
cometer cualquier tipo de error tan pequefio como sea posible. Por desgracia, al minimizar
un tipo de error normalmente se produce el aumento del otro tipo de error. Es decir, la
probabilidad de cometer un error tipo II aumenta cuando la probabilidad del error tipo I se
reduce.

2.3.2 Marco de validacion para modelos cuantitativos de incumplimiento

Las estadisticas de desempeno de los modelos de riesgo de crédito pueden ser muy
sensibles a la muestra de datos utilizada para la validacion. Para evitar la introduccién de
dependencias de la muestra no deseadas, los modelos cuantitativos deben ser
desarrollados y validados mediante algin tipo de prueba fuera de muestra, fuera de
universo y fuera de tiempo en conjuntos de datos de panel o datos de corte transversal. Sin
embargo, incluso este enfoque aparentemente riguroso puede generar falsas impresiones
acerca de la fiabilidad de un modelo si se hace incorrectamente.

Al usar un marco donde se consideren las validaciones tanto a través del tiempo como a
través de la poblacion de acreditados, puede proporcionar informacion importante sobre el
rendimiento de un modelo en una serie de diferentes panoramas econémicos. Un esquema
de este marco se muestra en la tabla 2-3. Se divide el procedimiento de prueba del modelo
en dos dimensiones: el tiempo (a lo largo del eje horizontal), y la poblaciéon de los deudores
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(@ lo largo del eje vertical). El procedimiento menos restrictivo de validacion esta
representado por el cuadrante superior izquierdo, y el mas riguroso por el cuadrante
inferior de la derecha. Los otros dos cuadrantes representan los procedimientos que son
mas rigurosos con respecto a una dimensioéon u otra.

A través del Tiempo

SI NO

Validacion fuera de Validacion fuera de
. SI muestra y fuera de

A traveés muestra .

del tiempo
Uni Validacion fuera de | Validacion fuera de
niverso .
NO muestra y fuera de muestra, de tiempo
universo y de universo

Tabla 2-3 Esquema de las técnicas de validacion de las muestras.

El cuadrante superior izquierdo describe el enfoque en el que los datos de prueba para la
validacion del modelo se eligen completamente al azar del conjunto completo de datos de
creacion del modelo. En este enfoque de la validacion del modelo se supone que las
propiedades de los datos se mantienen estables en el tiempo (proceso estacionario). Dado
que los datos se extraen al azar, este enfoque valida el modelo a través del conjunto de
deudores y la preservacion de su distribucion original.

El cuadrante superior derecho describe uno de los procedimientos de prueba mas comun.
En este caso, los datos de construccion del modelo son elegidos de cualquier periodo de
tiempo antes de una fecha determinada y los datos de prueba se seleccionan de periodos
después de esa fecha. Un modelo construido con datos desde el ano 2000 hasta el ano
2005 y probado con los datos de 2006 a 2009 es un ejemplo simple de este procedimiento
fuera de tiempo. Debido a que la validacion de modelos se realiza con muestras fuera de
tiempo, los supuestos de pruebas son menos restrictivos que en el Ultimo caso y la
dependencia del tiempo puede ser detectada mediante la validacién de diferentes sub-
muestras. Sin embargo, ya que la muestra de los deudores se extrae de la poblacion al
azar, este enfoque también valida que el modelo conserva su distribucion original.

El cuadrante inferior izquierdo representa el caso en que los datos se dividen en dos
segmentos, el de la construccion y el de las pruebas, con el objeto que no tengan
acreditados en comun. El conjunto de pruebas esta fuera de muestra. Si la poblacion del
conjunto de las pruebas es diferente al conjunto de la construccion, el conjunto de datos
esta fuera de universo. Un ejemplo de validacion fuera de universo seria un modelo que fue
construido en las empresas de fabricacion y probado en otros sectores de la industria.
Debido a que la naturaleza temporal de los datos no se utiliza para la construccion de este
tipo de pruebas fuera de muestra, este método valida que el modelo es de forma homogénea
en el tiempo y no identifica la dependencia del tiempo en los datos. Por lo tanto, el supuesto
de este procedimiento es que las caracteristicas relevantes de la poblaciéon no varian con el
tiempo.

Por ultimo, el procedimiento mas flexible se muestra en el cuadrante inferior derecho y

deberia ser el método de muestreo preferido para los modelos de crédito. Ademas de ser
segmentados en el tiempo, los datos también estan segmentados entre la poblacion de los
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deudores. Para que no se superpongan los conjuntos de datos se pueden seleccionar de
acuerdo a las peculiaridades de la poblacion de los deudores y su importancia (fuera de
muestra y fuera de universo). Un ejemplo de este enfoque seria un modelo construido con
datos de todas las empresas de fabricacion calificadas de 1990 y 1999 y probarlo en una
muestra de todas las empresas de cierta calificacion especifica para el afio de 2000 a 2009.

2.3.3 Métricas utilizadas en el desarrollo del modelo y para la comparacion del
mismo

A continuacion se describen métricas objetivas para la medicion del poder de
discriminacion del modelo y para la comparacion entre modelos.

e Perfil de la precision acumulado (Cumulative Accurancy Profile CAP)

Es también conocido como la curva de Gini, la curva de potencia o la curva de Lorenz.
Se trata de una herramienta visual cuya grafica se pueden extraer facilmente usando
dos muestras representativas de calificaciones de los deudores incumplidos y no
incumplidos. La concavidad del CAP es equivalente a la propiedad de que las
probabilidades condicionales de incumplimiento dadas las calificaciones subyacentes
forman una funcion decreciente de la puntuacion. Por otra parte, la no concavidad
indica un uso no o6ptimo de la informaciéon en la especificacion de la funcion de
puntuacion. El indice mas comun que resume el CAP es la Relacién de Precision (o
coeficiente de Gini). La forma del CAP depende de la proporcion de acreditados
solventes e insolventes en la muestra. Por lo tanto, una comparacion visual de los CAP
a través de diferentes carteras puede ser enganosa. La experiencia practica muestra
que la Relacion de Precision tiene una tendencia a tener valores en el rango del 50% y
80%. Sin embargo, las observaciones deben interpretarse con cautela, ya que parece
depender en gran medida de la composicion de la cartera y el nimero de morosos en
las muestras.

e Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating Characteristic ROC)
Al igual que el CAP, la ROC es una herramienta visual que puede ser construida
facilmente si dos muestras representativas de las calificaciones de incumplimiento y
no incumplimiento de prestatarios estan disponibles. La construccion es un poco mas
compleja que la del CAP, pero por el contrario, no exige que la composicion de la
muestra refleje la verdadera proporcion de morosos y no morosos. Al igual que con el
CAP, la concavidad de la ROC es equivalente a que la probabilidad condicional de
incumplimiento es una funcién decreciente de la puntuaciéon o de calificaciones
subyacentes y la no concavidad indica un uso no 6ptimo de la informacion en la
especificacion de la funcién de -calificacion. Uno de los indices que resumen
rapidamente la ROC es la medida de la ROC (o area bajo la curva, Area Under the
Curve AUC), que es una transformacioén lineal de la Relacion de Precision mencionada
anteriormente. Las propiedades estadisticas de la medida de la ROC son bien
conocidas, ya que coincide con la estadistica de Mann-Whitney. En particular,
pruebas de gran alcance estan disponibles para comparar la medida de una ROC de
un sistema de calificacion con el de una clasificacion al azar y para comparar dos o
mas sistemas de clasificacién. Los intervalos de confianza para la medida de la ROC se
pueden estimar con facilidad en paquetes de software estadisticos. Las anchuras de
los intervalos de confianza se deben principalmente al nimero de morosos en la
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muestra. Entre mas morosos se registran en la muestra, mas pequefio sera el
intervalo.

e Indice de Pietra

Es otro indice importante resumen de la ROC. El indice de Pietra refleja la mitad de la
distancia maxima entre la ROC y la diagonal de la funcion identidad (que es la ROC de
un sistema de calificacion, sin poder discriminatorio). Como en la medida de la ROC,
el indice de Pietra también tiene una interpretacion en términos de una prueba
estadistica conocida, el estadistico de Kolmogorov-Smirnov!6. Asi como con la medida
de la ROC, una prueba para comprobar la disimilitud de una calificaciéon y el grado al
azar se incluye en casi todos los paquetes estandar de software estadistico.

e Tasa de error bayesiano (o error de clasificacion o de error minimo) (Bayesian
error rate)
Especifica la probabilidad minima de error si el sistema de clasificacion o la funcién de
puntuacion se utilizan para definir si un prestatario incumple o no. El error puede ser
estimado paramétricamente, por ejemplo, suponiendo distribuciones normales de
puntuacion, o no parameétricas. Si la estimacion paramétrica se aplica, los supuestos
de distribucion tienen que ser cuidadosamente revisados. La estimacion no
parameétrica sera fundamental en tamanos de muestra pequenos. En su forma
general, la tasa de error depende de la probabilidad de incumplimiento de la cartera
total. Como consecuencia, en muchos casos, su magnitud se ve mucho mas afectada a
la probabilidad de identificar un error no moroso como moroso que por la probabilidad
de no detectar un moroso. En la practica, por lo tanto, la tasa de error se aplica a
menudo con una probabilidad ficticia de incumplimiento del 50%. En este caso, la
tasa de error es equivalente al estadistico de Kolmogorov-Smirnov y el indice de Pietra.

e Entropia

Es un concepto de la teoria de la informacién que se relaciona con el grado de
incertidumbre que se elimina en un experimento. La observacion de un deudor en el
tiempo para decidir sobre el estado de su solvencia o no, puede ser interpretado como
un experimento. La incertidumbre de la situacion de solvencia es mayor si el sistema
de clasificacion no tiene un poder de discriminacion, o equivalentemente todos los
grados de calificacion tienen la misma probabilidad de incumplimiento. En esta
situacion, el concepto de entropia aplicado a las probabilidades de incumplimiento del
sistema de calificacion daria cifras altas ya que la ganancia en informaciéon por
observar el estado del deudor hasta el final seria grande. La minimizacion de la
entropia mediante medidas como la Entropia condicional, la distancia de Kullback-
Leibler, CIER (Conditional Information Entropy Ratio), y el valor de la informacion es
un criterio amplio para la construccién de sistemas de calificacion o funciones de
puntuacion con alto poder discriminatorio. Sin embargo, estas medidas parecen ser de
uso limitado solo para fines de validacion ya que generalmente no hay disponibles
pruebas estadisticas para comparaciones.

o Indice de Brier (Brier score)
Es un estimador muestral de la diferencia de medias al cuadrado de las variables
indicadoras de incumplimiento (es decir, uno en caso de incumplimiento y cero en
caso de no incumplimiento) en una cartera y los pronésticos de probabilidad de

16 Se define en el capitulo 7.
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incumplimiento de las categorias de calificacion o los valores de puntuacion. En
particular, el indice de Brier no mide directamente la diferencia de los pronosticos de
probabilidad de incumplimiento y la probabilidad condicional de incumplimiento
verdadera dado las calificaciones (que es solo un concepto tedrico y debe ser estimado
por el pronostico de probabilidad). Por lo tanto, el indice de Brier no es una medida de
calibracion de precision. Por el contrario, el indice de Brier se debe interpretar como la
suma residual de cuadrados que resulta de una regresion no lineal de los indicadores
de incumplimiento en la calificacion o la funcion de puntuacion. Como consecuencia,
reducir al minimo el indice de Brier es equivalente a maximizar la varianza de las
probabilidades de incumplimiento pronosticadas (ponderado por las frecuencias de las
categorias de calificacion). Los resultados empiricos indican que la maximizacion de la
medida de la ROC conlleva a la maximizacion de esta variacion. En este sentido, el
indice de Brier es una medida del poder de discriminacion y se podria utilizar en este
sentido como parte de un criterio de optimizacion. En la actualidad, no esta claro que
hipotesis estadisticas sobre el indice de Brier pueden ser consideradas.
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Capitulo 3 Diseno del ejercicio

El modelo presentado a continuacion fue desarrollado para describir de la mejor manera el
comportamiento del incumplimiento en la cartera de Tarjeta de Crédito por lo que en
adelante so6lo se hara referencia a dicha cartera.

Como se mencion6 anteriormente para poder calibrar los parametros de la estimacion de la
pérdida esperada en un periodo de 12 meses, adoptando un enfoque basado en riesgos se
necesitan estimar tres parametros principales: la probabilidad de incumplimiento, la
severidad de la pérdida y la exposicion al incumplimiento.

3.1 Definiciones

e Probabilidad de Incumplimiento

Se estimara la probabilidad de que un acreditado no cumpla con sus obligaciones de pago
en tiempo de acuerdo con:

El Incumplimiento como un concepto regulatorio, esta relacionado con la seguridad que
desean las autoridades se tenga respecto a la capacidad de las Instituciones Bancarias de
mantener su solvencia ante distintos escenarios. Para determinar si un acreditado se
encuentra o no en incumplimiento se utilizara una definicion que cumple con los
estandares nacionales e internacionales dictados por:

El Acuerdo de Capital de Basilea define el incumplimiento como sigue:

“452. Se considera que el incumplimiento con respecto a un deudor en concreto ocurre
cuando acontece al menos una de las siguientes circunstancias:

* El banco considera probable que el deudor no abone la totalidad de sus obligaciones
crediticias...

¢ El deudor se encuentra en situacion de mora durante mas de 90 dias...”

Por su parte, la Circular Unica de Bancos (CUB) establece:
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"Las Instituciones...deberan considerar que el incumplimiento de un deudor se actualiza
cuando se cumple al menos una de las condiciones siguientes:

I. Cuando el deudor se encuentra en situacion de mora durante 90 dias
naturales o mas ...
II. Cuando sea probable que el deudor no cumpla la totalidad de sus

obligaciones crediticias frente a la Institucion.”

Para el desarrollo de este modelo se contrastaron diferentes formas de marcar el
incumplimiento en mas de 90 dias de mora. A continuacion se describen brevemente
estas alternativas:

La primera consistid en marcar incumplimiento cuando se presentaban tres impagos
consecutivos, con lo que se tenia los 90 dias de mora.

Sin embargo, se decidio explorar si en las tarjetas de crédito era relevante el niumero de
acreditados que se “curaban” o “curas”, es decir, si en un periodo determinado después
de los tres impagos se ponian al corriente. La segunda alternativa fue establecer la
definicién de incumplimiento como aquel acreditado que tenia tres impagos consecutivos
y en los siguientes tres meses no lograba ponerse al corriente.

Tras analizar esta alternativa de incumplimiento, se decidi6 separar el concepto de las
curas, del incumplimiento puro definido como que no hay pagos por mas de 90 dias e
incorporar las curas a la estimacion de la severidad de la pérdida. Por otro lado, siendo
estrictos un acreditado empieza a acumular sus dias de mora inmediatamente después
del primer impago y no desde la fecha de corte, por lo que los 90 dias de mora se dan
cuando hay cuatro impagos consecutivos y no tres como se habia definido antes.

En consecuencia, se marcé el incumplimiento cuando se observa mora por 90 dias o mas
y para fines de estimacion de reservas y capital en la cartera de Tarjeta de Crédito, se
define el incumplimiento cuando se acumulan cuatro periodos consecutivos en los que el
deudor no cubre en su totalidad el pago minimo exigible, es decir, cuando se presentan
cuatro Impagos consecutivos.

e Severidad de la Pérdida

La severidad de la pérdida es el monto que no se recupera una vez que el individuo cae en
incumplimiento. La CUB establece:

“...a la intensidad de la pérdida en caso de incumplimiento expresada como porcentaje de
la Exposicion al Incumplimiento, una vez tomados en cuenta el valor de las garantias y
los costos asociados a los procesos de realizacion (judiciales, administrativos de cobranza
y de escrituracion, entre otros).”

El nivel de la severidad de la pérdida generalmente se correlaciona inversamente con el

nivel del Incumplimiento, ya que generalmente a carteras con mayores porcentajes de
incumplimiento se les requiere un mayor numero de garantias.
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e Exposicion al Incumplimiento

Este parametro hace referencia al monto expuesto en el momento del incumplimiento, de
acuerdo a lo establecido en la CUB:

“...a la posicion esperada, bruta de reservas, de la operacion de crédito si se produce el
incumplimiento del deudor. La Exposicion al Incumplimiento no podra ser inferior a la
cantidad dispuesta de la operacion al momento del calculo del requerimiento de capital.”

Dada la revolvencia de las tarjetas de crédito, la principal fuente de variacion en la
exposicion proviene de la posibilidad que tiene el acreditado de disponer de la linea hasta
que el limite de la tarjeta de crédito lo permita, es decir, un incremento en el uso de la
linea de crédito cuando éste se acerca al incumplimiento.

Grafica 3-1 Ejemplificacién de la Exposicion al Incumplimiento.

donde:

LC: Limite de Crédito

EAD: Exposicion al Incumplimiento

Eo: Exposicion en el momento de referencia (TO)
to: Momento de referencia

taerauit: Tiempo al incumplimiento

3.2 Informacion

Una vez establecidas las definiciones de los parametros para poder tener estimaciones
con la mayor informacién reciente disponible, se establecio cubrir el periodo de abril de
2005 a marzo de 2008 en 12 ventanas de tiempo de 25 meses de observaciones cada una,
con el objeto de realizar el analisis del comportamiento de los deudores de tarjetas de
crédito a nivel individual. La informacion se manejo con base en la fecha de referencia,
con lo que se observo el comportamiento de la cartera en doce periodos distintos, de abril
de 2006 a marzo de 2007, de esta forma se asegur6 que cada una de las fechas de
referencia contara con 12 meses antes y 12 meses después de informacion.
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sl8|slg|8|8|e|8|g|sls|s[g|S|8|g|8|s8|s|8|s[5]|5[5]|5(68|5|5(58|5(5]5(5|8][8]8

o 121 8153]2818]8|8| 8|8 8|2 8|5|2]8]8]8|8|8|5)882|8|5]3]28]5]|2|8|8|¢8|¢

1 Abros  Abro7 |-12|-11|-10/-9|-8|-7|-6|-5|-4|-3|-2|-1Jo]1|2|3|4|5|6|7|8]9 10/11]12

2 May05  May 07 -12|-11/-10|-9|-8|-7|-6|-5|-4|-3|-2/-1]ofJa1|2[3|4|5|6|7 8|9 10[11/12

3 Jun 05 Jun 07 -12|-11-10 -9 -8|-7]-6|-5]-4a|-3]-2|-1]o]2l23]45]6|7|8]9fw11]12

4 Jul05  Jul 07 -12|-11]-10] -9 -8|-7|-6|-5|-a|-3]2[-1]o]al23|a5|6|7|8]9f10]11]12

5 Ago 05  Ago 07 -12|-11/-10|-9 | 8|-7|6|-5|-a|-3]2[-1]o)al23]a|5|6|7[8]9f1011]12

6 Sep 05 Sep 07 -12|-11/-10 -9 8|-7/6|[-5|-a|-3]2[-1]o]1l2|3]4a[5|6|7]8]9fw11]12

7 Oct05  Oct07 12|-12[-10/ -9 | 87| 6|5|-a|3|-2|-1]of1|2/3[a[5]6|7[8]9]10]11]12

8 Nov05  NovO07 12]-12]-10/ -9 | 8|-7|6|-5|-a|-3|-2|-1]of1|2/3][a[5]6|7]8]9]10]11]12

9 Dic05  Dic 07 -12|-11-10] -9 -8|-7/-6|-5]-4|-3]-2|-1]o]2l2[3]45]|6|7]8]9]w0]11]12

10 Ene 06 Ene 08 -12|-11]-10] -9 -8|-7[-6|-5|-a|-3]2[-1]o)al23]a|5|6|7|8]9f10]12]22

11 Feb 06 Feb 08 -12|-11-10]-9 | 8|-7|6|-5|-a|-3]2[-1]o)al23]4a|5|6|7|8]9|1w11]12

12 Mar 06  Mar 08 -12|-11/-10/ -9/ 8|7/ 6|-5]-al-3]2]-1]o]a1l2/3]al5]6/7]8]9]1011]12

Tabla 3-1 Periodo de Analisis.

La ventana se dividi6é en dos periodos y se considera como eje la Fecha de Referencia (T0):

PERIODO HISTORICO. Informaciéon sobre el comportamiento de los deudores
correspondiente a los 12 meses anteriores a la fecha de referencia (TO). En este
periodo se analizara el comportamiento y caracteristicas de los acreditados durante
un ano antes de la fecha de referencia. La informacion que nos ayuda a describir el
comportamiento del acreditado dentro de este periodo puede estar relacionada con
conceptos como si es “totalerol””, si mantiene el mismo saldo, si el monto que paga
es constante, si ha tenido un incremento su linea de crédito, si ha dejado de pagar
en el pasado, si contaba con alguna hipoteca, si perdi6 el empleo, si tiene mas
cuentas abiertas en otras Instituciones, etc.

PERIODO DE OBSERVACION. Informacién sobre la tarjeta de crédito durante los
12 meses siguientes a la fecha de referencia. En este periodo se observara si el
acreditado cayo6 o no en incumplimiento.

t=-12 t=0 t=+12
Periodo histérico Periodo de
I\ ) \___observacién __ J
Y Y

Grafica 3-2 Periodo histérico y de observacion.

El periodo de estudio, asi como la definicién de cada ventana y su fecha de referencia, se
pueden ver en la siguiente tabla:

17 Se considera una persona “totalera” cuando paga la totalidad del saldo que adeuda.
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Numero de Periodo TO
ventana

1 abril 05 — abril 07 abril 06

2 mayo 05 — mayo 07 mayo 06

3 junio 05 — junio 07 junio 06

4 julio 05 - julio 07 julio 06

S agosto 05 —agosto 07 agosto 06

6 septiembre 05 — septiembre 07 septiembre 06
7 octubre 05 — octubre 07 octubre 06
8 noviembre 05 — noviembre 07 noviembre 06
9 diciembre 05 — diciembre 07 diciembre 06
10 enero 06 — enero 08 enero 07
11 febrero 06 — febrero 08 febrero 07
12 marzo 06 — marzo 08 marzo 07

Tabla 3-2 Ventanas analizadas.

De esta manera se tienen datos de panel (data panel) 1o cual se puede definir como los datos
que se recogen mediante una seccion transversal (cross section), pero luego se observan
periodicamente, lo que da oportunidad a que las observaciones abarquen mas tiempo. Dado
que dentro de este estudio se busca que los parametros sean estables (ya que se desea que
las reservas no sean volatiles), la eleccion de datos de panel arroja estimaciones que
consideran diferentes momentos del ciclo econémico que de otra manera no podrian ser
capturados.

Una vez determinada la forma en la cual se requeriria la informacion considerando el disefio
del analisis antes expuesto, se prosiguié a recabar informacion que fue utilizada en la
estimacion, la cual fue proporcionada por tres fuentes que recogen informaciéon sobre el
comportamiento del acreditado: Bancos, el Bur6 de Crédito y el INFONAVIT. En el siguiente
capitulo se detalla la conformacion de la informacion.
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Capitulo 4 Descripcion de muestra y analisis descriptivo de
la base de datos

Como todo proyecto de estimacion de parametros a partir de datos es imperante tener una
base de datos confiables, ya que si ésta no cuenta con la calidad necesaria o en su defecto no
contiene la informacion requerida, es indiscutible que las estimaciones realizadas no seran ni
confiables ni representaran la realidad.

En este capitulo se detalla la forma en la que se obtuvo, validé y procesé la informacion
utilizada para la estimacion de los tres parametros de interés.

4.1 Definicion de la muestra

4.1.1 Definiciéon del universo

Para determinar el universo de datos que entrarian en el proyecto, se recurrié a los
datos de reportes regulatorios disennados para los efectos de este trabajo enviados a la
CNBYV por las Instituciones de Crédito. Se utiliz6 la informacion a junio de 2008 y se
observd que a esa fecha, eran 10 entidades las que cubrian el 97.3% del total de
contratos de Tarjeta de Crédito. En la siguiente tabla se observa la composicion del
sistema por numero de tarjetas de crédito.
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Banco A Banco B
Otros Banco C
Banco D

Banco E

Banco F

Banco G

Banco J

Banco H

Banco I

Grafica 4-1 Participacion del Mercado de Tarjetas de Crédito.

4.1.1.1 Tamaio de la muestra por banco por ventana

Para dar certidumbre sobre la precision y confiabilidad de los resultados a obtener en
la estimacion fue necesario calcular el tamano de muestra a contemplar en la
estimacion de los parametros de la pérdida esperada.

Para la estimacion de la pérdida esperada se decididé usar una muestra aleatoria que
representara a la poblacion de tarjetas de crédito con un nivel de confianza de 99%.
De acuerdo a la informacion anterior y utilizando la siguiente formula se determiné el
tamafno de muestra:

P(D— p\<e}-1—a

n= N'Zozzlz'p'(l_ p)
(N-D-e*+25, p-(1-p)

donde:

N = tamano de la poblacion, es decir, el nimero de tarjetas con las que cuenta el
banco.

p = proporcion estimada de la poblacion que cuenta con la caracteristica
(incumplimiento).

e = error en la estimacion.

1 - a = Nivel de Confianza.
Z ,/2 = Valor del cuantil /2 de la Distribucion Normal Estandar Inversa.
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4.2 Base de datos

Se hizo un primer requerimiento sobre la base de tarjetas reportadas en el Bur6 de
Crédito detallado en el Anexo 1. Una vez recibida la informacion se procedi6 a clasificar
todas las cuentas segin la ventana correspondiente. Para cada una de las ventanas,
incluyendo todos los Bancos analizados, se tiene un universo de:

Ventana | # Cuentas
Abr-06 15,648,123
May-06 16,150,867
Jun-06 16,532,368
Jul-06 16,889,644
Ago-06 17,286,504
Sep-06 17,584,876
Oct-06 17,892,004
Nov-06 18,202,724
Dic-06 18,501,472
Ene-07 18,821,047
Feb-07 19,150,713
Mar-07 19,510,906

Tabla 4-1 Numero de cuentas por ventana.

A partir de este universo de cuentas totales para los 10 Bancos se seleccionaron de forma
aleatoria para cada institucion 5,000 cuentas por cada ventana que constituyen los 12
paquetes de informacion, con la intencién de contar con una base grande de cada uno de
las instituciones participantes. Una vez obtenida la muestra aleatoria se solicito
informacion a los Bancos, al Buré de Crédito y al INFONAVIT. A continuacion se presenta
una descripcion de cada solicitud de informacion.

4.2.1 Solicitud de informacion a los Bancos

Se pidi6 informacién facilmente identificable en los estados de cuenta de las tarjetas
de crédito con la que se pudiera describir el comportamiento de pago de los
acreditados, identificar la recuperacion en periodos subsecuentes al incumplimiento y
cuantificar la exposicion al momento de incumplimiento. Se buscé que las
Instituciones no realizaran ningun calculo, la informacién debia venir directamente del
estado de cuenta que reciben los clientes con la finalidad de que la informaciéon no
fuera manipulada.

El requerimiento const6 de 12 ventanas de informaciéon que comprendian 25 meses de
historial de pago de los créditos cada una.

Para cada mes dentro de cada ventana de informaciéon se requirio la siguiente
informacion por crédito:

-33 -



Fecha de Corte (t-1)

Capitulo 4
Descripciéon de muestra y analisis descriptivo de la base de datos

Fecha de Corte (t)

Fecha Limite de Pago

Pagos totales realizados | |

Saldo a Pagar

Limite de Crédito (t-1)

Minimo Exigible

Tasa de interés aplicable mes tras mes Limite de Crédito (t)

Grafica 4-2 Diagrama de informacion requerida a los Bancos.

Atributo Descripcién
Numero de | Proporcionado por la Comision con base en la informacion
identificacion del | proporcionada en el Buré de Crédito.

banco de la cuenta

Limite de Crédito

Se refiere al limite maximo de la linea de crédito que tiene la
tarjeta en el mes reportado.

Fecha de Corte

Se refiere a la fecha del mes reportado en la cual se
determina el saldo a pagar.

Fecha Limite de
Pago

Corresponde a la fecha en la que el acreditado debera pagar
al menos el pago minimo exigible por el uso de su tarjeta de

crédito.

Saldo que el acreditado debera cubrir antes de la fecha limite
de pago para NO generar intereses.

Monto Minimo que el acreditado debera cubrir antes de la

Saldo a Pagar

Pago Minimo

Exigible fecha limite de pago para cumplir con su obligacion
contractual.
Pagos en Tiempo Son los pagos realizados por el acreditado o las

bonificaciones efectuadas en el periodo comprendido entre la
fecha de corte del periodo anterior y la fecha limite de pago.
Pagos efectuados por el acreditado o las bonificaciones
realizadas después de la fecha limite de pago y antes de la
fecha de corte.

Tasa de interés vigente en el periodo reportado expresada en
forma anual.

Tabla 4-2 Requerimiento de informacién de los Bancos.

Pagos Adicionales

Tasa de Interés

4.2.1.1 Informacioén del Buro de Crédito

En el segundo requerimiento al Bur6é de Crédito se pidid, sOlo para las tarjetas
seleccionadas en la muestra, informacion sobre el comportamiento de los acreditados
en créditos diferentes a la cuenta analizada, la morosidad en éstas y su antigtiedad
como acreditado en el Sistema Financiero.

Los campos solicitados a Burdé de Crédito se basan en el reporte de crédito que
normalmente entrega dicha instituciéon a sus clientes. La CNBV le entrego la
informacion de nombre completo y numero de cuenta de tarjetas de crédito, esperando
recibir la informacion de todos los créditos con que cuenten estos acreditados. A
continuacion se describen los campos requeridos separados por secciones como se
encuentran en los reportes de Buro6 de Crédito:
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Datos Generales

e Nombre completo del Cliente.

e Numero de Registro Federal de Contribuyente (RFC).

e Fecha de nacimiento.

e Cédula Unica de Registro de Poblaciéon (CURP).

e Registro del Instituto Federal Electoral (IFE).

e Fecha en que Bur6é de Crédito recibié por primera vez informacion del
Consumidor.

Domicilio(s)

Se pueden presentar hasta cuatro de los domicilios mas recientemente reportados a
Buré de Crédito con los siguientes datos:

e Calle, numero y localidad.

e Teléfono reportado.

e Fecha en que cada direccion fue reportada.

Empleo(s)

Se pueden presentar hasta dos de los domicilios de empleo mas recientemente

reportados:

e Nombre y direccion del empleo.

e El dato del empleo podra estar acompanado del dia de verificacion; fechas en que
el Cliente estaba empleado (desde/hasta); ntimero telefonico; salario; base
salarial y cargo ocupado.

e El campo “Base” se refiere a la frecuencia con la que se le realizan los pagos en el
empleo al investigado.

Score

e Score. La informacién que se presenta en este segmento corresponde al dato de
Score cuya finalidad es predecir la probabilidad de que un Consumidor llegue a
morosidad de pago en los siguientes doce meses a partir de la fecha de consulta.
Este score es propiedad del Buro6 de Crédito.

Detalles del Crédito

e Tipo de contrato, se refiere a producto de crédito / financiamiento.

e Tipo de cuenta, muestra la caracteristica del crédito y son cuatro las opciones: de
pagos fijos (I), hipoteca (M), sin limite preestablecido (O) y revolvente (R).

e Tipo de responsabilidad, indica en qué forma el titular adquiriéo el crédito:
individual (I), mancomunado (J), obligado solidario (C) o usuario adicional (A).

e Otorgante del Crédito y Numero de Cuenta, presenta el nombre de la Institucion y
numero de cuenta.

e Moneda. Tipo de moneda en que se emitié el crédito. Se pueden presentar tres
tipos de moneda: pesos (MN), unidades de inversion (UD) o délares (US).

e Fecha de actualizacion. Fecha mas reciente en que se reporto la informacion de la
cuenta a Burd6 de Crédito.

e Fecha de apertura. Fecha en que se abrio el crédito al Cliente.

e Ultimo Pago. La fecha mas reciente en que el Cliente efectué un pago.

e Ultima Compra. La fecha mas reciente en que el Cliente efectué una compra o
disposicion del crédito.
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e Fecha de Cierre. Fecha cuando la Entidad Financiera o la Empresa Comercial o el
Cliente cerro la cuenta.

e Ultima vez con saldo en cero. Fecha en que la cuenta presenté saldo en cero por
ultima vez.

e Limite de crédito, se refiere a la linea otorgada al Cliente. El dato no se presenta
en cuentas del tipo abiertas.

e Crédito Maximo, presenta el importe mas alto de crédito utilizado por el Cliente.

e Saldo Actual, es el importe total del adeudo adquirido por el Cliente a la fecha de
actualizacion de la informacion.

e Monto, se refiere al importe del adeudo no abonado en la fecha de compromiso de
pago. Puede tener las siguientes interpretaciones:

= Saldo Vencido (monto no pagado a la fecha limite de pago).
= Monto de la Quita otorgada.
= Saldo Vencido al momento de la venta de cartera.

e Monto a pagar y Frecuencia de Pago, es la cantidad a pagar por el Cliente de
acuerdo con la frecuencia. La Frecuencia de Pago establece la periodicidad con la
que la Entidad Financiera o la Empresa Comercial requiere a su cliente pagar el
crédito.

e Forma de Pago (MOP). La Entidad Financiera o la Empresa Comercial reporta por
cada periodo (fecha de actualizacion) la oportunidad con que el pago fue
efectuado por el Cliente.

e Histérico de pagos. Los numeros reflejan el comportamiento histérico de pagos.
Cada numero refleja la forma de pago (MOP) en un mes especifico.

e Mdxima Morosidad. Para conocer la maxima morosidad por crédito, en el Reporte
de Crédito se despliega el MOP mas grave, la fecha registrada de la maxima
morosidad y el importe vencido.

= MOP maxima morosidad: Este campo indica el MOP mas grave que ha
tenido ese crédito.

= Fecha maxima morosidad: Aqui refleja la fecha en que el crédito tuvo la
morosidad mas grave.

= Importe vencido de la maxima morosidad: Este campo indica el saldo
vencido que debia en el momento en que el crédito tuvo su maxima
morosidad.

Detalles de las consultas
e FEl Reporte de Crédito presenta el registro de consultas efectuadas durante los
ultimos 24 meses en relacion con la fecha de consulta.

4.2.1.2 Informacion del INFONAVIT

Al INFONAVIT se le solicité informacion sobre el comportamiento laboral e ingreso a
través de las cotizaciones hechas al Instituto y sobre el comportamiento de pago de
aquellos acreditados que tuvieran un crédito INFONAVIT en el periodo analizado.

La CNBV le entrego:

1. Un archivo con una muestra de individuos que tienen o han tenido crédito en el
sistema financiero mexicano.
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2. Los datos que identifican a cada individuo son el nombre y el registro federal de
causante (RFC).

El Instituto identifico, dentro de sus bases de datos, aquellos individuos listados por la
CNBV que en alguin momento han cotizado en el Instituto. Para cada uno de ellos se
requirio la informacion siguiente con periodicidad mensual, de enero de 2005 a junio
de 2008:

= Aportacion Patronal (AP).

* En caso de que en algin momento durante el periodo de referencia haya
contado con un crédito del Instituto, el Historial de Pago (HP).

= Dias de Cotizacion en el periodo (DC).

4.3 Validacion de la informacion

Una vez recibida la base de datos de las Instituciones, se realizo un proceso de validacién
de informacién, para buscar que existiera consistencia en los datos recibidos. Las
inconsistencias encontradas mas frecuentes se detallan a continuacion:

» Informacion faltante en la fecha de referencia (TO). Debido a la deficiencia de
algunos sistemas de informacién de los Bancos, en algunos casos no se tenia la
informacion de la tarjeta en la fecha de referencia.

= Limite de crédito = O en la fecha de referencia (TO), por lo que se considera que la
cuenta no esta “vivals8”. A pesar de que en el Buré de Crédito todas las tarjetas
estaban “vivas” en la fecha de referencia, al parecer en los Bancos no siempre se
les asigna inmediatamente un limite de crédito.

* Cuentas con saldo y limite positivos pero sin ninguna otra informacién en ninguno
de los 25 periodos.

» Cuentas con saldo mayor a cero y minimo exigible igual a cero. Algunas
Instituciones no guardan con precision el minimo exigido en cada periodo a sus
acreditados.

* Informacion de tarjetas no contenidas en la muestra solicitada.

» Limites de crédito mayores a cero con algunos periodos con limite igual a cero y
después de algunos periodos limite positivo de nuevo.

» Periodos intermedios sin informacion o periodos repetidos.

» Tarjetas con saldo mayor a cero que, aun sin que aparezca pago, el campo de
minimo exigible cambia de positivo en un periodo a cero en el siguiente periodo.

» Tarjetas con saldo a favor pero minimo exigible mayor que cero.

» Tarjetas con saldo mayor que cero y minimo exigible igual a cero.

» Tarjetas en que no aparecen pagos pero el saldo cambia de ser mayor a cero a ser
saldo a favor de un periodo a otro.

Se presento a cada Institucion las inconsistencias encontradas en su informacion, se
aclararon algunas dudas sobre el origen de estas inconsistencias y en algunos casos los
Bancos reenviaron la informacion. Se siguieron los mismos criterios de revision en las

18 Una tarjeta de crédito se considera “viva” cuando cuenta con limite de crédito mayor a cero autorizado.
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bases de todas las Instituciones eliminando los créditos que no eran utiles para el
ejercicio. En total de las diez Instituciones se recolectaron 532,922 registros utiles.

Después de estandarizar en un mismo formato la informacion y efectuar los calculos
iniciales del numero de incumplidos, se realiz6 una validaciéon con las Instituciones sobre
los resultados del conteo de incumplimientos obtenidos. A partir de lo cual se descont6
un peso al pago minimo como medida de tolerancia ya que muchos Bancos implementan
esta practica por el redondeo de las cifras reportadas y se sustituyeron las bases de datos
de dos Instituciones debido a que no contaban con la calidad necesaria.

4.3.1 Procesamiento de la informacion recibida por ventana

Se alinearon todas las fechas de referencia (TO) en la base de datos, con lo que se
puede observar el comportamiento de distintos acreditados en 12 momentos de tiempo
diferentes durante un periodo de 12 meses antes y 12 meses después de la respectiva
fecha de referencia (TO).

4.3.1.1 Clasificacion de la Cartera

Después de analizar la base ya validada, se clasificaron las tarjetas en tres grupos
caracteristicos de la cartera:

4.3.1.1.1 Inactivas

Aquellas tarjetas cuyo saldo y pagos en la fecha de referencia eran iguales a cero,
se denominaron tarjetas inactivas, se observo que aun cuando no estan en uso
en la fecha de referencia en un periodo de 12 meses después no solo se activan,
es decir empiezan a tener saldos y comportamiento de pago, sino que algunas
caen en incumplimiento. Por esto se decidi6 observar este conjunto de tarjetas
para estimar su probabilidad de incumplimiento, severidad y exposicion al
incumplimiento por separado del resto de las tarjetas.

4.3.1.1.2 Incumplidas en TO

Las tarjetas que en la fecha de referencia (TO) acumulen el cuarto impago
consecutivo se consideraran Incumplidas en TO y no se consideraron para la
estimacion de la probabilidad de incumplimiento. Sin embargo, si fueron usadas
para el calculo de la severidad de la pérdida y exposiciéon al incumplimiento.
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4.3.1.1.3 Activa Vigente

Las tarjetas que tenia saldo o pagos mayores que cero en la fecha de referencia y
no acumulan el cuarto impago consecutivo en ese momento, es decir, no estaban
incumplidas en TO, formaron parte de la cartera Activa Vigente con la cual se
estimo la probabilidad de incumplimiento con un modelo de regresion logistica.

4.4 Construccion del Sistema

A fin de capturar la incidencia del incumplimiento en el Sistema Financiero fue necesario
construir un portafolio de Tarjeta de Crédito que fuera representativo del mismo. Para
esto, se integraron tarjetas de los Bancos que enviaron informacion en proporcion a su
participacion en el Sistema Financiero (por numero de cuentas).

Es importante mencionar que la informacion de uno de los Bancos se dividié en dos y se
traté como si fueran Instituciones diferentes. Lo anterior se debe a que la informacion se
recibio en forma separada y la Institucion demostréo que se enfoca a dos segmentos de
acreditados diferentes. La participacion de ambos segmentos en el portafolio del Sistema
representa el numero de tarjetas que cada uno de éstos tiene en el Sistema Financiero.

La informacion recibida se compone de la siguiente forma:

Vigente Tasa de
Banco Incumplidas Activa Incu.mplil.'niento
en TO Inactivas . Activa Vigente
Vigente (%)
Banco 1 4.24% 42.88% 52.88% 16.50%
Banco 2 6.97% 21.87% 71.17% 10.31%
Banco 3 8.19% 5.43% 86.38% 15.72%
Banco 4 2.19% 20.14% 77.67% 10.27%
Banco 5 19.19% 12.65% 68.16% 10.35%
Banco 6 1.44% 17.33% 81.23% 7.06%
Banco 7 8.84% 7.71% 83.45% 23.58%
Banco 8 8.46% 36.78% 54.76% 36.58%
Banco 9 16.58% 32.91% 50.51% 46.21%
Banco 10 3.21% 8.62% 88.17% 13.54%
Banco 11 2.90% 39.60% 57.50% 17.04%
Total 9.14% 16.36% 74.50% 17.35%

Tabla 4-3 Conformacion de la informacién recibida.

Para construir el portafolio que representara al Sistema de Bancos se determin6é un

tamano de muestra con los siguientes parametros:

N = 34,055,999 tarjetas en el Sistema,

e =0.4%,
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P = 23.89% que corresponde a un nivel de incumplimiento a priori (determinado con la
informacion recibida por medio del conteo de las tarjetas (activas e inactivas) que en el
periodo de seguimiento cayeron en incumplimiento y las tarjetas que eran incumplidas en
la fecha de referencia (T0)),

a = 1% correspondiente a 99% de confianza.

La muestra se conformé con la informacion disponible de los Bancos siguiendo la
estructura de tamano de cartera y proporcion de tarjetas cumplidas e incumplidas a la
fecha de referencia. Asi, se obtuvo una muestra de 79,614 tarjetas de las cuales el 9.14%
corresponden a tarjetas incumplidas en la fecha de referencia, 16.36% a tarjetas inactivas
y el resto es la cartera activa vigente con la que se realizaran las estimaciones de
probabilidad de incumplimiento. En el portafolio del Sistema se mantuvo la participacion
que tiene cada Banco en el sistema total de Tarjeta de Crédito. A este portafolio en lo
sucesivo se le llamara Sistema. En la siguiente tabla se presenta la conformacion del

Sistema.
Banco Incumplidas en TO . Vigente -
Inactivas Activas
Banco 1 4.24% 42.88% 52.88%
Banco 2 6.97% 21.87% 71.16%
Banco 3 8.19% 5.43% 86.38%
Banco 4 2.19% 20.14% 77.67%
Banco 5 19.19% 12.65% 68.16%
Banco 6 1.44% 17.33% 81.23%
Banco 7 8.84% 7.71% 83.45%
Banco 8 8.46% 36.78% 54.76%
Banco 9 16.58% 32.91% 50.51%
Banco 10 3.21% 8.62% 88.17%
Banco 11 2.90% 39.60% 57.50%
Total 9.14% 16.36% 74.50%

Tabla 4-4 Conformacion de la muestra del Sistema.

Con la informacion validada y completa de las diez Instituciones participantes en la muestra
se procedio a estimar los parametros necesarios para el calculo de la pérdida esperada, en el
siguiente capitulo se especificara la obtenciéon del primer parametro, la Probabilidad de
Incumplimiento, con la informacion de las tarjetas activas vigentes en la fecha de referencia
mediante la aplicacion de un modelo de regresion logistica.
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Capitulo 5 Analisis de regresion de variables para deducir el
modelo de la Probabilidad de Incumplimiento

Una vez obtenida la base de datos a analizar y habiéndola validado se procedi6o a la
estimacion de los parametros para el calculo de la pérdida esperada.

En este capitulo se presenta la estimacion de la Probabilidad de Incumplimiento (PI) para la
cual, como ya se expuso, so6lo se utilizara la informacion de las cuentas clasificadas como
activas vigentes.

Con el objetivo de determinar la probabilidad de incumplimiento, se clasificaran los
acreditados de acuerdo a su comportamiento en los 12 meses anteriores a la fecha de
referencia (el periodo historico) y se observara si el acreditado cayé o no en incumplimiento
en los siguientes 12 meses (el periodo de seguimiento).

El periodo histérico tiene como finalidad describir con la mayor profundidad posible las
caracteristicas del acreditado (por ejemplo, el patron de pago que tiene, como maneja la
cuenta, cual es su nivel de endeudamiento, si cuenta con empleo, etc.). Se busca identificar
aquellas caracteristicas que tienen los acreditados en la fecha de referencia que pronostiquen
el incumplimiento en un periodo de 12 meses. El periodo de observacién tiene como
proposito determinar si el acreditado incumple en el pago de la tarjeta de crédito, es decir, si
acumula cuatro impagos consecutivos, donde un impago se da cuando el acreditado no paga
en su totalidad el minimo exigible.

La probabilidad de incumplimiento se estima Unicamente con cuentas que NO presenten
incumplimiento a la fecha de referencia TO (no son Incumplidas en TO) y que no estén

catalogadas como tarjetas inactivas (no son parte de la cartera de activas vigentes), ya que
éstas se manejaron en forma separada.

5.1 Algoritmo de Identificacion de Cuentas Incumplidas

El algoritmo para identificar una cuenta clasificada como Incumplida en TO se describe a
continuacion, el codigo empleado para su identificacion se encuentra en el Anexo 3.
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1) Determinacion del Impago (para cada uno de los periodos en la ventana (T-12 a T12)
(Anexo 2).
La variable Impago es igual a 1 si los pagos realizados son inferiores al Minimo Exigido
por la Institucion en ese periodo y es igual a cero en caso contrario.

IMPAGO= SI(PT (i, t) + PA(i, t) < PM (i, t),1,0)

donde:
PT(i,t) = Pagos en Tiempo en la fecha t para la i-ésima tarjeta,
PA(i,t) = Pagos Adicionales en la fecha t para la i-ésima tarjeta,
PM(i,t) = Pago minimo exigido en la fecha t para la i-ésima tarjeta.

Cabe senalar que debido a que las cifras se solicitaron de forma “redondeada” y a fin
de no incorporar un sesgo negativo a la estimacion se decidié que el impago se estima
considerando los pagos realizados MAS UN PESO.

2) Verificar la existencia de 4 o mas periodos consecutivos de Impago.
El Incumplimiento se define como que exista mora por mas de 90 dias, medido como 4
impagos consecutivos. En caso de presentarse 4 impagos consecutivos la variable
Incumplimiento es igual 1 y cero en otro caso. En el siguiente esquema se ejemplifica
a cuantos dias equivalen los 4 periodos en mora.

1 2 3 4 5
Periodos en mora \/ X X X X X
| | | | | |
| | | | | |
Dias de atraso 0 0,1,2,3 ... 30,31,32,33... 60,61,62,63... 90,91,92,93... 120,121,...

Grafica 5-1 Diagrama de los dias de atraso por periodo de mora.

5.2 Analisis y seleccion de variables

Para describir con la mayor profundidad posible las caracteristicas del acreditado se
definieron diferentes variables y se analizé el poder explicativo que ofrecian respecto al
incumplimiento.

Cabe destacar que, como se mencion6 anteriormente, se detectaron algunas tarjetas que
en la fecha de Referencia (TO) no contaban con saldo ni pagos, por lo que algunas de las
variables analizadas no les eran aplicables. A este grupo de tarjetas se les denominé
INACTIVAS y estan sujetas a un analisis particular que sera detallado posteriormente.

Las variables definidas se dividen en los siguientes grupos:

1. Comportamiento del individuo. Estas variables se construyeron con la informacién
que entregaron los Bancos. Aqui estan las variables que reflejan: el comportamiento de
pago de los acreditados, el manejo de saldos y limites y el manejo de la morosidad de
la cuenta. Las variables mas importantes de este grupo son: porcentaje de pago,
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porcentaje de uso de linea, numero de impagos a la fecha, impagos histoéricos, entre
otras.

2. Naturaleza del producto financiero. Estas variables se construyeron con la
informacion que entregaron los Bancos. Aqui estan las variables que reflejan las
politicas de las Instituciones con las cuentas. Las principales son: la relacion del pago
minimo exigido y el saldo, aumentos o disminuciones de limites de crédito, tasa de
interés, plazo tedrico, entre otras.

3. Factores Externos. Aqui se construyeron variables que reflejan el endeudamiento de
los hogares, la antigiedad de los individuos en el Sistema Financiero, el nivel de
ingreso, desempleo, entre otras.

4. Endeudamiento. Estas variables se construyeron con la informacion que proporciono
el Buré de Crédito. En este grupo se identificaron variables que reflejan el
comportamiento del individuo en el Sistema Financiero en general, las principales son:
antigiiedad en el sistema financiero, morosidad con otras cuentas, nivel global de
endeudamiento, entre otras.

5. Comportamiento Laboral. Estas variables se construyeron con la informacion que
proporcion6 el INFONAVIT. Las principales son: nivel de ingreso, empleo formal,
morosidad con el INFONAVIT, entre otras.

5.2.1 Tratamiento de Variables

Al construir las variables se asigné una salida de error “-999999” cuando la variable
se indetermina, para asignar un valor a la variable se sigue el siguiente procedimiento:

o Si la tarjeta presenta incumplimiento en el periodo de seguimiento, se asigna el
valor que resulta del promedio de dicha variable efectivamente observada de
todas las tarjetas de crédito que hayan presentado incumplimiento.

o Si la tarjeta NO presenta incumplimiento en el periodo de seguimiento, se le
asigna el promedio de dicha variable efectivamente observada de todas las
tarjetas de crédito que no hayan presentado incumplimiento.

Ademas de lo anterior, en algunos casos se limitaron las variables para evitar las
observaciones atipicas que podrian venir de errores en la informacion. Un ejemplo es
la variable del porcentaje de pago del acreditado que es el porcentaje que representa el
pago hecho por el acreditado del saldo a la fecha de referencia, a la que se le asigné un
valor maximo de 110%.

Se analizaron 75 variables las cuales se definen en el Anexo 4. Se estimaron
regresiones logisticas de cada variable como variable explicativa con el incumplimiento
como variable dependiente usando el portafolio del Sistema. Con estas regresiones se
analizo el efecto de las diferentes variables en el fenéomeno de incumplimiento. La
seleccion de las variables que mejor discriminan a los acreditados incumplidos de los
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no incumplidos se hizo con base al resultado del area bajo la curva ROC (ABC ROC)
siguiendo los siguientes criterios:

Nivel %’;{;ﬁ;ﬁ:ﬁ: ABC ROC Discriminacion
1 POBRE ABC ROC <0.5 No existe discriminaciéon
2 BAJA 0.5 < ABCROC < 0.7 Baja discriminacién
3 ACEPTABLE 0.7 < ABC ROC < 0.8 Discriminacién aceptable
4 EXCELENTE 0.8 < ABCROC < 0.9 Buena discriminacion
5 EXCEPCIONAL ABC ROC 2 0.9 Muy buena discriminacion

Tabla 5-1 Criterios de discriminacién para el Area Bajo la Curva ROC.
El ABC ROC de cada variable analizada se presenta en el Anexo 5.

Una vez seleccionadas las variables que ofrecian mejores resultados se evaluaron
diferentes combinaciones de las mismas obteniendo 8 modelos de incumplimiento
diferentes. Para discriminar entre los modelos propuestos se definieron dos
parametros: por un lado, la explicacion estadistica, siguiendo los criterios
mencionados antes y por otro, la facilidad de calculo que refleja principalmente la
carga historica de las variables y su facilidad de armado (para las Instituciones es
oneroso el guardar informaciéon historica debido a la cantidad de informacion de que
se trata). Usando estos dos criterios se realiz6 un analisis de costo-beneficio de cada
modelo y asi se seleccioné el mejor modelo en estos dos aspectos. Los criterios de la
facilidad de calculo de los modelos son los siguientes:

Nivel Faci} idad de Carga Historica
Calculo
1 MUY DIFICIL Fuerte Carga Histérica (= 1afio)
2 DIFICIL Alta Carga Histérica (10-12 meses)
3 ESTANDAR Carga Histoérica de 7 a 9 meses
4 FACIL Poca Carga Histoérica (1-6 meses)
5 MUY FACIL Carga Histérica (Sin antigtiedad)

* Carga Histoérica: Horizonte de las variables

Tabla 5-2 Criterios para la Facilidad de Calculo de las Variables.

5.3 Descripcion de los modelos propuestos

A continuacion se explican las variables mas importantes de los modelos propuestos. En
el Anexo 7 se presentan las regresiones de cada una de estas variables con el
incumplimiento.

Una variable necesaria para la construccion de las variables del modelo es el IMPAGO,
que se calcula de la siguiente forma:

IMPAGO= SI(PT (i,t) + PA(i,t) < PM (i, t).1,0)
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donde:
PT(i,t) = Pagos en Tiempo en la fecha t para la i-ésima tarjeta,
PA(i,t) = Pagos Adicionales en la fecha t para la i-ésima tarjeta,
PM(i,t) = Pago minimo exigido en la fecha t para la i-ésima tarjeta.

e IMPAGO ACTUAL (ACT): Numero de periodos consecutivos, a la fecha de referencia, en
los que el acreditado no ha cubierto el pago minimo exigible.

Para el calculo de esta variable es necesario se evaltie la variable IMPAGO, antes descrita,
para los ultimos 12 meses. Posteriormente se verifica cuantos impagos consecutivos
presenta un crédito a una fecha determinada.

El siguiente algoritmo muestra una forma sencilla para estimar el Impago Actual.

SI IMPAGO (t,i) = 0 — ACT|(t,i)=0
SINO (SI IMPAGO (t-1,i) = 0 — ACT(t,i) = 1)
SINO (SI (IMPAGO (t-2,i) = 0 — ACT(t,i) = 2)
SINO (SI (IMPAGO (t-3,i) = 0 — ACTI(t,i) = 3)

SINO (SI (IMPAGO(t-n-1,i) = 0 — ACT(t,i) = n-1)
SINO ACT(t-n) = n
donde,
ACT(t,i) = Impago Actual (ACT) a la fecha t para la i- ésima,
IMPAGO (t-n,i) = Variable IMPAGO en la fecha t-n para la i-ésima tarjeta,
n = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12}.

o IMPAGO HISTORICO (HIS): Nuimero de periodos en los que el acreditado no ha cubierto
el pago minimo exigible en los ultimos 6 meses.

t=0
D SI(PT (i,t) + PA(i,t) < PM (i,1))
t=-5
donde:
PT(i,t) = Pagos en Tiempo en la fecha t para la i-ésima tarjeta,
PA(i,t) = Pagos Adicionales en la fecha t para la i-ésima tarjeta.

e PORCENTAJE DE PAGO (%PAGO): Porcentaje que representan los pagos realizados en
el periodo respecto al saldo a pagar en la fecha de referencia.

PT (i,t) + PA(i, 1)
SP(i, t)

donde:
PT(i,t) = Pagos en Tiempo en la fecha t para la i-ésima tarjeta,
PA(i,t) = Pagos Adicionales en la fecha t para la i-ésima tarjeta,
SP(i,t) = Saldo Insoluto de la i-ésima tarjeta en la fecha t.
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Esta ecuacion asigna un salida de error de -999999 cuando la variable se indetermina,
para asignar un valor correcto a la variable se sigue el tratamiento indicado antes.

Notese que esta ecuacion asigna un valor maximo de 1.1 para evitar los datos extremos
observados en algunas tarjetas de crédito.

 PORCENTAJE DE USO DE LA LINEA (%USO): Porcentaje que representa el saldo a
pagar respecto al limite de crédito en la fecha de referencia.

SP(i,t)

LC(i,t)
donde:
SP(i,t) = Saldo a pagar de la i-ésima tarjeta en la fecha t,
LC(i,t) = Limite de crédito de la i-ésima tarjeta en la fecha t.

e ANTIGUEDAD DE LA CUENTA EN LA INSTITUCION (ANT): Numero de meses
transcurridos desde la apertura de la cuenta hasta la fecha de referencia.

FechaTO — Fecha de apertura
30

donde:
TO = Fecha definida para estimar la antigiiedad (fecha de referencia),
Fecha de apertura= Fecha de apertura de la cuenta en la institucion
VARIABLE EN MESES

Esta variable fue calculada partiendo de la Fecha de Apertura proporcionada en el primer
requerimiento de informacion al Buré de Crédito hasta el ultimo dia del mes

correspondiente a la fecha de referencia TO de cada una de las ventanas de informacion.

Los “modelos propuestos” para estimar la probabilidad de incumplimiento se describen a
continuacion. En el Anexo 5 se presentan los resultados de cada uno.

Namero de Impagos consecutivos presentados en la fecha de referencia

Se parte de un modelo similar al que estaba propuesto en la CUB donde la tinica variable
descriptiva del incumplimiento el numero de impagos consecutivos presentados en la
fecha de referencia (variable denominada “ACT”).

Los coeficientes de este modelo son:

Estimadores Valores
Constante -2.2843*%**
ACT +1.4603***

Nivel de significancial9
***%0.001,**0.01,* 0.05

Tabla 5-3 Estimadores del modelo con la variables Impagos consecutivos.

19 E] nivel de significancia de las variables se considera de acuerdo al estadistico de Wald.
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Tiene un area bajo la curva ROC de 71.73%.

Los niveles de explicacion estadistica y facilidad de calculo son:
Explicacion Estadistica 3 Aceptable
Facilidad de Armado 4 Facil

El signo del coeficiente de la variable es el adecuado ya que entre mas impagos tenga el
acreditado, la probabilidad de incumplimiento es mayor.

La desventaja de este modelo es que carece de desagregacion por riesgo en otras variables
que pueden resultar importantes.

Impagos consecutivos e histdricos presentados en la fecha de referencia

Se propone una regresion del incumplimiento con las variables de impagos consecutivos
en la fecha de referencia e impagos histoéricos (HIST_12) que mide el nimero de impagos
que se observaron en los Gltimos 12 meses.

Los coeficientes de este modelo son:

Estimadores Valores

Constante -2.6005%**
ACT +1.1022%**
HIST 12 +0.2821***

Nivel de significancia
**%0.001,**0.01,* 0.05
Tabla 5-4 Estimadores del modelo con Impagos consecutivos e historicos en 12 meses.

Tiene un area bajo la curva ROC de 79.19%.

Los niveles de explicacion estadistica y facilidad de calculo son:
Explicacion Estadistica 3 Aceptable
Facilidad de Armado 3 Estandar

Los signos de ambas variables son los adecuados ya que entre mas impagos tenga el
acreditado, tanto consecutivos como histéricos, la probabilidad de incumplimiento es
mayor.

La desventaja de este modelo, al igual que el anterior es que carece de desagregacion por
riesgo en otras variables que se consideran importantes tanto estadisticamente como por
politicas regulatorias.

Con este modelo se puede ver que la variable de impagos histéricos proporciona
informacion adicional a la de impagos consecutivos que se presento antes.
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Porcentaje de pago y Porcentaje de uso de la linea

Se propone una regresion del incumplimiento con las variables de porcentaje de pago que
es el porcentaje que representa el pago que hace el acreditado respecto al saldo que debe
en el momento de referencia (%PAGO) y el porcentaje de uso de la linea que es el
porcentaje que representa el saldo que debe el deudor de la linea de crédito que puede
disponer (%USO).

Los coeficientes de este modelo son:

Estimadores Valores

Constante -1.9309%**
%PAGO -2.1090%**
%USO +1.1994***

Nivel de significancia
***+0.001,**0.01,* 0.05

Tabla 5-5 Estimadores del modelo con Porcentaje de pago y de uso.
Tiene un area bajo la curva ROC de 74.80%.

Los niveles de explicacion estadistica y facilidad de calculo son:
Explicacion Estadistica 3 Aceptable
Facilidad de Armado 5 Muy Facil

Para la variable %PAGO el signo del coeficiente es negativo, lo cual es acorde al
comportamiento real de los acreditados, esto es, entre mas grande sea la proporcion del
pago del acreditado respecto al saldo, es menos posible que incumpla. En el caso de la
variable %USO, el signo del coeficiente es positivo lo que refleja el comportamiento de
acreditados que cuando mas disponen de su linea de crédito, es mas probable que les sea
mas dificil pagar la deuda contraida.

Este modelo usa variables que son muy faciles de construir en el momento de calculo de
reservas, que no estan basadas en los impagos (o moras) del acreditado, sin embargo, se
pierde explicacion estadistica.

Impagos consecutivos, Impagos histdoricos, Porcentaje de pago, Porcentaje de uso de
la linea y Antigiiedad de la cuenta.

Se propone una combinacion de los dos modelos anteriores, la regresion del
incumplimiento con las variables de impagos consecutivos, impagos histéricos en los
ultimos 12 meses, porcentaje de pago, porcentaje de uso de la linea y antigiedad que es
el numero de meses desde que se abri6 la cuenta en el Banco.

Los coeficientes de este modelo son:
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Estimadores Valores

Constante -2.4206%**
ACT +0.9119%**
HIST_ 12 +0.2347***
%PAGO -0.9264***
%USO +0.9968***
ANT -0.0120%**

Capitulo 5

Analisis de regresion de variables para deducir el modelo de la Probabilidad de Incumplimiento

Nivel de significancia
***0.001,**0.01,* 0.05
Tabla 5-6 Estimadores del modelo combinando variables de morosidad, comportamiento del
acreditado y politicas bancarias.

Tiene un area bajo la curva ROC de 84.06%.

Los niveles de explicacion estadistica y facilidad de calculo son:

Explicacion Estadistica 4 Excelente
Facilidad de Armado 3 Estandar

Los signos de los coeficientes son los adecuados para cada una de las variables, las
variables que reflejan morosidad tienen signos positivos al igual que el porcentaje de uso

y las variables de porcentaje de pago y antigliedad tienen coeficientes con signos
positivos.

La ventaja de este modelo es que incluye variables de morosidad, comportamiento del
acreditado y politicas bancarias.

Impagos consecutivos, Porcentaje de pago, Porcentaje de uso de la linea y
Antigiiedad de la cuenta.

La Unica variable del modelo anterior que tiene una carga historica alta es la de impagos
historicos, por lo que se propone quitar esta variable del modelo anterior.

Los coeficientes de este modelo son:

Estimadores Valores

Constante -2.3769%**
ACT +1.2077%**
%PAGO -0.8516%***
%USO +1.2804***
ANT -0.0105%**

Nivel de significancia
***0.001,**0.01,* 0.05
Tabla 5-7 Estimadores del modelo sin carga historica.

Tiene un area bajo la curva ROC de 82.54%.

Los niveles de explicacion estadistica y facilidad de calculo son:
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Explicacion Estadistica 4 Excelente
Facilidad de Armado 4 Facil
A pesar de no considerar la variable Impagos historicos en los ultimos 12 meses, los
signos de las demas variables siguen reflejando la naturaleza de las mismas.

La ventaja de este modelo es que incluye variables de morosidad, comportamiento del
acreditado y politicas bancarias sin tener una carga historica mayor que el anterior, sin
embargo, se pierde explicacion estadistica ya que como se mencion6 antes, la variable de
impagos histéricos proporciona informacion adicional en el modelo. Ademas, se observo
que la variable de impagos historicos proporcionaba cierta estabilidad en la estimacion de
reservas de mes a mes.

Modelo Stepwise con 52 variables.

Se hizo el ejercicio de estimar una regresion con el método de Stepwise con 52 variables.
El resultado fueron las siguientes 6 variables: numero de veces que el acreditado no
realiz6 el pago minimo en los ultimos 6 meses (HIS), niumero maximo de periodos
consecutivos que el acreditado no pagoé el minimo exigible (MAX_IMPAGO_3M), promedio
del porcentaje de uso de la linea en los ultimos 12 meses (PROM_USOLINEA_12M),
porcentaje de periodos en que pagd el total del saldo en el ultimo ano
(PJE_TOTALERO_12M) y los incrementos y decrementos consecutivos del saldo en el
ultimo ano (INC_CONSEC_12M, DEC_CONSEC_12M).

Los coeficientes de este modelo son:

Estimadores Valores

Constante -1.2653***
HIS +0.5136%***
MAX_IMPAGO_3M +0.6490%***

PROM_USOLINEA_12M | +3.4374***
PJE_TOTATLERO_12M | -7.3875%**
INC_CONSEC_12M -0.2188***
DEC_CONSEC_12M -0.3769***
Nivel de significancia
***0.001,**0.01,* 0.05

Tabla 5-8 Estimadores del modelo Stepwise.

Tiene un area bajo la curva ROC de 91.09%.

Los niveles de explicacion estadistica y facilidad de calculo son:

Explicacion Estadistica 5 Excepcional
Facilidad de Armado 2 Dificil
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Dentro de este modelo, los coeficientes de las variables de morosidad (HIS,
MAX_IMPAGO_3M) al igual que la variable del porcentaje del uso de linea tiene signo
negativo que resulta adecuado a la naturaleza de estas variables, en el mismo caso esta el
porcentaje de periodos en los que el acreditado pago el total de la deuda al contar con un
coeficiente de signo negativo, pero en el caso de los incrementos o decrementos del saldo
se esperaria que tuvieran entre ellas signos contrarios, lo cual no esta sucediendo.

La ventaja de este modelo es que la explicacion estadistica es excelente, sin embargo,
tiene variables dificiles de construir, lo que hace que este modelo no sea aplicable para la
regulacion. Por otro lado, este modelo tiene dos variables que son contrarias (los
incrementos y decrementos consecutivos del saldo en el Gltimo afno) pero tienen el mismo
sentido en la regresion, lo cual también ocasiona que la regresion no sea adecuada.

5.4 Modelo Seleccionado para la estimacion de la Probabilidad de
Incumplimiento

Después de realizar el analisis de costo — beneficio de los modelos propuestos, se decidio
usar el modelo que tiene las variables de Impagos consecutivos, Impagos historicos,
Porcentaje de pago, Porcentaje de uso de la linea y Antigiedad de la cuenta, ya que
cuenta con un alto poder explicativo y contiene variables usadas para politicas
regulatorias. Sin embargo, para facilitar el armado de las variables se decidi6é disminuir la
carga historica de la variable de Impagos histéricos de 12 a 6 meses. Como ya se
mencion6, la ventaja de este modelo es que incluye variables de morosidad,
comportamiento del acreditado (impagos, porcentaje de pago y porcentaje de uso de
linea), el porcentaje de uso de linea y la antigiiedad.

Los coeficientes del modelo son:

Variable Factor B (betas)
Constante -2.4615*%**
Impago actual (ACT) +0.6865***
Impago histérico (HIS) +0.4920%**
Antigtiedad en la institucién (ANT) -0.0108***
Porcentaje de pago (%PAGO) -1.0065***
Porcentaje de uso de linea (%USO) +0.9302***

Tabla 5-9 Estimadores del modelo seleccionado.
Tiene un area bajo la curva ROC de 85.96%.

Los signos de cada uno de los coeficientes resultan acordes con la naturaleza de cada una
de las variables.

Posteriormente, se calibré el modelo mediante variables “dummy” para ver si alguna
Institucion mostraba un comportamiento diferente al resto del Sistema. Estos resultados
se desarrollan mas a fondo en el Capitulo 7. Usando las variables “dummy” de estas
Instituciones se corrio la regresion de nueva cuenta y se obtuvo el modelo que se presenta
a continuacion:
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1

—(—2.9704+.6730* ACT +0.4696*HIS —.0075* ANT —1.0217*% PAGO+1.1513*%USO)

=

72':
1+e

5.5 Probabilidad de Incumplimiento para Tarjetas Inactivas

Las tarjetas inactivas representan el 16% del portafolio del Sistema. Para estimar la
probabilidad de incumplimiento para ellas, se encontré la particularidad de que en la
fecha de referencia no se usan por lo que no se cuenta con la informacién necesaria para
estimar las variables que influyen en el incumplimiento como saldo, minimo exigido o
pagos. Sin embargo, se observo que aun cuando estas tarjetas no se usan en la fecha de
referencia hay un porcentaje de ellas que en los siguientes doce meses caen en
incumplimiento. La probabilidad de incumplimiento de esta cartera se determin6 como la
tasa de incumplimiento observada del Sistema para este tipo de cuentas.

5.6 Analisis de Sensibilidad del Modelo Propuesto

Una vez calculadas cada una de las variables para las tarjetas de crédito que se
encuentran dentro del portafolio del Sistema con el que se calibré el modelo, se obtuvo un
promedio de cada una de éstas a lo que se le denominé el “acreditado promedio”.

Variable Acredita.d °
Promedio
Impago actual (ACT) 0
Impago histérico (HIS) 1
Antigtiedad en la institucion (ANT) 47
Porcentaje de pago (%PAGO) 36.95%
Porcentaje de uso de linea (%USO) 48.51%

Tabla 5-10 Acreditado promedio del sistema.

A continuacion se realizé6 un analisis de sensibilidad para cada una de las variables
donde se toman los valores fijos del “acreditado promedio” para las variables que no son
consideradas y sélo para la variable a analizar se definen diferentes valores que puede
tomar, con lo que se realiza la estimacion de la probabilidad de incumplimiento.

Impago actual

La variable Impagos actuales o Impagos consecutivos en la fecha de referencia solo puede
tomar valores enteros y a partir del impago 4, se considera que la probabilidad de
incumplimiento es del 100%. Dada la relacion que existe entre los Impagos consecutivos y
los historicos dentro de este analisis se considera que por cada incremento del Impago
consecutivo, el Impago histérico incrementa su valor en la misma proporcion.
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Grafica 5-2 Analisis de sensibilidad de Impagos consecutivos.
Los cambios en los valores de esta variable impactan en gran medida a la probabilidad de
incumplimiento ya que el incrementar en un valor el impago actual, el incremento en la

probabilidad es en el menor de los casos de mas de 1.5 veces.

Impago histérico

En el caso de la variable Impago Historico para considerar la relacion con el Impago
Actual, a partir del Impago Historico 3 se incremento el valor de Impago Actual en uno
por cada incremento en Impago Historico.

100% - o
80% - °
60% A
[ o
40% +
o
20% o
°
. A
O% T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6
Impago Histdrico A Acreditado Promedio

Grafica 5-3 Analisis de sensibilidad de Impagos historicos.

Esta variable al tener una rango mayor de posibles datos, no tiene saldos tan abruptos
s6lo cuando la variable Impagos Actuales comienza también a tener un aumento, por lo
que en el caso de las variables de morosidad, la que hace variar en mayor medida a la
probabilidad de incumplimiento es el Impago Actual.
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Porcentaje de pago

Los valores asignados para esta variable fueron considerando un incremento/decremento
cada 10% del “acreditado promedio”.
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]
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o
o
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7% 17% 27% 37% 47% 57% 67% 7% 87% 97% 107%
Porcentaje de Pago A Acreditado Promedio

Grafica 5-4 Analisis de sensibilidad del Porcentaje de Pago.
Como se puede apreciar en la grafica, el Porcentaje de pago no tiene un gran impacto en
la probabilidad de incumplimiento porque al variar del 7% al 107% el pago, la

probabilidad sélo se ve reducida de un 8.6% a un 3.3%.

Porcentaje de uso de la linea

Para el analisis de esta variable al igual que el Porcentaje de pago, se realizo al variar
cada 10% de incremento/decremento sobre el porcentaje del acreditado promedio.

14% A~

12% o o
o
10% A °
°
8% A o
n o
o
6% o A
o
o
4% +—2
2% A
O% T T T T T T T T T T
9% 19% 29% 39% 49% 59% 69% 79% 89% 99% 109%
Porcentaje de Uso de la Linea A Acreditado Promedio

Grafica 5-5 Analisis de sensibilidad del Porcentaje de Uso de Linea.
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En este caso tampoco se ve la probabilidad de incumplimiento llegue a tomar valores
extremos en caso de que el Porcentaje de uso de linea sea mayor al 100%, que indicaria

que el acreditado tiene un sobregiro en la tarjeta de crédito.

Antigiiedad de la cuenta en la Institucion

Para realizar el analisis de la Antigliedad de la cuenta, se observo que ocurria con la
probabilidad para periodos de seis en seis meses.

10%

° o
o
8%
A
°
o
6% o o
[
4% o o
2% -
O% T T T T T T T
0 6 12 24 36 48 60 120
meses
Antigiiedad

A Acreditado Promedio

Grafica 5-6 Analisis de sensibilidad de la Antigtiedad de la cuenta en la Institucién.

Un cambio significativo en la probabilidad de incumplimiento debido a la variable
Antigtiedad se observa cuando la cuenta tiene mas de 60 meses abierta. Esta variable es
la que menos injerencia tiene sobre la probabilidad de incumplimiento.

Una vez que se determinada la probabilidad de incumplimiento de un acreditado debemos
ahora poder estimar la severidad de la pérdida y la exposiciéon al incumplimiento, estos
parametros seran expuestos en el siguiente capitulo.
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Capitulo 6 Severidad de la Pérdida y Exposicion al
Incumplimiento

Dentro del presente capitulo se desarrolla la estimacion de los parametros que se refieren a
la magnitud de la pérdida una vez que se presenta el evento del incumplimiento. Tanto para
la severidad de la pérdida como para la exposicion al incumplimiento la informacion utilizada
es la de aquellos créditos que en algin momento dentro del periodo analizado hayan
acumulado cuatro impagos consecutivos, estos son, los créditos clasificados como cartera
vencida y los créditos de la cartera activa vigente que incumplen durante el periodo de
seguimiento.

6.1 Severidad de la Pérdida (SP)

La estimacion de la severidad de la pérdida en este tipo de créditos se complica por la
revolvencia que tienen las tarjetas de crédito. Un pago después del incumplimiento puede
ser recuperacion de la deuda que cay6é en incumplimiento o el pago de compras
posteriores que realizé el acreditado. Algunas Instituciones tienen politicas para bloquear
la cuenta una vez que se observo el incumplimiento, sin embargo, no todos los Bancos lo
hacen y no al mismo tiempo o en la misma proporcion.

La metodologia que se decidi6é usar fue un analisis del monto pagado por los acreditados
después del incumplimiento, ya que todo el dinero que recibe el Banco después de este
momento se utiliza para liquidar la deuda. Se observaron diferentes horizontes de
recuperacion, 3, 6 y 12 meses: sin embargo, se decidi6 usar el horizonte de observacion
de la recuperacion como los 3 meses siguientes después de declarado el incumplimiento,
lo que es consistente con la politica de la mayoria de las Instituciones de castigar2 un
crédito después de 6 meses de mora (4 impagos consecutivos y 3 meses mas para la
recuperacion).

Ante la revolvencia del crédito y, como se mencion6 antes, no es posible ver si una deuda
crece por intereses o por nuevas compras después del incumplimiento, se establecié que
la recuperacion se estimaria en relacion al maximo entre el saldo que haya alcanzado el

20 Un banco castiga un crédito cuando lo considera incobrable y asume la totalidad de la deuda como una pérdida, de esta
forma el crédito ya no es reportado mas como parte de la cartera del banco.
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crédito durante los 3 meses siguientes al incumplimiento y el saldo al momento del
incumplimiento. Es importante mencionar que en este ejercicio hay un posible sesgo de
sobreestimacion de la recuperacion al no tomar en cuenta los ajustes por intereses
moratorios, el valor del dinero en el tiempo, el costo de oportunidad y los gastos de
gestion y cobranza2!.

t= ler dia de mora t= ler dia de mora + t= ler dia de mora +
90 dias 180 dias
| | |
| | |
A\ o\ J
~" ~"
Periodo de Periodo de
Incumplimiento recuperacion

Grafica 6-1 Periodo de recuperacion.

6.1.1 Estimacion de la Severidad de la Pérdida

Del portafolio del Sistema se extrajeron todos aquellos créditos donde se detecto
incumplimiento, y donde se observo el monto pagado por los deudores en los
siguientes 3 meses después de declarado el incumplimiento. Este monto pagado total
se consider6 como recuperacion y se estim6 como proporcion del saldo maximo
presentado entre los 3 meses posteriores al incumplimiento y el saldo al
incumplimiento. El codigo empleado para la estimacion de las variables usadas para
obtener la severidad de la pérdida se encuentra en el Anexo 8.

Los porcentajes de recuperacion (PR) respecto al saldo maximo obtenidos en cada
crédito se clasificaron en 11 clases y se calculé su frecuencia relativa. En la siguiente
grafica se muestran los valores obtenidos, para cada una de las frecuencias, donde se
puede observa que menos del 10% de los incumplidos pagan la totalidad de la deuda
contraida. Del lado izquierdo de la grafica se especifican las frecuencias consideradas.

M 0%-5% W10%-19%  W20%-29% 30%-39% WA0%49% 50%-59%

ClaSCS B0%-69% T0%-79% 30%-89% W%-99%  M=100%

1) PR entre 0%-9%
2) PR entre 10%-19%

Frecuencia sy,

3) PR entre 20%-29% 80% 7
4) PR entre 30%-39% 50% |
5) PR entre 40%-49% 0% -

6) PR entre 50%-59%
7) PR entre 60%-69%
8) PR entre 70%-79% % 7
9) PR entre 80%-89% 10% -
10) PR entre 90%-99% 0% — L

1 1) PR > 100% 3 Meses Porcentaje de Recuperacion
PR = Porcentaje de Recuperacion

Grafica 6-2 Frecuencias de recuperacion.

30%

21 Para las estimaciones de Severidad de la Pérdida, el Acuerdo de Basilea II establece que deben considerarse ademas del valor
del colateral, los costos de resolucién o comisiones recibidas posteriormente y deben considerarse las posibles dificultades que
puedan surgir a la hora de hacerse con el control del colateral y efectuar su posterior liquidacion; esto deberia dar como
resultado una estimacion mas conservadora de la Severidad de la Pérdida.
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Posteriormente, para cada una de las clases antes mencionadas se obtuvo el Pago
Promedio y con esto se estimo el porcentaje de recuperacion de cada clase de acuerdo
al promedio recuperado en cada clase por la frecuencia relativa observada en la
misma. Como se muestra la tabla siguiente, la severidad de la pérdida final estimada
(1 — recuperacion) es de 81%, en la grafica se aprecia los porcentajes de recuperacion
para cada frecuencia.

Periodo observado después del incumplimiento: 3 meses

P p
% Pago % Fl;z:‘l:;';cm Pago Promedio | % Recuperacion
0%-9% 60% 0.7% 0.4%
10%-19% 10% 15.2% 1.6%
20%-29% 8% 24.4% 2.0%
30%-39% 4% 34.7% 1.5%
40%-49% 3% 44.8% 1.2%
50%-59% 2% 54.6% 1.1%
60%-69% 1% 64.8% 0.7%
70%-79% 1% 75.2% 0.7%
80%-89% 1% 84.2% 0.4%
90%-99% 1% 96.4% 0.5%
>=100% 9% 100.0% 9.2%
Recuperacion Total 19%

Severidad de la Pérdida 81%

Tabla 6-1 Porcentajes de recuperacion por clase.

6.2 Exposicion al Incumplimiento (EI)

La exposicion al incumplimiento en las tarjetas de crédito cobra relevancia, como ya se
menciono, debido a la revolvencia de los créditos. Es claro que la exposicion que tiene un
acreditado en el momento de referencia no sera la misma a la exposicion que tendra al
momento del incumplimiento, en este tipo de créditos se espera que la exposicion
aumente porque el acreditado generalmente consume en mayor medida su linea de
crédito al tener problemas para pagar su crédito.

Es por esto que se estima un factor de conversion de crédito (CCF, Credit Conversion
Factor por sus siglas en inglés) para posiciones fuera de balance (como las lineas de
crédito no dispuestas) mediante el cual se estiman valores de la Exposicion al
Incumplimiento tanto de la linea dispuesta y no dispuesta. Visto de otra forma el factor
CCF calcula la utilizacién de la posicion fuera de balance concedida en el momento del
calculo.

Con la misma informacion proporcionada por las Instituciones, se observé que conforme
los acreditados se acercan al incumplimiento aumenta el uso de la tarjeta de crédito, por
lo que, para el calculo de la Exposicion al Incumplimiento, se aplicoé un modelo que
relaciona los incrementos en el uso de la linea entre la fecha de referencia (TO) y la fecha
de incumplimiento. Del portafolio de datos representativo del Sistema se extrajeron todos
aquellos créditos donde se detecté incumplimiento, para los cuales se observo el saldo en
el momento en que cayeron en incumplimiento y se comparé con el saldo que tenian en el
periodo de referencia.
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En la siguiente grafica se tiene en el eje “X” el porcentaje de uso de la linea de crédito al
momento de referencia (exposicion o saldo en TO entre el limite de crédito de la tarjeta en
el mismo tiempo) y en el eje “Y” el factor que representa la exposicion al momento del
incumplimiento de la exposicion en la fecha de referencia (el saldo al momento de
incumplimiento entre el saldo en el periodo de referencia TO), esto con el objetivo de
identificar patrones en la relacion de la exposicion al incumplimiento y el saldo en la
fecha de referencia.

1000% +
S00% 4

G00%

400% 9% .

FactorCCF=EI/Saldc

200% 4

0% 50% 100% 150% 200%

SaldoTO/Limite de Crédito

Grafica 6-3 Relacién del Porcentaje de Uso de la Linea con el factor CCF.

Con la finalidad de poder obtener un comportamiento monoétono, la informaciéon se dividié
en segmentos de consumo de linea, graficando de esta forma el factor promedio para cada
segmento que esta senalizado en el grafico en color rojo:

1000%
800%

600% -

El/Saldc

400% {?

FactorCCF

200%

: i it ot
I . LR v Thue oo ot e
09 JEare it e et ,.m.". Hopet, Y ,..-'-u'w-\&.’d..-"‘.. fate .

-

0% 30% 100% 150% 200%

SaldoTO/Limite de Crédito

Grafica 6-4 Promedios de la relacion del Porcentaje de Uso de la linea con el factor CCF.
Posteriormente se ajusto una ecuacion no lineal a la curva promedio. La funcion que se

aplico para ajustar la exposicion a la fecha de calculo con base en el porcentaje de uso de
linea en la misma fecha es:
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-0.5784

Saldoy 100% .

El = Saldo;, * Max
ACTUAL Oro Limite de Cféditom

Como se puede observar en el grafico siguiente la regresion (color verde) se ajusta al
promedio de cada segmento.

1000% 4

800%

El/Saldc

.
600% -

.
400% %7+

FactorCCF

200%

. - ) L
';-’. '::...'o -\'c'-st:'; toene’
. :
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SaldoTO/Limite de Crédito

Grafica 6-5 Regresion del Porcentaje de Uso de la Linea para la obtenciéon del factor CCF.

El siguiente cuadro muestra la relacion entre el porcentaje de uso de linea en el momento
de calculo (eje X) y el factor por el que se multiplica la exposicion (saldo) en ese momento
para obtener la exposicion al momento de incumplimiento.

% de Uso de Linea
Saldo/ Limite en TO CCF
de a
0% 5% 845%
5% 10% 447%
10% 15% 333%
15% 20% 274%
20% 25% 237%
25% 30% 211%
30% 35% 192%
35% 40% 176%
40% 45% 164%
45% 50% 154%
50% 55% 145%
55% 60% 138%
60% 65% 131%
65% 70% 126%
70% 75% 120%
75% 80% 116%
80% 85% 112%
85% 90% 108%
90% 95% 105%
95% 100% 101%
100% 105% 100%
105% 110% 100%
110% 115% 100%
115% 120% 100%

Tabla 6-2 Porcentajes de CCF.
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Cabe destacar que la variable utilizada para el calculo del factor (CCF) para obtener la
exposicion al incumplimiento es el porcentaje de uso de la linea calculado como el saldo
en el momento de calculo del parametro entre el limite de crédito en la fecha de corte de
la tarjeta (TO).

6.2.1 Estimacion de la Exposicion al Incumplimiento para Tarjetas Inactivas

La Exposicion al Incumplimiento de las tarjetas inactivas no usa el mismo modelo que el
resto de las tarjetas ya que en la fecha de referencia el uso de la linea de crédito es cero.
Se considera relevante estimar la exposicion al incumplimiento de estas tarjetas ya que
pueden ser usadas en cualquier momento por el acreditado y puede ser que incluso se
recurra a estas tarjetas, que no son usadas regularmente, cuando los acreditados ven
limitado su acceso en otros medios de financiamiento.

Es por esto, que se considera prudente el que se proponga un esquema de
provisionamiento que reduzca los incentivos al otorgamiento indiscriminado de tarjetas
y que se reconozca en los Bancos el que las tarjetas de crédito inactivas pueden ser
usadas por los acreditados en cualquier momento. El esquema propuesto se basa en la
observacion del comportamiento de este tipo de tarjetas en el Sistema.

La exposicion al incumplimiento para las tarjetas inactivas se calcul6é a partir de un
factor CCF que depende del Limite de Crédito — no del saldo dispuesto — a la fecha de
calculo o periodo de referencia (TO), no se utilizé la totalidad del Limite de Crédito
porque se observd que en algunos casos esté mas grande que el saldo con el que los
acreditados incumplen.

6.2.2 Sensibilidad del modelo

Una de las cuestiones que pueden causar cierta incertidumbre en cuanto al
requerimiento de reservas es la exposicion al incumplimiento, ya que en ciertos casos
puede tomar valores de mas del novecientos por ciento del saldo. Sin embargo, como se
puede observar el modelo es sensible al Uso de la Linea ya que repercute tanto en la
probabilidad de incumplimiento como en la exposicién al incumplimiento, es por esto
que se realizdé un analisis para observar cémo esta variable influia en los dos
parametros (PI y EI) y finalmente en la pérdida esperada. Se tomé como base al
acreditado promedio utilizado en el analisis de sensibilidad de la probabilidad de
incumplimiento.
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Grafica 6-6 Analisis del Porcentaje de Uso.

Si bien las relaciones del Porcentaje de uso de linea con la probabilidad de
incumplimiento y de la exposicion son contrarias, al incorporar estos efectos en la
pérdida esperada no se observa un comportamiento erratico. Si bien, a bajos
Porcentajes de uso de linea, la exposicion es mas alta en proporcion al saldo, la
probabilidad de incumplimiento ayuda a mitigar el efecto de contar una exposicion alta
y en los porcentajes de uso altos, la pérdida esperada aunque se ve incrementada por la
probabilidad de incumplimiento, este incremento se minimiza gracias a que la
exposicion es muy similar al saldo de la tarjeta.

Es por esto que en términos generales la exposicion puede parecer tomar valores
elevados y causar cierta incertidumbre en cuanto a que el valor de la pérdida esperada
sea muy alto pero esto se mitiga bastante bien gracias a la probabilidad de
incumplimiento al tener al Porcentaje de uso como variable que describe al
incumplimiento.

Una vez obtenidos los tres parametros necesarios para la estimacion de la pérdida esperada,
se procede a la validacion de las estimaciones de la probabilidad de incumplimiento. En el
siguiente capitulo se describen las pruebas que se realizaron para conocer la confiabilidad de
las estimaciones obtenidas y saber si el modelo cuenta con estabilidad a través del tiempo.
Estas pruebas se realizaron sobre diferentes muestras para considerar créditos que no
estaban dentro de la muestra y créditos que estuvieran en momentos especificos del ciclo
también se integraron muestras con diferentes conformaciones del sistema bancario.
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Capitulo 7 Validacion del Modelo

Con el fin de evaluar la capacidad del modelo para identificar cuentas que caen en
incumplimiento, asi como la precision con la cual se estiman las pérdidas que las
Instituciones enfrentan, se llevaron a cabo dos procesos de validacion que constaron en el
calculo de estadisticas como: indice de Gini y el estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS) a
muestras aleatorias de créditos:

muestras independientes (out-of-sample) para las cuales no se considera ningun
crédito del usado para estimacion del modelo con la finalidad de conocer si el modelo
se ajusta para cualquier cartera de Tarjeta de Crédito, y

muestras con so6lo informacién de una ventana, esto es, que consideran créditos de
una sola fecha de referencia para poder analizar con mayor detalle el comportamiento
del modelo en momentos especificos del ciclo.

7.1 Estadisticos

7.1.1 Indice de Gini

El indice o coeficiente de Gini se emplea para medir el grado de inequidad de una
distribucion dada y se define como la razon del area que existe entre la curva de
Lorenz de una distribucion y la curva de distribucion uniforme.

De esta forma, si se denomina como a al area entre la curva de perfecta igualdad y la
curva de Lorenz??2 y como b el area por debajo de la curva de Lorenz, entonces el

coeficiente de Gini es
a+b

22 Se trata de una curva de frecuencias acumulativas de los créditos “buenos” (no incumplidos) y de los créditos “malos”
(incumplidos) que mide la desigualdad entre una distribucion tedrica y otra real.
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Curva de Lorenz

% Buenos
Distribucion Perfecta —fF—— a

b

% Malos 100%

Grafica 7-1 Curva de Lorenz.

El coeficiente Gini es un valor entre O y 1, donde en un modelo perfecto (aquel que
separa todos las observaciones buenas de las malas) tendra un indice Gini de 1,
mientras que un modelo aleatorio (el modelo no diferencia entre observaciones buenas
y malas) tendra un indice Gini de 0. Entre mayor sea el area entre la curva y la
diagonal de 45° sera mayor la capacidad del modelo para discriminar.

Si (X, Yi) son puntos sobre la curva de Lorenz, en donde las Xx y Yx se encuentran
colocadas en orden ascendente, entonces:

X, es el porcentaje acumulado de observaciones buenas, para k=0,....n, donde
Xo=0y Xn=1
Y, es el porcentaje de observaciones malas, para k=0,....n, donde Xo=0 y X,=1

El coeficiente de Gini se calcula a menudo como una relacion del area bajo la curva
ROC (AUROC):

G=2*AUC -1

7.1.2 Estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS)

El estadistico calcula la separacion maxima entre las distribuciones acumuladas de
las cuentas buenas y malas. Toma valores entre O y 1. Generalmente valores grandes
de KS indican una buena separacion.

El estadistico KS para una cartera segmentada en n clases es el siguiente:

KS = Max ¥, -Y,| } 0<KS <1
donde:
X, = porcentaje acumulado de las cuentas buenas para k=0, 1,..., n,
Y, = porcentaje acumulado de las cuentas malas para k=0, 1,..., n.

Una interpretacion comunmente usada del valor de KS es la siguiente:
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Valor de KS Interpretacion
<20% El modelo no es valido
20% - 40% El modelo es aceptable
41% a 50% El modelo es bueno

51% a 60% El modelo es muy bueno
61% a 75% El modelo es excelente
>75% El modelo es excepcional

Tabla 7-1 Interpretacion del Estadistico KS.

7.2 Validacion con muestras independientes

Para poder conocer el grado de precision en el que el modelo predice al incumplimiento,
se obtuvieron diferentes muestras de créditos, algunas muestras respetaban la
participacion de cada Banco en el Sistema Financiero en el momento en que se desarrollo
el ejercicio y otras no, esto ultimo para poder conocer si el modelo también se
desarrollaba adecuadamente en caso de que alguna Institucion dejara de tener el mismo
porcentaje de representatividad en la cartera de Tarjeta de Crédito en el Sistema.

En este proceso de validacion se midi6 la capacidad del modelo para identificar cuentas
incumplidas por medio del computo de los estadisticos sobre una muestra independiente
a la utilizada en la construccion del modelo. Se crearon 35 muestras aleatorias de 1,000
créditos cada una, respetando la participacion en el mercado de cada Institucion en el
Sistema Financiero. Adicionalmente se construyeron 35 muestras aleatorias de 1,000
créditos cada una sin respetar la participacion de las Instituciones en el mercado.

Resultados de las muestras aleatorias que respetan la participaciéon de mercado.

En el siguiente cuadro se muestran las cifras del area bajo la curva ROC que se
obtuvieron de las regresiones logisticas practicadas a las 35 muestras aleatorias que
respetan la participacion de las Instituciones en el mercado de Tarjeta de Crédito, donde
se puede observar que todas las muestran arrojan un valor mayor a 80% lo que indica
que son modelos con un buen poder predictivo.

Area bajo la

curva ROC
Minimo 83%
Maximo 89%
Promedio 86%

Tabla 7-2 ABC ROC muestras independientes respetando la participacién del mercado.

En la siguiente grafica se muestran las graficas de la acumulacion de los acreditados
“buenos” contra la acumulacion de acreditados “malos” para cada una de las 35 muestras
comparadas con la grafica de acumulaciones de buenos vs malos obtenida para la
muestra con que se construyo el modelo.
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Grafica 7-2 Acumulacion de buenos vs malos de muestras independientes respetando la participacion
del mercado.

Asi mismo se les aplico los procesos de validacion del indice de Gini y el estadistico
Kolmogorov-Smirnov (KS) a cada muestra. El siguiente cuadro resume las cifras de las 35
muestras.

Gini KS
Minimo 69% 0.4
Maximo 85% 0.6
Promedio 77% 0.5

Tabla 7-3 GINI y KS muestras independientes respetando la participacion del mercado.

En las siguientes graficas se muestran los valores de los indices de GINI y KS obtenidos
para cada una de las 35 muestras, se observa que la mayoria de las muestras tiene un
valor del indice de GINI muy bueno y en el caso del indice KS casi la totalidad de las
muestras presentan valores mayores a 0.45.
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Grafica 7-3 Gini y KS muestras independientes respetando la participacién del mercado.

Los dos procesos de validacion indican que el modelo utilizado es capaz de discriminar las
cuentas “buenas” (no incumplidas) de las “malas” (incumplidas) en una base de
informacion diferente a la que se us6 para construir dicho modelo.
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Resultados de las muestras aleatorias que no respetan la participacion de mercado.

Para estudiar la hipoétesis de que el modelo se ajusta a diferentes composiciones del
Sistema, sacaron 35 muestras aleatorias de 1,000 créditos cada una para las cuales no se
respeta la participacion que cada Banco tiene en el mercado de Tarjeta de Crédito del
Sistema Financiero. El area bajo la curva ROC de las regresiones logisticas practicadas a
las 35 muestras aleatorias se expone en el siguiente cuadro, nuevamente los resultados
arrojados muestran valores mayores a 80% por lo que los hace modelos buenos.

Area bajo la curva

ROC
Minimo 81%
Maximo 91%
Promedio 86%

Tabla 7-4 ABC ROC muestras independientes sin respetar la participacién del mercado.

El siguiente grafico ilustra las curvas de acumulacion de buenos vs malos para las 35
muestras no proporcionales y se comparan con la curva de la muestra de desarrollo del
modelo.
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Grafica 7-4 Acumulacion de buenos vs malos de muestras independientes sin respetar la participacion
del mercado.

En el siguiente cuadro se resume los resultados de los procesos de validacion del indice
de Gini y el estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS).

Gini K-S
Minimo 64% 0.4
Maximo 84% 0.6
Promedio 74% 0.5

Tabla 7-5 Gini y KS muestras independientes sin respetar la participacién del mercado.
Las siguientes graficas muestran los valores de los indices de Gini y KS obtenidos para

cada una de las 35 muestras, no es de extranar que para estas muestras los valores de
los indices sean menores a las anteriores, esto debido a que se tratan de sistemas en
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algunos casos con una conformacion de Instituciones completamente diferentes a la
muestra de desarrollo.
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100% 07
& Excelents
Excelente 05 L r
90% e, ® Muy Bueno
JR 05 1 aglte 2y g8 g toe O -
® - - ® ® LR } Huena
80% 1 @ ° [
R 0 ®a . o of Muy Bueno 04 A .
® @ ® @
0% 4 - ® ° e® ...‘ foe 03 A Acepiuble

° @ 0z
B0% Bueno
a1+ Howvilido

50%

— T 7T T T T 00 —— T 77777 T T
13 5 7 8 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 13 6 7 9 11 13 15 17 19 21 23 % ¥ W/ AN I3 R

Nimero de muestra aleatoria Nimero de muestra aleatoria

Grafica 7-5 Gini y KS muestras independientes sin respetar la participacién del mercado.

Los resultados obtenidos confirman que el modelo es capaz de discriminar las cuentas
“buenas” (no incumplidas) de las “malas” (incumplidas), ain si la participacion de las
Instituciones en el mercado de Tarjeta de Crédito cambia.

7.3 Validacion considerando s6lo una fecha de referencia

En este proceso de validacion se mididé la capacidad del modelo sobre una muestra
diferente a la usada en la construccion del modelo y con informacién en dos momentos
del tiempo diferentes. El objeto de esta validacion es medir si el modelo se aplica
adecuadamente para el comportamiento de la poblacion en diferentes momentos.

Para demostrar la validez del modelo fuera de tiempo se construyeron 10 muestras
aleatorias de 1,000 créditos cada una que respetan la participacion del mercado y 10
muestras aleatorias que no respetan la participacién, ambas muestras para las ventanas
de agosto 2006 y marzo 2007.

Resultados de las muestras aleatorias que respetan la participacion de mercado de la
ventana agosto 2006.

Cabe mencionar que se tomo esta fecha de referencia o ventana por ser la primera fecha
en donde se cuenta con informacion de todos los Bancos participantes del mercado de
Tarjeta de Crédito. En el siguiente cuadro se muestran las cifras del area bajo la curva
ROC que se obtuvieron de las regresiones logisticas practicadas a las 10 muestras
aleatorias que respetan la participacién del mercado de Tarjeta de Crédito.

Area bajo la curva

ROC
Minimo 84%
Maximo 91%
Promedio 88%

Tabla 7-6 ABC ROC muestras fuera de tiempo (agosto 2006) respetando la participacién del mercado.

- 68 -



Capitulo 7
Validacion del Modelo

En el siguiente grafico se presentan las curvas de acumulacion de buenos vs malos para
las muestras de la ventana de agosto de 2006.
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Grafica 7-6 Acumulacion de buenos vs malos de muestras fuera de tiempo (agosto 2006) respetando la
participacion del mercado.

A continuacion se resumen los resultados de los procesos de validacion del indice de Gini
y el estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS).

Gini K-S
Minimo 74% 0.5
Maximo 87% 0.6
Promedio 81% 0.6

Tabla 7-7 Gini y KS muestras fuera de tiempo (agosto 2006) respetando la participacion del mercado.

Las 10 muestras obtenidas muestran valores de los indices de Gini y KS altos que indican
que el modelo resulta altamente predictivo en esta fecha de referencia.
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Grafica 7-7 Gini y KS muestras fuera de tiempo (agosto 2006) respetando la participacion del mercado.

Resultados de las muestras aleatorias que no respetan la participaciéon de mercado de la
ventana agosto 2006.

En el siguiente cuadro se muestran las cifras del area bajo la curva ROC que se
obtuvieron de las regresiones logisticas practicadas a las 10 muestras aleatorias de la
ventana de agosto de 2006 que no respetan la participacion del mercado de Tarjeta de
Crédito.
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Area bajo la

curva ROC
Minimo 86%
Maximo 93%
Promedio 90%

Tabla 7-8 ABC ROC muestras fuera de tiempo (agosto 2006) sin respetar la participacion del mercado.

Muestras de validacidn —g—Muestra de construccidn del Modelo

100% -
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Grafica 7-8 Acumulacién de buenos vs malos de muestras fuera de tiempo (agosto 2006) sin respetar

la participacion del mercado.

A continuacion los resultados de los procesos de validacion del indice de Gini y el
estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS).

Gini K-S
Minimo 71% 0.5
Maximo 85% 0.7
Promedio 79% 0.6

Tabla 7-9 Gini y KS muestras fuera de tiempo (agosto 2006) sin respetar la participacién del mercado.

Los resultados de los indices de Gini y KS indican que el modelo predice bien el
comportamiento de la ventana de agosto 2006.

100%

90%

80%

70% -

60%

50%

indice de GINI )
Kolmogorov-Smirnov (KS)
0.7 — N
@ L4 N J Excelente
Excelente 0.6 - °® - €
° ° N . o ° Muy Bueno
° ¢ 051 : X
e } Bueno
o 4
[ ) ° Muy Bueno 04
® 03 Aceptable
0.2
Bueno
0.1 No valido
T T T T T T T 0.0 T T T T T T T T T 1
0 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
NGmero de muestra aleatoria NGmero de muestra aleatoria

Grafica 7-9 Gini y KS muestras fuera de tiempo (agosto 2006) sin respetar la participacion del

mercado.

Los resultados de las muestras aleatorias que respetan y que no respetan la participacion
del mercado de Tarjeta de Crédito de la ventana de agosto 2006 confirman que el modelo
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desarrollado es aplicable para discriminar entre cuentas buenas y malas en cualquier
momento del tiempo.

Resultados de las muestras aleatorias que respetan la participacion de mercado de la
ventana correspondiente a marzo 2007.

Adicionalmente se tomaron 10 muestras aleatorias de créditos que tuvieran la mas
reciente fecha de referencia. Esta corresponde a la ventana de marzo 2007. Los resultados
del area bajo la curva ROC y los procesos de validacion aplicados a las muestras que
respetan la participacion del mercado se exponen en los siguientes cuadros.

Area bajo la ..

curva liOC Gini K-S
Minimo 82% 74% 0.5
Maximo 88% 87% 0.6
Promedio 85% 81% 0.6

Tabla 7-10 Resultados de las muestras fuera de tiempo (marzo 2007) respetando la participacién del

mercado.

En el siguiente grafico se presentan las curvas de la acumulacion de buenos vs malos
para las muestras de la ventana de marzo de 2007.
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Grafica 7-10 Acumulacion de buenos vs malos de muestras fuera de tiempo (marzo 2007) respetando
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Grafica 7-11 Gini y KS muestras fuera de tiempo (marzo 2007) respetando la participaciéon del
mercado.
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Resultados de las muestras aleatorias que no respetan la participaciéon de mercado de la
ventana marzo 2007.

Los resultados del area bajo la curva ROC y los procesos de validacion aplicados a las
muestras que no respetan la participacion del mercado en la ventana de marzo de 2007
se exponen en los siguientes cuadros.

Area bajo la -
curva liOC Gini K-S
Minimo 86% 71% 0.5
Maximo 93% 85% 0.7
Promedio 90% 79% 0.6
Tabla 7-11 Resultados de las muestras fuera de tiempo (marzo 2007) sin respetar la participacion del
mercado.

Muestras de validacion —o— Muestra de construccion del Modelo
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Grafica 7-12 Acumulacion de buenos vs malos de las muestras fuera de tiempo (marzo 2007) sin
respetar la participacion del mercado.
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Grafica 7-13 Gini y KS de las muestras fuera de tiempo (marzo 2007) sin respetar la participacion del

mercado.

Los resultados de las muestras aleatorias que respetan y que no respetan la participacion
del mercado de Tarjeta de Crédito de la ventana de marzo de 2007 confirman que el
modelo desarrollado es capaz de diferenciar entre cuentas buenas y malas en cualquier
momento del tiempo.

Todos los resultados de validacion se presentan en el Anexo 9.
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Como se mostro en este capitulo el modelo es aplicable tanto en créditos que no estaban
considerados en la muestra que se uso para desarrollar el modelo como en créditos que se
encuentran en un tiempo especifico incluso cuando el Sistema Financiero tenga una
composicion diferente a la actual.
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Capitulo 8 Analisis del riesgo por Institucion

El objetivo de este capitulo es probar la hipotesis de independencia del modelo de factores
idiosincrasicos (referente al riesgo del Banco y no del Sistema) ya que una de las finalidades
del analisis es probar si el enfoque propuesto es aplicable y descriptivo del comportamiento
de los distintos Bancos. En caso de encontrarse que alguna Institucion muestra un
comportamiento distinto al patron sistémico debe detectarse y darse tratamiento especial a
dicho Banco. Asimismo debe verse si la administracion de cartera de las Instituciones
prevalece sobre el incumplimiento o si éste es un fenomeno enteramente explicado por el
comportamiento del cliente. Para poder estudiar esta dependencia se realizaron dos analisis:
I) considerando dentro del modelo propuesto cada una de las Instituciones que intervinieron
en el portafolio del Sistema mediante variables “dummies” y II) para cada una de ellas un
modelo independiente y comparando parametros.

8.1 Incorporacion de variables dummies por Institucion

Dentro de este estudio se consideran los 10 Bancos del portafolio del Sistema.

Utilizando la muestra de desarrollo se crearon variables “dummy” una por cada
Institucion presente en el ejercicio, se probo la significancia de cada una de estas 10
variables en el modelo final de Probabilidad de Incumplimiento mediante el estadistico de
Wald.

Variable F(ai:::::s)ﬂ

Constante -2.8259%**
Impago actual (ACT) +0.6750%**
Impago histérico (HIS) +0.4862***
Antigtiedad en la institucion (ANT) -0.0094***
Porcentaje de Pago (%PAGO) -1.0630%***
Porcentaje de uso de linea (%USO) +1.0085%**
Dummy Banco 9 +0.5043*

Dummy Banco 10 +0.5748**

Nivel de significancia ***0.001,**0.01,* 0.05
Tabla 8-1 Variables incorporando “dummies” por banco.
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Variable F&c:::s)ﬁ
Constante -2.9704%**
Impago actual (ACT) +0.6730***
Impago histérico (HIS) +0.4696***
Antigtiedad en la institucién (ANT) -0.0075***
Porcentaje de Pago (%PAGO) -1.0217%**
Porcentaje de uso de linea (%USO) +1.1513***

Tabla 8-2 Variables del modelo propuesto.

Como se observa en la tabla, las variables construidas para cada uno de los Bancos
participantes no resultan ser un factor significativo para explicar la Probabilidad de
Incumplimiento con excepcion del Banco 10, el cual era una institucion que estaba
cerrando el negocio de Tarjeta de Crédito en el tiempo de analisis del modelo, sin
embargo, el nivel de significancia de su factor beta es mayor que el del Banco 9 lo que
indica que tiene una mayor influencia en la probabilidad de incumplimiento.

Al comparar los factores betas de las dos regresiones, una considerando las dummies de
las dos Instituciones significativas y la otra del modelo propuesto se aprecia que los
valores de los coeficientes betas tienen los mismos signos. Es decir, las variables en si
mismas explican de igual forma al incumplimiento en ambas regresiones y como se
espera, las variables que intuitivamente tienden a predecir acreditados con problemas en
el pago tienen signos positivos (como ejemplo el Impago historico) mientras que aquellas
que nos ayudan a saber si el acreditado esta cumpliendo con sus obligaciones (como el
Porcentaje de Pago) tienen signos negativos. Asimismo las seis variables (considerando la
constante) propuestas en el modelo son significativas.

Bajo este analisis se puede decir que el riesgo del Sistema es explicado en su mayoria por
el comportamiento del acreditado no importando en que Banco tenga su tarjeta, es decir,
que no existe una influencia significativa de factores idiosincrasicos, como pueden ser
mejores practicas de cobro de Bancos que tratan de mitigar el riesgo de su cartera de
Tarjeta de Crédito, sobre el incumplimiento.

8.2 Analisis por Institucion

Es importante mencionar que la ausencia del poder explicativo de las variables dummies
de los Bancos no implica que exista un mismo nivel de exposicion a través de todas las
Instituciones sino que el nivel de Probabilidad de Incumplimiento de cada Banco depende
de los mismos factores de comportamiento de pago del acreditado. Esto significa que las
diferencias de probabilidades de incumplimiento se explican debido a que el
comportamiento del acreditado manifiesta mas riesgo.

Esto implica que la exposicion depende mas de factores exdgenos que de factores

endogenos (o factores que dependen del Banco) que se manifiesta mediante una mayor
vulnerabilidad al riesgo sistémico o riesgo comun.
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Con la finalidad de corroborar este resultado, se construyeron modelos de Probabilidad de
Incumplimiento para cada Institucion participante utilizando sélo la informacion de dicha
Institucion. Como es de esperarse todas las variables del modelo de probabilidad
resultaron significativas y coincidieron con las estimaciones arrojadas por la muestra de

desarrollo para el portafolio del Sistema.

Antigiiedad . . Area
Impago Porcentaje Porcentaje de .

Impago P en la b bajo la

Constante actual (ACT) histérico institucién de Pago uso de linea curva

(HIS) (ANT) (%PAGO) (%USO) ROC
Banco 1 -2.8921%** 0.4702%** 0.5964*** -0.0175%** -1.3237%** 1.1396*** 85%
Banco 2 -3.5947*** 0.6117*** 0.5225%*** -0.0079*** -0.6461%** 1.5831*** 83%
Banco 3 -3.0213*** 0.5088*** 0.428*** -0.0049*** -0.6249%** 1.1044*** 80%
Banco 4 -0.9083*** 0.7109*** 0.4047*** -0.0434*** -0.743*** 0.7251*** 80%
Banco 5 -2.6655%** 0.553*** 0.4987*** -0.0755%** -1.3388*** 1.6757*** 84%
Banco 6 -2.3805%** 0.63*** 0.5357*** -0.0112%** -1.0843*** 0.7606*** 84%
Banco 7 -3.6742%** 0.6429*** 0.5631*** -0.0036*** -0.8293*** 1.8638*** 88%
Banco 8 -3.1462%** 0.5146*** 0.5288*** -0.0074*** -1.4001%*** 1.8505*** 84%
Banco 9 -3.3936%** 0.5704*** 0.6286*** -0.0057*** -0.5651*** 0.8561*** 86%
Banco 10 -1.4479*** 0.5969*** 0.3507*** -0.0485*** -0.2732%** 0.7643*** 77%

Nota: nivel de significancia *** 0.001, ** 0.01, * 0.05

Tabla 8-3 Resultados de las regresiones considerando solamente la informacion de cada institucién.

Un analisis importante es comparar por variable los limites superiores e inferiores de los
coeficientes de cada unos de los Bancos con los limites que arroja la regresion
considerando todas las Instituciones para poder observar si los coeficientes cambian en
demasia en comparacion con el modelo propuesto.

Impago Actual

0.8 T

Banco 4 Modelo
Banco 7 Propuesto
Banco 6
0.7 4  Banco2 Banco 9
Banco 5 Banco 10
| Banco 8
0.6 +
Banco 1 Banco 3 |
0.5 + ' i
0.4 -

Grafica 8-1 Limites superiores e inferiores de los coeficientes del Impago Actual.

Al analizar los intervalos de confianza de los coeficientes de la variable Impago actual se
aprecian que éstos no se encuentran necesariamente en los mismos rangos, por ejemplo,
el rango del coeficiente estandarizado para el Banco 1 se encuentra en magnitudes mas
pequenas que el del Banco 4, esto puede indicar que la variable Impago actual tiene un
mayor peso en la probabilidad de incumplimiento de este ultimo banco, lo que a su vez
indica que para los acreditados del Banco 4 una vez que tienen un impago es mas factible
que presenten un incumplimiento que los acreditados del Banco 1.
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Impago Histérico
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Grafica 8-2 Limites superiores e inferiores de los coeficientes del Impago Historico.

En el caso de la variable Impago histérico podemos observar que indiscutiblemente el
Banco 10 es el que cuenta con el nivel mas bajo de todo el Sistema, con respecto al
Banco 9 el cual demuestra que una vez que sus clientes caen en Impago histoérico tienen
una mayor propension a incumplir lo que refleja procesos de cobranza y cura de clientes
menos efectivos que los correspondientes al Banco 10.

Antigiiedad

0

001 Banco 3
0024 F Banco

0.03 |Banco 1

-0.04 + I‘
-0.05 +
-0.06 +
-0.07 +
-0.08 + l

Banco 4

Banco 5

-0.09 -

¥ Banco 7
Banco 6

Banco 8

Banco 9

Modelo
Propuesto

Banco 10

Grafica 8-3 Limites superiores e inferiores de los coeficientes de la Antigtiedad.

Para la variable de Antigiiedad se puede distinguir el Banco 5, para el cual esta variable
en comparacion, por ejemplo, con el Banco 7 tiene mas impacto en una baja probabilidad
de impago. Una posible explicacion de este fenémeno es que el Banco cuenta con efectivos
programas de administracion de clientes con antigliedad alta lo que les da mayores

incentivos a comportarse mejor.
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Porcentaje de Pago
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Grafica 8-4 Limites superiores e inferiores de los coeficientes del Porcentaje de pago.

La variable Porcentaje de pago al igual que la de Antigliedad cuenta con intervalos
negativos y entre mas negativo sea el intervalo, indica una mayor injerencia de esta
variable en la probabilidad de incumplimiento. Se puede observar que en este caso el
Banco 8 es el que tiene un nivel mas negativo, por lo que en caso de que sus acreditados
tengan porcentajes de pago altos, significa que en los proximos 12 meses seran mejores
pagadores, en comparacion con del Banco 10.

Porcentaje de Uso

I
L

| Banco 8
1.5 + Banco 5
Banco 2

b *

1 TBanco 1 Banco 3 Modelo
Propuesto

! | anl o |

Banco 4 Banco 6 Banco 10

0.5

Grafica 8-5 Limites superiores e inferiores de los coeficientes del Porcentaje de Uso.

Si para la variable Porcentaje de uso comparamos los Bancos 10 y 8 podemos observar
que en el caso del Banco 8, el que los acreditados tengan un mayor Porcentaje de uso,
significa que son mas propensos a incumplir en comparacion que los acreditados del
Banco 10. Una posible razén de esto es que el manejo de altos niveles de deuda es menos
riesgo en el Banco 10, lo que puede ser indicativo de menores niveles de tasas de interés
que para el Banco 8 podrian ser prohibitivos y generar una cumulo de deuda poco
sostenible para el cliente generando entonces mayor propension al no pago.

Los analisis realizados refuerzan la hipétesis de que el riesgo depende del acreditado y no de
la Instituciéon en la que esta emitida la tarjeta de crédito por lo que el modelo es
independiente a factores idiosincrasicos.
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Sin embargo, al realizar el analisis por variables del modelo podemos identificar
comportamientos de los acreditados inherentes de cada Banco, es decir, que dentro de cada
uno de las Instituciones pueden encontrarse comportamientos en un mismo sentido pero con
diferentes grados de intensidad como se pudo apreciar al comparar los coeficientes
estandarizados de las regresiones aplicadas a cada Banco individual.
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Capitulo 9 Aplicacion del modelo a una cartera

El modelo de pérdida esperada presentado anteriormente fue calibrado, como ya se
menciond, con una muestra que representaba al Sistema Bancario, por lo que en el siguiente
capitulo se aplicara la misma metodologia pero para una cartera en particular. Este estudio
tiene el proposito de mostrar como la misma metodologia que se ocupd para estimar la
pérdida esperada puede ser utilizada para cualquier tipo de cartera con caracteristicas
similares, en este caso créditos de tarjetas de crédito. La cartera utilizada es la cartera real
de un Banco que fue entregada en el requerimiento de informacion que sirvié de base para la
conformacion de la muestra del Sistema.

Para fines de exposicion en todo momento se realizan comparaciones con las estimaciones

del portafolio del Sistema para saber qué tan diferente es esta cartera respecto a la
modelada.

9.1 Base de Datos

De acuerdo a los requerimientos descritos en las secciones anteriores, la Institucion
XYZ23 envio 26,370 créditos que se clasificaron de la siguiente manera:

. .2 Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de
Institucion . . . . . . . . .
tarjetas vencidas | tarjetas vigentes tarjetas activas | tarjetas inactivas
XYZ 3% 97% 91% 9%
Sistema 8% 92% 74% 26%

Tabla 9-1 Proporcion de la cartera de XYZ en comparacion con la composicion del Sistema.

Como se puede observar en la tabla, la mayor diferencia entre los datos es que el Sistema
presenta un porcentaje de tarjetas inactivas casi tres veces mayor en comparacion con la
Institucion XYZ. Mas adelante se mostraran las diferencias que las carteras muestran a
nivel de las variables.

23 El nombre “XYZ” es s6lo como referencia.
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De estos créditos también se realizé6 un requerimiento de informacién al Bur6 de Crédito y
al INFONAVIT, por lo que se cuenta con la misma informacion que para la muestra del
Sistema.

9.2 Estimacion de la PI

Una vez identificadas en la base las tarjetas activas, se procedié a calcular todas las
variables que se utilizaron en la muestra del Sistema y asimismo calcular para cada una
de ellas las regresiones logisticas individuales. En el Anexo 10 se muestran los resultados
obtenidos para cada una de ellas en cuanto al area bajo la curva ROC.

A continuacion se muestran las comparaciones de las variables elegidas para el modelo
considerando la informacion del Sistema y de la Institucion XYZ. Se muestran el area bajo
de la curva ROC para las dos bases, el histograma de frecuencias el cual nos sirve de
referencia para conocer el comportamiento de las variables, la tasa de incumplimiento y la
probabilidad de incumplimiento que se obtiene de evaluar los coeficientes arrojados por la
regresion logistica de la variable individual en cada uno de los rangos de la misma.

e IMPAGO ACTUAL (ACT): Numero de periodos consecutivos, a la fecha de referencia, en
los que el acreditado no ha cubierto el pago minimo exigible.

Institucion XYZ

100% 90% .
1 80% O % Incumplimiento Impago Tl Pl
0 852% | 8.73%
80% 1 + 70%
S 1 31.54% | 28.35%
S son T60% 3 2 60.08% | 62.08%
S 0 L 50% 5 3 83.42% | 87.14%
o =
3 . +40% I Prom 0.2067
2 40% 1 > Desvest 0.5685
T 30% Z Max 3.0000
Q75 0.0000
=+ 0,
20% - 20% Mediana 0.0000
1 10% Q25 0.0000
Min 0.0000
0% - — m—— 0%
o — N m
ACT
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B RoC

Sistema 71.73%
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Grafica 9-1 Comparacion de la variable ACT.

Esta variable no presenta diferencias significativas entre las bases del Sistema y la
Institucion XYZ.

o IMPAGO HISTORICO (HIS): Numero de periodos en los que el acreditado no ha cubierto
el pago minimo exigible en los ultimos 6 meses.

Institucion XYZ

100% | 100% ® HIST
O % Incumplimiento Impago Tl Pl
80% 0 542% | 6.29%
F80% o 1 16.10% | 13.52%
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5 'g;”g > o0 6 | 100.00% | 91.45%
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B RoC
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Grafica 9-2 Comparacion de la variable HIS.
Existe una diferencia menor de esta variable en cuanto a las pendientes de la tasa de
incumplimiento por rango, entre XYZ y el Sistema. En el rango de los 3 a 5 impagos
historicos se observa una tasa de crecimiento menos pronunciada que la observada en los
segmentos inferiores, mientras que en la Institucion XYZ la pendiente se observa no es
igual en todos los rangos.

e PORCENTAJE DE PAGO (%PAGO): Porcentaje que representan los pagos realizados en
el periodo respecto al saldo a pagar en la fecha de referencia.

Institucion XYZ
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Grafica 9-3 Comparacion de la variable %PAGO.

Para la Institucion XYZ las tasas de incumplimiento en cada uno de los rangos son
menores, en algunos casos hasta en la mitad. Mientras en el Sistema existe un nimero
importante de casos que pagan la mitad del saldo, en el caso de XYZ no se observa esto.

e PORCENTAJE DE USO DE LA LINEA (%USO): Porcentaje que representa el saldo a
pagar respecto al limite de crédito en la fecha de referencia.

Institucion XYZ
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Grafica 9-4 Comparaciéon de la variable %USO.
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En los porcentajes menores al 50% del Uso de Linea se observa una menor tasa de
incumplimiento para la Institucion XYZ, asimismo existen menos cuentas con un
porcentaje de uso mayor al 100%.

e ANTIGUEDAD DE LA CUENTA EN LA INSTITUCION (ANT): Numero de meses
transcurridos desde la apertura de la cuenta hasta la fecha de referencia.

Institucion XYZ
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Grafica 9-5 Comparacion de la variable ANT.

Se puede apreciar que el Sistema cuenta con tarjetas con diferentes plazos: sin embargo,
en la Institucion XYZ, son pocas las tarjetas de 96 a 120 meses de antigiiedad. Por otra
parte, se encuentra una mayor proporcion de tarjetas con mas de 120 meses en la
Institucion XYZ.

Al analizar el resto de las variables individualmente, las 5 variables que tienen una mayor
area bajo la curva ROC para XYZ son:

e Promedio del Uso de Linea en los tultimos 12 meses (PROM_USOLIN_12M):
Promedio del porcentaje que representa el saldo entre la linea de crédito de los tltimos
12 meses.

Esta variable tiene un ABC ROC de 81.5%

e Promedio del Uso de Linea en los altimos 6 meses (PROM_USOLIN_6M): Promedio
del porcentaje que representa el saldo entre la linea de crédito de los ultimos 6 meses.
ABC ROC = 79%

e Impago Historico (HIS): Numero de periodos en los que el acreditado no ha cubierto
el pago minimo exigible en los tltimos 6 meses.

ABC ROC = 77.95%

e Promedio del Uso de Linea en los iltimos 3 meses (PROM_USOLIN_3M): Promedio
del porcentaje que representa el saldo entre la linea de crédito de los ultimos 3 meses.
ABC ROC = 77.3%

e Impago Historico en los ultimos 3 meses (SUM_IMPAGO_3M): Numero de periodos
en los que el acreditado no ha cubierto el pago minimo exigible en los Giltimos 3 meses.
ABC ROC = 77.2%
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Como se puede observar las variables que individualmente pronostican mejor al
incumplimiento son derivaciones de dos variables importantes incluidas en el modelo del
Sistema el Impago historico y el Porcentaje de uso.

Para encontrar el modelo que mejor describa al incumplimiento en esta cartera, se
procedio6 a realizar una regresion logistica usando la metodologia del “stepwise” donde las
variables que se obtienen son: el numero de impagos historicos en los tltimos 3 meses, el
promedio de uso de linea en los ultimos 12 meses, el numero de decrementos
consecutivos en el saldo en los ultimos 12 meses, el porcentaje de pagos en los que ha
cubierto el saldo en los ultimos 12 meses y el nimero de incrementos consecutivos en el
saldo en los ultimos 12 meses. Este modelo recoge dos variables que se encuentran
dentro de las 5 con mayor area bajo la curva ROC.

Variable Factor B (betas)
Constante -0.2960**
SUM_IMPAGO_3M 1.1209***
PROM_USOLIN_12M 3.1331***
DEC_CONSEC_12M -0.3888***
PJE_TOTALERO_12M -11.8856***
INC_CONSEC_12M -0.2206***

Tabla 9-2 Estimadores del modelo Stepwise aplicado a la Institucién XYZ.
Tiene un area bajo la curva ROC de 92.09%.

Los niveles de explicacion estadistica y facilidad de calculo son:

Explicacion Estadistica 5 Excepcional
Facilidad de Armado 1 Muy Dificil

Para conocer que tan bien describe el modelo propuesto a la cartera de la Institucion XYZ
se calibra la regresion del modelo propuesto pero con informaciéon Unicamente de la
Institucion y asi se obtiene que:

. Factor p (betas) | Factor P (betas)
Variable Sistema Instituciéon XYZ
Constante -2.4615%** -3.1462%**
Impago actual (ACT) +0.6865*** +0.5146***
Impago histérico (HIS) +0.4920%** +0.5288***
Antigtiedad en la institucién (ANT) -0.0108*** -0.0074***
Porcentaje de Pago (%PAGO) -1.0065*** -1.4001%***
Porcentaje de uso de linea (%USO) +0.9302*** +1.8505%**
ABC ROC 85.96% 84.41%

Tabla 9-3 Comparacion de coeficientes con las variables del modelo seleccionado.
De esta forma se puede apreciar que a pesar de que el modelo seleccionado resulta no ser

el que mejor describe al incumplimiento en la cartera de la Institucion XYZ, si es un
modelo de mas facil implementacion en comparacion al obtenido en el stepwise.
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Si utilizamos la misma metodologia que la descrita para el modelo del Sistema se
consigue un severidad del 77% que resulta menor que la estimada en el modelo

propuesto.

90%
80%
70%
60%
50%
40%

30%

20% +

10% A

0% +

81%

2 7T%

L .L .

SISTEMA Institucion XYZ
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60%-69% 70%-79% 80%-89% 90%-99% === >100% —e— SP (aprox)

Grafica 9-6 Estimacion de la SP para la XYZ.

Con la correspondiente tabla de porcentajes:

Periodo observado después del incumplimiento: 3 meses

% Pago " Fl;zelztiir:ma Pago Promedio | % Recuperacion
0%-9% 45% 1.0% 0%
10%-19% 13% 15.2% 2%
20%-29% 13% 24.8% 3%
30%-39% 9% 34.5% 3%
40%-49% 6% 44.3% 2%
50%-59% 3% 54.7% 2%
60%-69% 2% 64.7% 1%
70%-79% 1% 73.9% 1%
80%-89% 1% 84.4% 0%
90%-99% 1% 94.8% 1%
>=100% 7% 100.0% 7%
Recuperacion Total 23%
Severidad de la Pérdida 77%

Tabla 9-4 Porcentajes de recuperacion por clase para XYZ.
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9.4 Estimacion de la EI

Si utilizamos la misma metodologia que la descrita para el modelo del Sistema pero solo
utilizando la informacion de la Institucion XYZ, se obtiene la siguiente estimacion:

-0.6964

Salday, 100% .

Limite de Crédito,,

El scrua = Saldoy, * Max

Que al compararla con el modelo estimado, resulta mayor como se observa en la tabla
siguiente.

% de Uso de Linea
P CCF CCF
Saldo/ Limite en TO Sistema XYZ

de a

0% 5% 845% 1305%

5% 10% 447% 607%
10% 15% 333% 426%
15% 20% 274% 337%
20% 25% 237% 283%
25% 30% 211% 246%
30% 35% 192% 219%
35% 40% 176% 198%
40% 45% 164% 181%
45% 50% 154% 168%
50% 55% 145% 157%
55% 60% 138% 147%
60% 65% 131% 139%
65% 70% 126% 131%
70% 75% 120% 125%
75% 80% 116% 119%
80% 85% 112% 114%
85% 90% 108% 110%
90% 95% 105% 106%
95% 100% 101% 102%
100% 105% 100% 100%
105% 110% 100% 100%
110% 115% 100% 100%
115% 120% 100% 100%

Tabla 9-5 Porcentajes de CCF para la Institucion XYZ.

Al resultar el coeficiente de la regresion un numero mas pequeno (-0.6964) en
comparacion al estimado en el modelo propuesto (-0.5784), la estimacion de la exposicion
al Incumplimiento resulta mas alta para la Instituciéon XYZ que para el Sistema. Esto
indica que los acreditados de la cartera de XYZ cuando incumplen han utilizado mas la
linea de la tarjeta que el promedio de los acreditados del Sistema Financiero.
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En conclusion existe una amplia posibilidad de encontrar un modelo que con soélo la
informacion de la Institucion XYZ sea mas predictivo de los tres parametros utilizados, ya
que en comparacion con el Sistema, los parametros cambian de manera significativa.

En el caso de la probabilidad de incumplimiento, podemos encontrar modelos que incorporen
variables que sean mas descriptivas del incumplimiento como puede ser incorporar un
periodo de observacion para el Impago historico mas corto de 6 a 3 meses o en el caso de la
variable Porcentaje de uso cambiar a un horizonte temporal mas amplio como podria ser el
promedio de 6 o 12 meses.

Para la severidad de la pérdida se estima un porcentaje menor, es decir, que la Institucion
XYZ tiene indices de recuperacion mayores al promedio del Sistema, lo cual la beneficia en
este tipo de modelos basados en un enfoque en riesgos.

Finalmente para la exposicion al incumplimiento encontramos que cuando los acreditados de
la Institucion XYZ incumplen, el saldo que dejan de pagar es mayor al del Sistema
observandose la mayor diferencia cuando el porcentaje de uso de linea es muy pequeno
donde la exposicion para la cartera de la Institucion es casi cuatro veces que la del promedio
del Sistema.

Por ultimo realizamos la cuantificacion de la pérdida esperada para la cartera activa
considerando las dos bases de datos, esto es la estimaciéon obtenida con la muestra del
Sistema y la obtenida con la informacion de la Institucion XYZ solamente.

Estimacién Modelo con la Modelo con la
cartera del sistema | cartera de XYZ

Tasa de Incumplimiento 13.54% 13.54%

PI promedio 13.84% 13.54%

SP promedio 81% T7%

El promedio $20,376 $22,327

Pérdida Esperada 17.75% 18.01%

Tabla 9-6 Estimacion de la pérdida esperada para la Institucién XYZ.

Como se puede observar el modelo considerando s6lo la cartera de XYZ predice mejor la tasa
de incumplimiento de la cartera y aunque la severidad de la pérdida es menor, la exposicion
resulta tener un mayor impacto en la pérdida esperada.
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Para el desarrollo de un modelo de medicion de riesgo de crédito bajo un enfoque basado en
la pérdida esperada, como se expuso a lo largo de los capitulos, se deben estimar tres
parametros, los cuales tienen como proposito pronosticar factores importantes en el
incumplimiento, cuando va a incumplir el acreditado, cual es el monto con el que va a
incumplir y finalmente cuanto espero recuperar de lo que el acreditado ha dejado de pagar.
La estimacion de estos parametros depende del tipo de cartera ya que éstos recogen el
comportamiento de la cartera modelada en particular.

Una vez dejando fuera de dudas el funcionamiento del modelo basado en un enfoque de
riesgos, las finalidades de este proyecto son:

Al contar con una muestra de la cartera de cada uno de los Bancos participantes se
pudieron obtener estimaciones que capturaran de buena forma el riesgo en cada una
de las carteras de los bancos, esto aunado a que la muestra es representativa del
Sistema Financiero hace que los parametros resultantes describan el riesgo en el
Sistema.

Existe una mejora regulatoria al ajustar los requerimientos al comportamiento de cada
uno de los acreditados, esto es, que la provisiones sean medidas conforme a la
proporcion de riesgo que la Institucion esta adquiriendo, mediante la incorporacion de
tres parametros que dependen en gran medida del comportamiento del acreditado.

Al ser México un pionero en métodos basados en pérdida esperada en la cartera de
Tarjeta de Crédito, es importante implementar esta metodologia a otros modelos
regulatorios para otras carteras del segmento minorista y/o mayorista.

En particular para la cartera de Tarjeta de Crédito se observo claramente que al
tratarse de una cartera revolvente, la exposicion al incumplimiento juega un papel

activo muy importante en la estimacion de la pérdida esperada.

Se desechd la idea que las tarjetas que son emitidas y que no se utilizan
inmediatamente (inactivas) no representan un riesgo, ya que al estimar su
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probabilidad de incumplimiento se observé que cuando estas tarjetas son utilizadas
existe un porcentaje que llegan a incumplir en un ano.

= Debido a que el modelo propuesto fue disenado considerando la mayoria de los
créditos en el Sistema y no carteras particulares, se motiva a las Instituciones a
desarrollar metodologias hechas especificamente para sus carteras mediante la
utilizacion de modelos internos donde se refleje los riesgos especificos de la
Institucion.

Asimismo se pueden obtener conclusiones importantes sobre la construccion y aplicacion de
la metodologia a una cartera en especifico como son:

» Una de las mayores problematicas en la construccion de un modelo siempre es la
disponibilidad de la informacion, ya que sélo en los ultimos anos ha habido una
preocupacion de las areas de riesgos en almacenar informacion historica del
comportamiento de los acreditados. Es importante tener bases de datos historicas
para la construccion de modelos adecuados a las carteras de cada Institucién con un
mayor indice de confiabilidad.

» No es necesario la utilizacion de modelos estadisticos demasiado complejos para la
estimacion adecuada de una pérdida esperada, como el caso de una regresion logistica
que en este caso resultd conveniente ya que se contaba con un gran numero de
créditos, lo que arroja estimaciones estadisticamente confiables y la cual es una
practica estandar, de facil aplicacion y de amplia utilizacion por la Industria.

. Impago - Porcentaje | Porcentaje de
Variable Impago Actual Histérico Antigiiedad de Pago Uso de Linea
Sistema 71.73% 78.37% 64.66% 75.43% 70.02%

XYZ 73.53% 77.95% 58.15% 73.62% 75.61%

Tabla 10-1 Comparacién de las areas bajo la curva ROC.

* Al comparar el grado de ajuste de las variables utilizadas en el modelo estandar a una
cartera en particular, se observa que estas variables describen casi con la misma
eficacia el incumplimiento de la cartera.

» Finalmente las estimaciones mas adecuadas de pérdida esperada se obtienen al
utilizar la informaciéon del sistema, que incluye datos de diversos tipos de
Instituciones, ya que al considerar sélo informacién de una cartera, en la mayoria de
las ocasiones no se pueden observar diferentes tipos de riesgos (como carteras con
acreditados de reciente insercion en el Sistema Bancario), aunque esto puede ser
solventado mediante la incorporacion de informacion de una sociedad de informacion
crediticia, con la que se puede inferir el comportamiento de los acreditados no s6lo con
la Institucion en caso sino con todo el sistema financiero.
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Con el objetivo de homologar el requerimiento a las diez instituciones seleccionadas se
usaron los siguientes parametros en la determinaciéon de la muestra por Banco:

N = 14,000,000 (numero de tarjetas de crédito del banco que tiene mas)
p = 0.5 que es una estimacion inicial conservadora pues se espera un valor menor
e=0.60%

Nivel de Confianza = 99%

Con esto se obtuvo un tamano muestral de 45,924 tarjetas por banco. Sin embargo, se
decidi6 aumentar el tamano muestral a 60,000 tarjetas por Institucion para considerar un
error de muestreo y para tener informacion suficiente para separar una muestra de
validacion de los resultados.

El namero de tarjetas establecidas para cada Banco se dividié en 12 paquetes de informacion
de acuerdo a las ventanas descritas en el capitulo anterior, con 5,000 tarjetas por periodo,
para dar seguimiento al comportamiento de este tipo de créditos durante un ano. Se decidi6
pedir el mismo ntimero de tarjetas a cada Institucion atin cuando la participacion de cada
una de ellas en el mercado no fuera la misma.

Con el objetivo de determinar de cuales tarjetas de crédito se requeriria la informacion, se
solicito a Burd de Crédito, para cada una de las 10 Instituciones seleccionadas en el
ejercicio, una base de datos con las siguientes caracteristicas:

" Créditos con tipo de negocio correspondiente a Tarjeta de Crédito Bancaria.
" Incluir sélo las tarjetas “vivas” en el periodo de estudio, es decir, excluir aquellos
créditos que tengan fecha de cierre anterior o igual a marzo de 2006 (31032006) o que

contengan fecha de apertura posterior a abril de 2007 (30042007).

" Algunos campos importantes incluidos en las bases de datos solicitadas fueron:
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Primer requerimiento de informacion

Nombre del Campo

Descripcion

Folio

Numero de Cuenta
Actual

Fecha de Apertura de
la Cuenta

Fecha de Ultimo Pago

Fecha de Ultima
Compra (disposicion)

Fecha de Cierre del
Crédito

Fecha de Reporte

Histérico de Pagos

Clave de Observacion

Nombre del Otorgante

Numero consecutivo correspondiente al crédito del que
se detalla la informacion.

Se refiere al numero de crédito, asignado por el
Usuario.

Fecha en que el otorgante realizé la apertura del
crédito al Cliente.

Fecha mas reciente cuando el Cliente efectué un pago.

Fecha mas reciente cuando el Cliente efectué una
disposicién de crédito.

En su caso, Fecha de cierre de la disposicién del
crédito.

Debe contener la fecha cuando el Usuario extrae la
informacién de su base de datos para reportarla a Buro6
de Crédito (la fecha del ultimo dia del periodo
reportado).

Buro6 de Crédito integra automaticamente la historia
con base en la forma de pago (MOP) que
mensualmente se ha reportado.

Los créditos que tengan fraudes o hayan sido
incumplidos, tienen una clave de observacién.

Contiene el nombre de la Entidad Financiera o
Empresa Comercial otorgante del crédito.
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Anexo 2 Codigo para determinar los Impagos en cada
periodo (T-12 a T12)

A continuacion se encuentra el codigo generado para estimar el IMPAGO para cada periodo
en la ventana (T-12 a T12):

El codigo es un Script definido para el Software IDEA.

' Manejo de Campos
set task = db.TableManagement
set table = db.TableDef
set field = table.NewField
eqn = "@if((PAGOSADICIONT_12+PAGOSENTIEMPOT_12+1) < MINIMOEXIGIBLET _12,1,0 )"
field.Name = "IMPAGO_T_12"
field.Description = ""
field.Type = WI_VIRT _NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field
set field = table.NewField
eqn = "@if( (PAGOSADICIONT 11 + PAGOSENTIEMPOT 11 +1) < MINIMOEXIGIBLET 11,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T_11"
field.Description = ""
field. Type = WI_VIRT _NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field
set field = table.NewField
eqn = "@if( (PAGOSADICIONT_10 + PAGOSENTIEMPOT_10 +1) < MINIMOEXIGIBLET _10,1,0 )"
field.Name = "IMPAGO_T_10"
field.Description = ""
field. Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field
set field = table.NewField
eqn = "@if( (PAGOSADICIONT 9 + PAGOSENTIEMPOT 9 +1) < MINIMOEXIGIBLET 9,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T_9"
field.Description = ""
field. Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field
set field = table.NewField
eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT_8 + PAGOSENTIEMPOT_8 +1) < MINIMOEXIGIBLET 8,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T_8"
field.Description = ""
field. Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field
set field = table.NewField
eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT_7 + PAGOSENTIEMPOT_7 +1) < MINIMOEXIGIBLET 7,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T 7"
field.Description = ""
field. Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field
set field = table.NewField
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eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT 6 + PAGOSENTIEMPOT 6 +1) < MINIMOEXIGIBLET 6,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T_6"

field.Description = ""

field.Type = WI_VIRT _NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT 5 + PAGOSENTIEMPOT_ 5 +1) < MINIMOEXIGIBLET 5,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T_5"

field.Description = ""

field.Type = WI_VIRT _NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT 4 + PAGOSENTIEMPOT 4 +1 ) < MINIMOEXIGIBLET 4,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T 4"

field.Description = ""

field.Type = WI_VIRT _NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT 3 + PAGOSENTIEMPOT_3 +1) < MINIMOEXIGIBLET 3,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T 3"

field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT _NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT 2 + PAGOSENTIEMPOT 2 +1) < MINIMOEXIGIBLET 2,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T 2"

field.Description = ""

field.Type = WI_VIRT _NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT 1 + PAGOSENTIEMPOT_1 +1) < MINIMOEXIGIBLET 1,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T_1"

field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT_NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONTO + PAGOSENTIEMPOTO +1) < MINIMOEXIGIBLETO,1,0 )"
field.Name = "IMPAGO_TO"

field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT_NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = O

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT1 + PAGOSENTIEMPOT1 +1) < MINIMOEXIGIBLET1,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T1"

field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT_NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = O

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT2 + PAGOSENTIEMPOT2 +1) < MINIMOEXIGIBLET2,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T2"

field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT_NUM

field.Equation = eqn
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field.Decimals = 0
task.AppendField field
set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT3 + PAGOSENTIEMPOT3 +1) < MINIMOEXIGIBLET3,1,0)"

field.Name = "IMPAGO_T3"
field.Description = ""
field.Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT4 + PAGOSENTIEMPOT4 +1) < MINIMOEXIGIBLET4,1,0)"

field.Name = "IMPAGO_T4"
field.Description = ""
field.Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT5 + PAGOSENTIEMPOT5 +1) < MINIMOEXIGIBLETS5,1,0 )"

field.Name = "IMPAGO_TS5"
field.Description = ""
field.Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT6 + PAGOSENTIEMPOT6 +1) < MINIMOEXIGIBLET6,1,0 )"

field.Name = "IMPAGO_T6"
field.Description = ""
field.Type = WI_VIRT_NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = 0
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT7 + PAGOSENTIEMPOT7 +1) < MINIMOEXIGIBLET7,1,0)"

field.Name = "IMPAGO_T7"
field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT _NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = O
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT8 + PAGOSENTIEMPOT8 +1) < MINIMOEXIGIBLETS,1,0)"

field.Name = "IMPAGO_T8"
field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT _NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = O
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT9 + PAGOSENTIEMPOT9 +1) < MINIMOEXIGIBLET9,1,0)"

field.Name = "IMPAGO_T9"
field.Description = ""

field. Type = WI_VIRT _NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = O
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT10 + PAGOSENTIEMPOT10 +1) < MINIMOEXIGIBLET10,1,0)"

field.Name = "IMPAGO_T10"
field.Description = ""
field.Type = WI_VIRT _NUM
field.Equation = eqn
field.Decimals = O
task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( ( PAGOSADICIONT11 + PAGOSENTIEMPOT11 +1) < MINIMOEXIGIBLET11,1,0)"

field.Name = "IMPAGO_T11"
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"

field.Description =
field. Type = WI_VIRT_NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

set field = table.NewField

eqn = "@if( (PAGOSADICIONT12 + PAGOSENTIEMPOTI12 +1) < MINIMOEXIGIBLET12,1,0)"
field.Name = "IMPAGO_T12"

field.Description = ""

field. Type = WL_VIRT_NUM

field.Equation = eqn

field.Decimals = 0

task.AppendField field

task.PerformTask
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Anexo 3 Codigo para determinar el Incumplimiento

A continuacion se encuentra el codigo generado para estimar el INCUMPLIMIENTO a partir
de la fecha de Referencia (TO):

= El calculo de IMPAGO en cada periodo es necesario para este codigo.

= Se considera Incumplimiento cuando el crédito presenta 4 o mas IMPAGOS
consecutivos.

» Unicamente se consideran los periodos desde T-3 hasta T12, a fin de garantizar que el
primer incumplimiento se presente en la fecha de referencia TO. Se hace el supuesto
de que en los periodos de T-12 a T-4 no se presentaron impagos.

= FEl codigo es el Script de Visual Basic definido para el Software Excel de MS Office

= El coédigo devuelve los siguientes resultados para cada tarjeta de crédito:

VARIABLE RESULTADO

1 si el crédito presenta 4 6 mas impagos consecutivos,
O (cero) en caso contrario.

Periodo en la ventana en la que se present6 el
FECHAINC 90D 4 incumplimiento,

N/A en caso de no haber presentado incumplimiento.
Saldo en el periodo en el que se presento el
incumplimiento,

O (cero) en caso de mno haber presentado
incumplimiento.

Limite de crédito en el periodo en el que se presento el
incumplimiento,

O (cero) en caso de mno haber presentado
incumplimiento.

Razon que representa el Saldo en el periodo en el que
se presento el incumplimiento respecto al Saldo en la
SDOINC/SDOTO0_90D_4 | fecha de Referencia TO,

O (cero) en <caso de no haber presentado
incumplimiento.

A2.1 Resultado de las variables que determinan el incumplimiento.

INCUMP_90D_4

SALDOINC_90D_4

LIMITEINC_90D_4

Sub incumplimiento_90_4()

Columns("D:D").Select

Selection.Insert Shift:=xIToRight
Selection.Insert Shift:=xIToRight
Selection.Insert Shift:=xIToRight
Selection.Insert Shift:=xIToRight
Selection.Insert Shift:=xIToRight

Range("D1").FormulaR1C1 = "INCUMP_90D_4"
Range("E1").FormulaR1C1 = "FECHAINC_90D_4"
Range("F1").FormulaR1C1 = "SALDOINC_90D_4"
Range("G1").FormulaR1C1 = "LIMITEINC_90D_4"
Range("H1").FormulaR1C1 = "SDOINC_90D_4/SDOTO0_90D_4"
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Range("F2").Select

colpegal =4

colini = 1

Do Until Cells(1, colini).Value = "IMPAGO_T_3"
colini = colini + 1

Loop

cont =0

r=2
Do Until Cells(r, 2).Value = ""
i = colini
bandera = 0
Do Until i = colini + 16 Or bandera = 1
If Cells(r, i).Value = 1 Then
cont = cont + 1
If cont = 4 Then
titulo = Cells(1, i).Value
tam = Len(titulo)
fecha_inc = Mid(titulo, 9, tam - 5)
bandera = 1
End If
Else
If cont <= 3 Then cont = 0
End If
i=i+1l
Loop
If cont <= 3 Then
Cells(r, colpegal).Value = O
Cells(r, colpegal + 1).Value = "N/A"
Cells(r, colpegal + 2).Value = 0
Cells(r, colpegal + 3).Value = 0
Cells(r, colpegal + 4).Value = 0
End If
If cont > 3 Then
Cells(r, colpegal).Value = 1
Cells(r, colpegal + 1).Value = fecha_inc

coltO = colpegal + 4

Do Until Cells(1, colt0).Value = "SALDOAPAGARTO"
coltO = coltO + 1

Loop

saldotO = Cells(r, coltO).Value

colinc = colpegal + 4

Do Until Cells(1, colinc).Value = "SALDOAPAGAR" & fecha_inc
colinc = colinc + 1

Loop

saldoinc = Cells(r, colinc).Value

colinc = colinc - 3

Do Until Cells(1, colinc).Value = "LIMITECREDITO" & fecha_inc
colinc = colinc + 1

Loop

limiteinc = Cells(r, colinc).Value

Cells(r, colpegal + 2).Value = saldoinc

Cells(r, colpegal + 3).Value = limiteinc

If saldotO <= 1 Then saldotO = saldoinc

If Not saldotO = O Then
Cells(r, colpegal + 4).Value = saldoinc / saldotO

End If

End If
r=r+1
cont =0
Loop
End Sub
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Anexo 4
Variables

A continuacion se enlistan las variables utilizadas en el ejercicio, asi como su descripcion,
formula y codigo usado para su construccion.

Los insumos de las formulas son los siguientes:

. PT(,1)

son los pagos en tiempo del periodo t de la tarjeta i

= PA(i,t) son los pagos adicionales del periodo t de la tarjeta i
» SP(i,t) es el saldo a pagar en el periodo t de la tarjeta i

»  PTO(i,t) son los pagos totales (en tiempo + adicionales) del periodo t de la tarjeta i

»  PM(i,t)es el pago minimo (como porcentaje del saldo) del periodo t de la tarjeta i

» TI(i,t) eslatasa de interés anual aplicable en el periodo t de la tarjeta i

» LC(i,t) es el limite de crédito en el periodo t de la tarjeta i

Comportamiento de la Cuenta

Porcentaje que representa el pago respecto al saldo a pagar en el

%PAGO . .
tiempo de referencia.
PT (i ,0) + PA(i ,O) eqn="@IF(@if(SALDOAPAGART0=0,-999999,(PAGOSADICIONTO + PAGOSENTIEMPOTO)/
- SALDOAPAGARTO )>1.1,1.1, @if(SALDOAPAGARTO =0,-999999, (PAGOSADICIONTO+
SP(i,0) PAGOSENTIEMPOTO) /SALDOAPAGARTO))"

PJE_PAGO_3M

Promedio de los porcentajes que representan el pago sobre el saldo
a pagar durante los ultimos 3 meses.

tio:PT(i,t)+PA(i,t)

tZz():SP(i,t)

eqn="@IF(@if((SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART_2) ==0,-999999,
((PAGOSADICIONTO+PAGOSADICIONT_1+ PAGOSADICIONT 2+ PAGOSENTIEMPOTO
+PAGOSENTIEMPOT_1+ PAGOSENTIEMPOT._2)/ (SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART._1+
SALDOAPAGART 2))) >1.1,1.1, @if(( SALDOAPAGARTO+ SALDOAPAGART 1+
SALDOAPAGART_2)==0,-999999,((PAGOSADICIONTO+ PAGOSADICIONT_1+
PAGOSADICIONT_2+PAGOSENTIEMPOTO+
PAGOSENTIEMPOT_1+PAGOSENTIEMPOT._2)/(SALDOAPAGARTO+ SALDOAPAGART._1
+SALDOAPAGART _2))))"

PJE_PAGO_6M

Promedio de los porcentajes que representan el pago sobre el saldo
a pagar durante los ultimos 6 meses.

tZ:O:PT(i,t)+PA(i,t)

ti():SP(i,t)

eqn="@IF(@if((SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART 2+
SALDOAPAGART_3+SALDOAPAGART_4+SALDOAPAGART 5 )==0,-999999,
((PAGOSADICIONTO+PAGOSADICIONT._1+PAGOSADICIONT_2+ PAGOSADICIONT_3
+PAGOSADICIONT_4+PAGOSADICIONT_5+ PAGOSENTIEMPOTO+
PAGOSENTIEMPOT_1+PAGOSENTIEMPOT 2+ PAGOSENTIEMPOT 3+
PAGOSENTIEMPOT_4+PAGOSENTIEMPOT_5)/( SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART _1
+SALDOAPAGART_2 +SALDOAPAGART_3 +SALDOAPAGART 4+SALDOAPAGART 5
))>1.1,1.1,@if((SALDOAPAGARTO+ SALDOAPAGART_1+ SALDOAPAGART 2
+SALDOAPAGART_3+ SALDOAPAGART_4 +SALDOAPAGART_5 )==0,-999999,
((PAGOSADICIONTO +PAGOSADICIONT_1+PAGOSADICIONT_2+PAGOSADICIONT._3
+PAGOSADICIONT_4+PAGOSADICIONT_5+PAGOSENTIEMPOTO+ PAGOSENTIEMPOT_1+
PAGOSENTIEMPOT_2+PAGOSENTIEMPOT_3+PAGOSENTIEMPOT 4 +
PAGOSENTIEMPOT_5)/(SALDOAPAGARTO+ SALDOAPAGART_1 +SALDOAPAGART 2
+SALDOAPAGART_3 + SALDOAPAGART_4+SALDOAPAGART 5 ))))"
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PJE_PAGO_12M

Promedio de los porcentajes que representan el pago sobre el saldo
a pagar durante los ultimos 12 meses.

tiolPT(i,t)+PA(i,t)

IZ:O:SP(i,t)

t=-11

eqn="@IF(@if((SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART 2+
SALDOAPAGART _3+SALDOAPAGART 4+SALDOAPAGART 5+
SALDOAPAGART_6+SALDOAPAGART_7+SALDOAPAGART_8+SALDOAPAGART_9+SALDO
APAGART_10+SALDOAPAGART_11)==0,-999999,((PAGOSADICIONTO+
PAGOSADICIONT_1+PAGOSADICIONT_2 +PAGOSADICIONT_3+PAGOSADICIONT_4
+PAGOSADICIONT_5+PAGOSADICIONT_6+PAGOSADICIONT_7+ PAGOSADICIONT_8
+PAGOSADICIONT_9 +PAGOSADICIONT_10+PAGOSADICIONT_11+ PAGOSENTIEMPOTO
+PAGOSENTIEMPOT_1+PAGOSENTIEMPOT 2+ PAGOSENTIEMPOT_3
+PAGOSENTIEMPOT_4+PAGOSENTIEMPOT_5+ PAGOSENTIEMPOT_6+
PAGOSENTIEMPOT_7+ PAGOSENTIEMPOT_8+ PAGOSENTIEMPOT_9
+PAGOSENTIEMPOT_10+PAGOSENTIEMPOT_11)/
(SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART_2+SALDOAPAGART_3+SALDO
APAGART_4+SALDOAPAGART_5+SALDOAPAGART_6+SALDOAPAGART._7
+SALDOAPAGART_8+SALDOAPAGART_9+SALDOAPAGART_10+
SALDOAPAGART_11)))>1.1,1.1,@if(( SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART._1
+SALDOAPAGART_2+SALDOAPAGART_3+SALDOAPAGART_4+SALDOAPAGART_5+SALD
OAPAGART_6+SALDOAPAGART_7+SALDOAPAGART 8+SALDOAPAGART 9+SALDOAPAG
ART_10+SALDOAPAGART_11)==0,-999999,((PAGOSADICIONTO+PAGOSADICIONT_1
+PAGOSADICIONT_2+PAGOSADICIONT 3+PAGOSADICIONT _4+PAGOSADICIONT 5+
PAGOSADICIONT_6+PAGOSADICIONT_7+PAGOSADICIONT_8+
PAGOSADICIONT_9+PAGOSADICIONT_10+PAGOSADICIONT 11+
PAGOSENTIEMPOTO+PAGOSENTIEMPOT_1+PAGOSENTIEMPOT_2+
PAGOSENTIEMPOT_3+ PAGOSENTIEMPOT_4+PAGOSENTIEMPOT_5+
PAGOSENTIEMPOT_6+ PAGOSENTIEMPOT_7+PAGOSENTIEMPOT_8+
PAGOSENTIEMPOT_9+PAGOSENTIEMPOT_10+PAGOSENTIEMPOT_11)/
(SALDOAPAGARTO+SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART 2+
SALDOAPAGART_3+SALDOAPAGART_4+SALDOAPAGART 5+
SALDOAPAGART_6+SALDOAPAGART_7+SALDOAPAGART 8+
SALDOAPAGART_9+SALDOAPAGART_10+SALDOAPAGART_11)))"

PJE_TOTALERO_3M

Porcentaje de los periodos en los que el acreditado ha pagado la
totalidad (o mas) de su saldo a pagar en los ultimos 3 meses.

§3| @A(i,t) + PT(i,t) > SP(i,t)

t=—2

3

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<3,999999, (@if((PAGOSADICIONTO+
PAGOSENTIEMPOTO)>=SALDOAPAGARTO, 1,0)+@if((PAGOSADICIONT 1+
PAGOSENTIEMPOT._1)>=SALDOAPAGART_1,1,0)+@if((PAGOSADICIONT 2+
PAGOSENTIEMPOT 2) >= SALDOAPAGART 2,1,0)) / 3)"

PJE_TOTALERO_6M

Porcentaje de los periodos en los que el acreditado ha pagado la
totalidad (o mas) de su saldo a pagar en los ultimos 6 meses.

ti[):SI @A(i,t) + PT (i,t) > SP(i,t)
6

eqn="@IF(TIEMPO_VIDA_T0<6,999999, (@if((PAGOSADICIONTO+
PAGOSENTIEMPOTO)>=SALDOAPAGARTO, 1,0)+@if((PAGOSADICIONT 1+
PAGOSENTIEMPOT _1)>=SALDOAPAGART._1,1,0)+@if((PAGOSADICIONT 2+
PAGOSENTIEMPOT _2)>=SALDOAPAGART 2,1,0)+

@if((PAGOSADICIONT _3+PAGOSENTIEMPOT_3)>=SALDOAPAGART 3,1,0+
@if((PAGOSADICIONT _4+PAGOSENTIEMPOT 4)>=SALDOAPAGART 4,1,0)+
@if((PAGOSADICIONT_5 + PAGOSENTIEMPOT_5 )>=SALDOAPAGART 5 ,1,0)) / 6)"

PJE_TOTALERO_12M

Porcentaje de los periodos en los que el acreditado ha pagado la
totalidad (o mas) de su saldo a pagar en los tltimos 12 meses.

tia @A(i,t) + PT (i,t) > SP(i,t)

t=-11

12

eqn="@IF(TIEMPO_VIDA_T0<12,999999 (@if((PAGOSADICIONTO+
PAGOSENTIEMPOTO)>=SALDOAPAGARTO, 1,0)+@if((PAGOSADICIONT 1+
PAGOSENTIEMPOT_1)>=SALDOAPAGART._1,1,0)+@if((PAGOSADICIONT 2+
PAGOSENTIEMPOT_2)>=SALDOAPAGART 2, 1,0)+@if((PAGOSADICIONT 3+
PAGOSENTIEMPOT _3)>=SALDOAPAGART 3, 1,0)+@if((PAGOSADICIONT 4+
PAGOSENTIEMPOT_4)>=SALDOAPAGART 4,1,0)+@if((PAGOSADICIONT 5+
PAGOSENTIEMPOT_5)>=SALDOAPAGART_5,1,0)+@if((PAGOSADICIONT 6+
PAGOSENTIEMPOT_6)>=SALDOAPAGART 6, 1,0)+@if((PAGOSADICIONT 7+

) 7,1,0)+@if((

) 8,1,0)+@if((

9,1,0)

PAGOSENTIEMPOT_7)>=SALDOAPAGART_ +@if((PAGOSADICIONT_8+
PAGOSENTIEMPOT_8)>=SALDOAPAGART_ +@if(PAGOSADICIONT_9+
PAGOSENTIEMPOT_9)>=SALDOAPAGART_9,1,0)+@if((PAGOSADICIONT_10+
PAGOSENTIEMPOT_10)>=SALDOAPAGART_10,1,0)+@if((PAGOSADICIONT_11+
PAGOSENTIEMPOT_11 )>= SALDOAPAGART_11,1,0)) / 12)"

4

s Ly
>
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NUM_INC_PAGO

Numero de incrementos en el porcentaje de pago durante los
ultimos 12 meses.

ti': S| PT(_i,t) . PT(_i,t—l)
S USP(3L,t)  SP(iL,t-1)

eqn="@if(PJE_PAGO_TO<PJE_PAGO_T_1,0,@if(PJE_PAGO_T_1<
PJE_PAGO_T_2,1,@if(PJE_PAGO_T_2<PJE_PAGO_T_3,2,@if(
PJE_PAGO_T_3<PJE_PAGO_T _4,3,@if(PJE_PAGO_T 4<PJE_PAGO_T 5,4,
@if(PJE_PAGO_T_5<PJE_PAGO_T_6,5,@if(PJE_PAGO_T_6<PJE_PAGO_T_7,6,@if(PJE_PAG
O_T_7<PJE_PAGO_T_8,7 @if(PJE_PAGO_T_8<
PJE_PAGO_T_9,8,@if(PJE_PAGO_T_9<PJE_PAGO_T_10,9,@if(
PJE_PAGO_T_10<PJE_PAGO_T _11,10,@if(PJE_PAGO_T_11<PJE_PAGO_T _12,11,@if(PJE_
PAGO_T_12==-999999,-999999,12)))))))))))))"

PJE_PAGOMIN_TO

Porcentaje que representa el pago minimo respecto al saldo a pagar
en el tiempo de referencia.

PM (i,0)
SP(i,0)

eqn="@if(VIVA_TO==1 @if(SALDOAPAGART0==0,999999,
MINIMOEXIGIBLETO/SALDOAPAGARTO) ,999999)"

PROM_PAGOMIN_3M

Promedio de los tltimos 3 meses del porcentaje que representa el
pago minimo respecto al saldo a pagar.

tZ:O:PM (i,t)
t=-2 3
t=—2 5

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<3,999999,@if(PJE_PAGOMIN_T0==999999
.OR.PJE_PAGOMIN_T_1==999999.0R.PJE_PAGOMIN_T_2==999999,999999,
(PJE_PAGOMIN_TO+PJE_PAGOMIN_T_1+PJE_PAGOMIN_T_2)/3))"

PROM_PAGOMIN_6M

Promedio de los ultimos 6 meses del porcentaje que representa el
pago minimo respecto al saldo a pagar.

f PM (i,t)

B
3 SR, 1)

t=-5 6

eqn = "@if(TIEMPO_VIDA_T0<6,999999 @if(PJE_PAGOMIN_TO == 999999 OR.
PJE_PAGOMIN_T_1==999999.0R.PJE_PAGOMIN_T 2==

999999 OR.PJE_PAGOMIN_T_3==999999.OR.PJE_PAGOMIN_T _4==

999999 .OR.PJE_PAGOMIN_T_5==999999,999999,(PJE_PAGOMIN_TO+
PJE_PAGOMIN_T_1+PJE_PAGOMIN_T_2+PJE_PAGOMIN_T 3+
PJE_PAGOMIN_T_4+PJE_PAGOMIN_T_5)/6))"

PROM_PAGOMIN_12M

Promedio de los ultimos 12 meses del porcentaje que representa el
pago minimo respecto al saldo a pagar.

tiPM (i,t)

t=-11

12
3 SP(i.t)

t=-11

12

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<12,999999 @if(PJE_PAGOMIN_T0==999999.0R.
PJE_PAGOMIN_T_1==999999.0R.PJE_PAGOMIN_T_2==999999.0OR.
PJE_PAGOMIN_T_3==999999.0R.PJE_PAGOMIN_T_4==999999.OR.
PJE_PAGOMIN_T_5==999999.0R.PJE_PAGOMIN_T_6==999999.0R.
PJE_PAGOMIN_T_7==999999.0R.PJE_PAGOMIN_T_8==999999.0R.
PJE_PAGOMIN_T_9==999999.0R.PJE_PAGOMIN_T_10==999999.0OR.
PJE_PAGOMIN_T_11==999999,999999, (PJE_PAGOMIN_TO+PJE_PAGOMIN_T_1+
PJE_PAGOMIN_T_2+PJE_PAGOMIN_T_3+PJE_PAGOMIN_T_4+PJE_PAGOMIN_T_5+
PJE_PAGOMIN_T_6+PJE_PAGOMIN_T_7+PJE_PAGOMIN_T_8+PJE_PAGOMIN_T O+
PJE_PAGOMIN_T_10+PJE_PAGOMIN_T_11)/12))"

PMIN_CAPITAL_TO

Porcentaje del pago minimo que abona a capital.

PM (i,0) — SP(i,0) *

TI(i,0)
12

PM (i,0)

eqn="@MAX(0,@if INSTITUCION=""Bancomer"" @if(MINIMOEXIGIBLETO==
0,999999, (MINIMOEXIGIBLETO-(SALDOAPAGARTO *((TASAANUALTO/ 100))))/
MINIMOEXIGIBLETO) ,@if(MINIMOEXIGIBLETO ==0,999999,(MINIMOEXIGIBLETO-
(SALDOAPAGARTO*((TASAANUALTO /100)/12))) / MINIMOEXIGIBLETO)))"
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PMIN_INTERES_TO

Porcentaje del pago minimo que abona a intereses.

sp(i0)* 1 (10
12
PM (i.0)

eqn = "@MIN(2, 1-PMIN_CAPITAL_T0)"

NUM_INC_PAGOMIN

Numero de incrementos en el pago minimo durante los ultimos 12
meses.

‘=°S| PM gi,t) o PM (_i,t—l)
= SP(i,t) SP(i,t -1)

eqn="@if(PJE_PAGOMIN_TO <= PJE_PAGOMIN_T_1, O, @if(PJE_PAGOMIN_T_1 <=
PJE_PAGOMIN_T 2, 1, @if(PJE_PAGOMIN_T 2 <= PJE_PAGOMIN_T_3, 2,
@if(PJE_PAGOMIN_T_3 <= PJE_PAGOMIN_T_4, 3, @if(PJE_PAGOMIN_T 4 <=
PJE_PAGOMIN_T_5, 4, @if(PJE_PAGOMIN_T_5 <= PJE_PAGOMIN_T_6, 5,
@if(PJE_PAGOMIN_T_6 <= PJE_PAGOMIN_T_7, 6, @if(PJE_PAGOMIN_T 7 <=
PJE_PAGOMIN_T_8, 7, @if(PJE_PAGOMIN_T 8 <= PJE_PAGOMIN_T_9, 8,
@if(PJE_PAGOMIN_T_9 <= PJE_PAGOMIN_T_10,9,@if(PJE_PAGOMIN_T_10 <=
PJE_PAGOMIN_T_11, 10, @if(PJE_PAGOMIN_T_11<=

PJE_PAGOMIN_T_12,1 L @if(PJE_PAGOMIN_T_12==999999,999999,12)))) )))))

NUM_DEC_PAGOMIN

Numero de decrementos en el pago minimo durante los ultimos 12
meses.

tz:():SI PM(.i,t)<PM§i,t—1)
o LU SP(iGt) SP(i,t -1)

eqn = '@if(PJE_PAGOMIN_TO >= PJE_PAGOMIN_T_1, O, @if(PJE_PAGOMIN_T_1 >=
PJE_PAGOMIN_T 2, 1, @if(PJE_PAGOMIN_T_2 >= PJE_PAGOMIN_T 3,
2,@if(PJE_PAGOMIN_T_3>= PJE_PAGOMIN_T 4, 3,@if(PJE_PAGOMIN_T_4>=
PJE_PAGOMIN_T_5, 4, @if(PJE_PAGOMIN_T_5 >= PJE_PAGOMIN_T_6, 5,
@if(PJE_PAGOMIN_T_6>= PJE_PAGOMIN_T_7, 6,@if(PJE_PAGOMIN_T 7>=
PJE_PAGOMIN_T 8,7, @if(PJE_PAGOMIN_T_8 >=PJE_PAGOMIN_T 9, 8,
@if(PJE_PAGOMIN_T_9 >= PJE_PAGOMIN_T_10, 9,@if(PJE_PAGOMIN_T_10>=
PJE_PAGOMIN_T_11,10,@if (PJE_PAGOMIN_T_11>= PJE_PAGOMIN_T_12,
11,@if(PJE_PAGOMIN_TO =999999,999999, 12))))))))))"

PMIN_PROM_IMPAGO_O

Promedio del porcentaje de pago minimo que se cobra a clientes
que no presentaron impagos en la fecha de referencia.

Se realiz6 un analisis de la politica de pago minimo de cada banco para
determinar el valor de la variable (constante).

SUM_IMPAGO_3M

Numero de periodos en los que el acreditado no realizé pago
minimo en los ultimos 3 meses.

§S| €T (i,t) + PA(i,t) < PM (i,t) _

t=-2

eqn = "IMPAGO_TO+IMPAGO_T_1+IMPAGO_T_2"

MAX IMPAGO_3

Numero maximo de periodos consecutivos en los que el acreditado
no realizé pago minimo en los Gltimos 3 meses.

2 (PTD+PAGLY <PM(1) Y
2, [PT(i,t—1)+PA(i,t—1)<PM(i,t—l)]

t=—2

eqn = "@ifIMPAGO_TO == 0,0,@ifIMPAGO_T_1 == 0,1, @ifIMPAGO_T_2 == 0,2,3)))"

IMPAGO_ACT

Numero de periodos consecutivos en el tiempo de referencia en los
que el acreditado no ha realizado pago minimo.

2 (PTG +PAGD <PM(i.0) y
2, (PT(i,t—1)+PA(i,t—l)<PM(i,t—l)j

t=-11

eqn="@if(IMPAGO_T0==0,0,@if(IMPAGO_T_1==0,1,@if(
IMPAGO_T_2==0,2,@ifIMPAGO_T_3==0,3,@ifIMPAGO_T_4==0,4 @ifIMPAGO_T_5==0,5,@
ifIMPAGO_T_6==0,6,@ifIMPAGO_T_7

==0,7 @if(IMPAGO_T_8==0,8 @if(IMPAGO_T_9==0,9,

@ifIMPAGO_T_10==0,10, @if(IMPAGO_T_11 == 0,11,12))))))))))))"

IMPAGO_HIS

Numero de periodos en los que el acreditado no ha realizado el
pago minimo en los Gltimos 6 meses.

tia €T (i,t) + PA(i, t) <PM (i,1)

t=—5

eqn = "IMPAGO_TO + IMPAGO_T_1 + IMPAGO_T_2 + IMPAGO_T_3 + IMPAGO_T_4 +
IMPAGO_T_5"
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IMPAGO_HIS_12

Numero de periodos en los que el acreditado no ha realizado pago
minimo en los tltimos 12 meses.

tf:m €T (i,t) + PA(i,t) < PM (i,t)

t=-11

eqn = "IMPAGO_TO + IMPAGO_T_1 + IMPAGO_T_2 + IMPAGO_T_3 + IMPAGO_T_4 +
IMPAGO_T_5 + IMPAGO_T_6 + IMPAGO_T_7 + IMPAGO_T_8 + IMPAGO_T_9 +
IMPAGO_T_10 + IMPAGO_T_11"

INC_IMPAGO_12M

Numero maximo de periodos consecutivos en los que el acreditado
no realizé pago minimo en los ultimos 12 meses.

t=0
3 SI(IMPAGOACUM _Tt > IMPAGOACUM _Tt 1)

t=-11

eqn ="@Max(@Max(@Max(IMPAGOACUMTO , IMPAGOACUM_T_1) ,
@Max(IMPAGOACUM_T_2 , IMPAGOACUM_T_3)) , @Max(@Max(@Max(IMPAGOACUM_T_4
, IMPAGOACUM_T_5) , @Max(IMPAGOACUM_T_6 , IMPAGOACUM_T_7)) ,
@Max(@Max(IMPAGOACUM_T_8 , IMPAGOACUM_T_9) , @Max(IMPAGOACUM_T_10,
IMPAGOACUM_T_11))))"

PER_MAS1MMIN_12M

Numero de periodos en los que el acreditado ha acumulado mas de
un periodo sin realizar pago minimo en los ultimos 12 meses.

€0 (PT(i,t)+ PAG,t) < PM(i,t) y
PT(i,t—1) + PAGi,t -1) < PM (i,t—l)j

t=-11

eqn="@ifIMPAGOACUMTO>1,1,0)+@IFIMPAGOACUM_T_1>1,1,0)+
@IFIMPAGOACUM_T_2>1,1,0)+@IFIMPAGOACUM_T_3>1,1,0)+@IF
(IMPAGOACUM_T_4>1,1,0)+@IFIMPAGOACUM_T_5>1,1,0)+@IF
(IMPAGOACUM_T_6>1,1,0)+@IF(IMPAGOACUM_T_7>1,1,0)+@IF
(IMPAGOACUM_T_8>1,1,0)+@IF(IMPAGOACUM_T_9>1,1,0)+@IF
(IMPAGOACUM_T_10>1,1,0)+@IFIMPAGOACUM_T_11>1,1,0)"

VECES2IMPAGO

Numero de veces en las que el acreditado no realizé el pago minimo
en dos periodos consecutivos en los ultimos 12 meses.

L, [PTGi.)+PAGL) <PM(it) y
Y SI| PT(i,t-1)+ PA(i,t-1) <PM (i ,t-1)y
ST (i,t-2)+PAGLt-2) < PM(it-2)

eqn="@ifIMPAGOACUMTO0=2, 1,0)+@IF(IMPAGOACUM_T_1=2,1,0)+
@IFIMPAGOACUM_T_2=2,1,0)+@IF(IMPAGOACUM_T_3=2,1,0)+@IF

(IMPAGOACUM_T_4=2,1,0)+@IF(IMPAGOACUM_T_5=2,1,0)+@IF
(IMPAGOACUM_T_6=2,1,0)+@IF(IMPAGOACUM_T_7=2,1,0)+@IF
(IMPAGOACUM_T_8=2,1,0)+@IF(IMPAGOACUM_T_9=2,1,0)+@IF
(IMPAGOACUM_T_10=2,1,0)+@IFIMPAGOACUM_T_11=2,1,0)"

%USO Porcentaje de uso de la linea de crédito en la fecha de referencia.
SP(i,t) eqn="@IF(@if(LIMITECREDITOTO<= 1,-999999,SALDOAPAGARTO / LIMITECREDITOTO)
LC(i,1) >2.5,2.5,@if(LIMITECREDITOTO <= 1,-999999, SALDOAPAGARTO/LIMITECREDITOTO))"

)

PROM_USOLIN_3M

Promedio del porcentaje de uso de la linea de crédito durante los
ultimos 3 meses.

tioj SP(i,1)

-
S LCGb)
e

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<3,999999,(PUSO_LINEA_TO+
PUSO_LINEA_T_1+PUSO_LINEA_T_2)/3)"

PROM_USOLIN_6M

Promedio del porcentaje de uso de la linea de crédito durante los
ultimos 6 meses.

t=0

D SP(i.t)
t=-5 6
tzzo“LC(i,t)
t=-5 6

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<6,999999,(PUSO_LINEA_TO+
PUSO_LINEA_T_1+PUSO_LINEA_T_2+PUSO_LINEA_T_3+
PUSO_LINEA_T_4+PUSO_LINEA_T_5)/6)"
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PROM_USOLIN_12M

Promedio del porcentaje de uso de la linea de crédito durante los
ultimos 12 meses.

tiSP(i,t)

t=-11

12
Y LC(it)

t=-11

12

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<12,999999,(PUSO_LINEA_TO+
PUSO_LINEA_T_1+PUSO_LINEA_T_2+PUSO_LINEA_T_3+
PUSO_LINEA_T_4+PUSO_LINEA_T_5+PUSO_LINEA_T_6+
PUSO_LINEA_T_7+PUSO_LINEA_T_8+PUSO_LINEA_T 9+
PUSO_LINEA_T_10+PUSO_LINEA_T_11)/12)"

MAX USOLINEA_3M

Porcentaje maximo de uso de la linea de crédito en los ultimos 3
meses.

SP(i,t) ~°
LC(i,t) __,

eqn="@max(PUSO_LINEA_TO0,@max(PUSO_LINEA_T_1,PUSO_LINEA_T _2)"

MAX USOLINEA_6M

Porcentaje maximo de uso de la linea de crédito en los ultimos 6
meses.

SP(i,t)
LC(i,t) s

eqn="@Max(@Max(PUSO_LINEA_TO,PUSO_LINEA_T_1),@Max(@Max
(PUSO_LINEA_T_2 , PUSO_LINEA_T_3) , @Max(PUSO_LINEA_T_4 , PUSO_LINEA_T_5)))"

MAX USOLINEA_12M

Porcentaje maximo de uso de la linea de crédito en los ultimos 12
meses.

SP(i,1) 10

LC(i,t) "

eqn = "@Max(@Max(@Max(PUSO_LINEA_TO , PUSO_LINEA_T_1) , @Max(PUSO_LINEA_T 2
, PUSO_LINEA_T_3)) , @Max(@Max(@Max(PUSO_LINEA_T 4 , PUSO_LINEA_T 5) ,

@Max(PUSO_LINEA_T 6 , PUSO_LINEA_T_7)) , @Max(@Max(PUSO_LINEA_T 8 ,
PUSO_LINEA_T 9) , @Max(PUSO_LINEA_T_10 , PUSO_LINEA_T_11))))"

MAXINC _LIMITE

Incremento maximo observado en el limite de crédito durante los
ultimos 12 meses expresado como proporcién del limite de la fecha
de referencia.

max(SP(i,t) [I=°,,

LC(i.0)

eqn="((@Max(@Max(@Max(@Max(LIMITECREDITOTO,LIMITECREDITOT._1),
@Max(LIMITECREDITOT_2,LIMITECREDITOT_3)), LIMITECREDITOT_12),
@Max(@Max(@Max(LIMITECREDITOT 4 , LIMITECREDITOT_5),
@Max(LIMITECREDITOT_6,LIMITECREDITOT_7)),@Max(@Max
(LIMITECREDITOT_8,LIMITECREDITOT_9) , @Max(LIMITECREDITOT_10 ,
LIMITECREDITOT._11)))))/ PRIMER_LIMITE)-1"

PJE_SOBREGIRO_3M

Porcentaje de los periodos en los que la cuenta se sobregir6 en los
ultimos 3 meses.

§S|(sp(i,t)> LC(i,1))

3

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<3,999999, (@if(SALDOAPAGARTO>LIMITECREDITOTO, 1,0)+
@if(SALDOAPAGART_1>LIMITECREDITOT _1,1,0)+@if(SALDOAPAGART_2>
LIMITECREDITOT _2,1,0))/3)"

PJE_SOBREGIRO_6M

Porcentaje de los periodos en los que la cuenta se sobregiré en los
ultimos 6 meses.

§SI(SP(i,t) > LC(i, 1))

6

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<6,999999, (@if(SALDOAPAGARTO>
LIMITECREDITOTO, 1,0)+@if(SALDOAPAGART_1>LIMITECREDITOT._1,1,0)+
@if(SALDOAPAGART_2>LIMITECREDITOT 2, 1,0)+@if(SALDOAPAGART 3>
LIMITECREDITOT _3,1,0)+@if(SALDOAPAGART_4>LIMITECREDITOT 4,1,0)+
@if(SALDOAPAGART_5>LIMITECREDITOT _5,1,0))/6)"
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Porcentaje de los periodos en los que la cuenta se sobregir6 en los

PJE_SOBREGIRO 12M .
ultimos 12 meses.

eqn="@IF(TIEMPO_VIDA_T0<12,999999,(@if(SALDOAPAGARTO>
LIMITECREDITOTO, 1,0)+@if(SALDOAPAGART_1>LIMITECREDITOT_1,1,0)+

=0 . . @if(SALDOAPAGART_2>LIMITECREDITOT_2,1,0)+@if(SALDOAPAGART_3>
Z Sl (S P(I ) t) >LC (I , t)) LIMITECREDITOT_3,1,0)+@if(SALDOAPAGART_4>LIMITECREDITOT 4,1,0)+
@if(SALDOAPAGART_5>LIMITECREDITOT _5,1,0)+@if(SALDOAPAGART _6>
t=—11 LIMITECREDITOT._6,1,0)+@if(SALDOAPAGART_7>LIMITECREDITOT_7,1,0)+
12 @if(SALDOAPAGART_8>LIMITECREDITOT._8, 1,0)+@if(

SALDOAPAGART_9>LIMITECREDITOT_9,1,0)+@if(SALDOAPAGART_10>
LIMITECREDITOT_10,1,0)+@if(SALDOAPAGART_11>LIMITECREDITOT _11,1,0))/12)"

Porcentaje que representa el saldo a pagar en la fecha de referencia

PJE_ACTMAX 3M respecto al maximo saldo a pagar de los ultimos 3 meses.

SP(i,t =0) eqn="@if(@Max(SALDOAPAGARTO,@Max(SALDOAPAGART 1,
o0 SALDOAPAGART _2))==0,999999,SALDOAPAGARTO/@Max(
max P(I,t)‘t_ ) SALDOAPAGARTO , @Max(SALDOAPAGART 1 , SALDOAPAGART 2)))"

Porcentaje que representa el saldo a pagar en la fecha de referencia

PJE_ACTMAX _6M respecto al maximo saldo a pagar de los ultimos 6 meses.

SP(i t = 0) eqn="@if(@Max(@Max(SALDOAPAGARTO,SALDOAPAGART._1),@Max(@Max(
L= SALDOAPAGART 2,SALDOAPAGART_3),@Max(SALDOAPAGART 4,
120 SALDOAPAGART_5)))==0,999999,SALDOAPAGARTO /@Max(@Max(
max 6P(| , t)‘ SALDOAPAGARTO , SALDOAPAGART._1) , @Max(@Max(SALDOAPAGART 2,
t=—5 _. SALDOAPAGART 3) , @Max(SALDOAPAGART 4 , SALDOAPAGART _5))))"

Porcentaje que representa el saldo a pagar en la fecha de referencia

PJE_ACTMAX_12M respecto al maximo saldo a pagar de los ultimos 12 meses.

eqn = '@if(@Max(@Max(@Max(SALDOAPAGARTO , SALDOAPAGART 1) ,
@Max(SALDOAPAGART_2,SALDOAPAGART._3)),@Max(@Max(@Max(

. SALDOAPAGART _4,SALDOAPAGART._5),@Max(SALDOAPAGART 6,
S P(I 1= O) SALDOAPAGART_7)),@Max(@Max(SALDOAPAGART 8,
~ SALDOAPAGART 9),@Max(SALDOAPAGART_10,SALDOAPAGART _11))))==0,999999,
. t=0 SALDOAPAGARTO/@Max(@Max(@Max(SALDOAPAGARTO,
max P(I , t) ‘t 1 SALDOAPAGART._1),@Max(SALDOAPAGART_2,SALDOAPAGART . 3)),@Max(@Max(@Max
—_ -

(SALDOAPAGART_4,SALDOAPAGART_5),@Max(
SALDOAPAGART_6,SALDOAPAGART._7)),@Max(@Max(SALDOAPAGART._8,
SALDOAPAGART._9),@Max(SALDOAPAGART_10,SALDOAPAGART_11)))))"

Numero de veces en las que el saldo a pagar fue igual al limite de

NUM_SALDOMAX 6M crédito en los Uultimos 6 meses.

eqn="@if(VIVA_T0==1 @if(SALDOAPAGARTO==LIMITECREDITOTO, 1,0),0)+@if(VIVA_T_1==
t=0 1,@if(SALDOAPAGART_1==LIMITECREDITOT _1,1,0),0)+@if(VIVA_T_2==1,
Z S| (S P(I t) - LC (I t)) @if(SALDOAPAGART_2==LIMITECREDITOT 2,1,0),0)+@IF(VIVA_T 3==1,
) , @if(SALDOAPAGART_3==LIMITECREDITOT 3, 1,0),0)+@if(VIVA_T_4==
t—5 @if(SALDOAPAGART_4==LIMITECREDITOT 4,1,0),0)+@if(VIVA_T_5
@if(SALDOAPAGART_5== LIMITECREDITOT._5,1,0),0)"

Numero de veces en las que el saldo a pagar fue igual al limite de

NUM_SALDOMAX _12M crédito en los ultimos 12 meses.

eqn="@IF(VIVA_T0==1 @IF(SALDOAPAGARTO==LIMITECREDITOTO, 1,0),
0)+@IF(VIVA_T_1==1 @IF(SALDOAPAGART _1==LIMITECREDITOT _1,1,0),0)+@IF(VIVA_T_2
==1,@IF(SALDOAPAGART_2==LIMITECREDITOT 2, 1,0),0)+@IF(VIVA_T_3==1,
@IF(SALDOAPAGART_3==LIMITECREDITOT _3,1,0),0)+@IF(VIVA_T_4==1,
t=0 @IF(SALDOAPAGART_4==LIMITECREDITOT 4,1,0),0)+@IF(VIVA_T 5==1,
Z S| (S P(I t) = LC (I t)) @IF(SALDOAPAGART_5==LIMITECREDITOT_5,1,0),0)+@IF(VIVA_T_6==1,
, ) @IF(SALDOAPAGART_6==LIMITECREDITOT_6,1,0),0)+@IF(VIVA_T_7==1,
t—11 @IF(SALDOAPAGART_7==LIMITECREDITOT _7,1,0),0)+@IF(VIVA_T 8==1,
@IF(SALDOAPAGART_8==LIMITECREDITOT 8, 1,0),0)+@IF(VIVA_T_9==1,
@IF(SALDOAPAGART_9==LIMITECREDITOT _9,1,0),0)+@IF(VIVA_T_10==1,
@IF(SALDOAPAGART_10==LIMITECREDITOT _10,1,0),0)+@IF(VIVA_T_11==1,
@IF(SALDOAPAGART_11==LIMITECREDITOT_11,1.0).0)"
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PJE_ENDEU_6M

Porcentaje que representa el saldo a pagar en la fecha de referencia
respecto al promedio del saldo a pagar de los ultimos 6 meses.

SP(i,t = 0)
tilSP(i,t)
T 6

eqn="@IF(TIEMPO_VIDA_T0<6,999999 @if((SALDOAPAGART_1+
SALDOAPAGART _2+SALDOAPAGART 3+SALDOAPAGART 4+
SALDOAPAGART_5+SALDOAPAGART_6)==0,999999 SALDOAPAGARTO/ ((
SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART _2+SALDOAPAGART 3+
SALDOAPAGART _4+SALDOAPAGART _5+SALDOAPAGART._6)/6)))"

PJE_ENDEU_12M

Porcentaje que representa el saldo a pagar en la fecha de referencia
respecto al promedio del saldo a pagar de los ultimos 12 meses.

SP(i,t = 0)
t=-1

Y SP(i.t)

t=—12

12

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<12,999999 @if((SALDOAPAGART_1+
SALDOAPAGART _2+SALDOAPAGART _3+SALDOAPAGART 4+
SALDOAPAGART_5+SALDOAPAGART _6+SALDOAPAGART 7+
SALDOAPAGART _8+SALDOAPAGART 9+SALDOAPAGART_10+
SALDOAPAGART_11+SALDOAPAGART._12)==0,999999,SALDOAPAGARTO/
((SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART 2+SALDOAPAGART 3+
SALDOAPAGART _4+SALDOAPAGART _5+SALDOAPAGART 6+
SALDOAPAGART_7+SALDOAPAGART _8+SALDOAPAGART 9+
SALDOAPAGART_10+SALDOAPAGART._11+SALDOAPAGART_12)/12))"

PJE_ENDEU_1TRIM

Porcentaje que representa el promedio del saldo a pagar del ultimo
trimestre respecto al promedio del saldo a pagar del trimestre
anterior al Gltimo trimestre.

tiol SP(i,t)
B 3
B 3

eqn="@if(TIEMPO_VIDA_T0<6,999999 @if((SALDOAPAGART 3+
SALDOAPAGART_4+SALDOAPAGART_5)==0,999999, ((SALDOAPAGARTO+
SALDOAPAGART_1+SALDOAPAGART _2)/3)/((SALDOAPAGART 3+
SALDOAPAGART_4+SALDOAPAGART _5)/3)))"

INC_CONSEC_3M

Numero de incrementos consecutivos en el saldo durante los
ultimos 3 meses.

tZ:o:SI(LC(i,t) > LC(i,t-1))

t=—2

eqn="@if(MOVSALDO_T0==-1,0,@if(MOVSALDO_T_1==-1,1 @if(
MOVSALDO_T_2==-1,2,3)))”

INC_CONSEC_6M

Numero de incrementos consecutivos en el saldo durante los
ultimos 6 meses.

tf:su(Lc:(i,t) > LC(i,t-1))

t=-5

eqn="@if(MOVSALDO_T0==-1,0,@if(MOVSALDO_T_1==-1,1,@if(
MOVSALDO_T_2==-1,2,@if(MOVSALDO_T_3==-1,3, @if(MOVSALDO_T_4==-
1,4,@if(MOVSALDO_T_5==-1,5,6))))))”

INC_CONSEC_12M

Numero de incrementos consecutivos en el saldo durante los
ultimos 12 meses.

tZZOIS'(LC(i,t) > LC(i,t —1))

t=-11

eqn="@if(MOVSALDO_TO0==-1,0,@if(MOVSALDO_T_1==-1,1,@if(
MOVSALDO_T_2==-1,2,@if(MOVSALDO_T_3==-1,3, @if(MOVSALDO_T_4==-
1,4,@if(MOVSALDO_T_5 ==-1,5, @if(MOVSALDO_T_6==-1,6,@if(MOVSALDO_T_7==-1,7,
@if(MOVSALDO_T_8==-1,8, @if(MOVSALDO_T 9==-1,9, @if(MOVSALDO_T_10==-

1,10,@if(MOVSALDO_T_11==-1,11,12)))))))))) ))"

DEC_CONSEC_3M

Numero de decrementos consecutivos en el saldo durante los
ultimos 3 meses.

IZZO:SI(LC(i,t) <LC(i,t-1)

t=-2

eqn="@if(MOVSALDO_TO==1,0,@if(MOVSALDO_T_1==1,1 @if](
MOVSALDO_T _2==1,2,3)))”
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DEC_CONSEC_6M

Numero de decrementos consecutivos en el saldo durante los
ultimos 6 meses.

tZ:O:SI(LC(i,t) < LC(i,t-1))

eqn="@if(MOVSALDO_T0==1,0,@if(MOVSALDO_T_1==1,1,@if(
MOVSALDO_T_2==1,2,@if(MOVSALDO_T _3==1,3,
@if(MOVSALDO_T_4==1,4,@if(MOVSALDO_T_5==1,5,6))))))”

DEC_CONSEC_12M

Numero de decrementos consecutivos en el saldo durante los
ultimos 12 meses.

IZ:O:SI(LC(i,t) <LC(i,t-1))

eqn="@if(MOVSALDO_T0==1,0,@if(MOVSALDO_T_1==1, 1 @if(
MOVSALDO_T_2==1,2,@if(MOVSALDO_T 3==1,3
@if(MOVSALDO_T_4==1,4,@if(MOVSALDO_T 5 =
@if(MOVSALDO_T_6==1,6,@if(MOVSALDO_T 7==1,
@if(MOVSALDO_T 9==1,9, @if(MOVSALDO_T_10==
)N )"

1,5,
1,7, @if(MOVSALDO_T 8==1,8,
1,10,@if(MOVSALDO_T 11==1,11,12

INACUM_TO

Numero de incrementos acumulados en el saldo durante los
ultimos 12 meses.

tZ_OJLC(i,t)>LC(i,t—1)

eqn="@if(movsaldo_t_11==1,1,0)+@if(movsaldo_t_10==1,1,0)+@if(
movsaldo_t_9==1,1,0)+@if(movsaldo_t_8==1,1,0)+@if(movsaldo_t_7==1,1,0)+@if(movsaldo_
t_6==1,1,0)+@if(movsaldo_t_5==1,1,0)+@if|(
movsaldo_t_4==1,1,0)+@if(movsaldo_t_3==1,1,0)+@if(movsaldo_t_2==1,1,0)+@if(movsaldo_
til ==1,1 ,0)+@if(movsaldoit0== 1,1,0)"

DECACUM_TO

Numero de decrementos acumulados en el saldo durante los
ultimos 12 meses.

tZ:O:LC(i,t)<LC(i,t—1)

eqn = "@if(movsaldo_t_11==-1,1,0)+@if(movsaldo_t_1 1,0)+@if(movsaldo_t_9==-
1,1,0)+@if(movsaldo_t 8———1,1,0)+C1f(movsa1do t 7———1,1,0)+Qlf(movsa1do t 6==-
1,1,0)+@if(movsaldo_t_. 5 1,1,O)+(J1f(movsaldoft74 1,0)+@if(movsaldo_t_3==-
1,1,0)+@if(movsaldo_t_2 1,0)+@if(movsaldo_t_1==-1,1,0)+@if(movsaldo_t0==-1,1,0)"

PLAZOTEO_TO

Plazo teorico (meses) en el que se cubriria el adeudo a partir del
pago minimo exigible y la tasa de interés del producto.

eqn="@if(TASAANUALT0==0.0R.SALDOAPAGART0==0.0R.
MINIMOEXIGIBLET0==0,999999,@ifINSTITUCION==""Bancomer"" @log(MINIMOEXIGIBL
ETO/(MINIMOEXIGIBLETO-(TASAANUALTO, 100)*
SALDOAPAGARTO))/@log(1+((TASAANUALTO/ 100))),@log

(MINIMOEXIGIBLETO / (MINIMOEXIGIBLETO-(TASAANUALTO/ 100)

/ 12*SALDOAPAGARTO))/@log(1+ ((TASAANUALTO/ 100) /12))))"

PZOTEOPT_TO

Plazo teorico (meses) en el que se cubriria el adeudo a partir del
pago realizado por el acreditado y la tasa de interés del producto.

eqn="@if(TASAANUALTO==0 .OR. SALDOAPAGART0==0.0R.(PAGOSENTIEMPOTO +
PAGOSADICIONTO0)==0,999999,@if(INSTITUCION="Bancomer" @log|((
PAGOSENTIEMPOTO+PAGOSADICIONTO)/( (PAGOSENTIEMPOTO+PAGOSADICIONTO) -
((TASAANUALTO) /100)*SALDOAPAGARTO))/@log(1+(((TASAANUALTO) /100))),@log
((PAGOSENTIEMPOTO+PAGOSADICIONTO)/ (PAGOSENTIEMPOTO+ PAGOSADICIONTO)-
((TASAANUALTO/12)/100)*SALDOAPAGARTO))/@log(1+ (((TASAANUALTO/12)/100))))) "

Informacion de Burd de Crédito

Meses de antigiedad de la cuenta en la institucion.

T, — Fecha de apertura

@age(fecha de referencia,fecha_apertura))/30
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CUENTAS_HIP_TO_SUM

Numero de cuentas de hipotecas o pagos fijos en la fecha de
referencia (Abiertas antes de la fecha de referencia y NO cerradas
antes de la fecha de referencia).

tZZOJH(i,t)

t=-12

CUENTAS_REV_TO_SUM

Numero de cuentas revolventes o sin limite establecido en la fecha
de referencia (Abiertas antes de la fecha de referencia y NO
cerradas antes de la fecha de referencia).

tZ:O:R(i,t)

t=-12

CUENTAS_TOT_TO_SUM

Numero de cuentas existentes en la fecha de referencia (Abiertas
antes de la fecha de referencia y NO cerradas antes de la fecha de
referencia).

tiO:H(i,t)+R(i,t)

t=-12

HIPOTECA TO_SUM

Numero de créditos hipotecarios en la fecha de referencia.

tZ:O:H(i,t)

APERTURA_HIP_HIST _SUM

Numero de cuentas de hipotecas o pagos fijos que se abrieron entre
la fecha de referencia y los tltimos 12 meses.

tZ_O:AH (i,t)

t=-12

APERTURA REV_HIST SUM

Numero de cuentas revolventes o sin limite establecido que se
abrieron entre la fecha de referencia y los tltimos 12 meses.

tZ:O:AR(i,t)

t=-12

APERTURA _TOT_HIST SUM

Numero de cuentas que se abrieron entre la fecha de referencia y
los ultimos 12 meses.

tZ:O:AH (i,t) + AR(i 1)

t=-12

CIERRE_HIP_HIST_SUM

Numero de cuentas de hipotecas o pagos fijos que se cerraron entre
la fecha de referencia y los tltimos 12 meses.

tZ:O:CH (i,t)

t=-12
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CIERRE_REV_HIST _SUM

Numero de cuentas revolventes o sin limite establecido que se
cerraron entre la fecha de referencia y los tltimos 12 meses.

tZ:O:CR(i,t)

t=-12

CIERRE_TOT_HIST

Numero de cuentas que se cerraron entre la fecha de referencia y
los ultimos 12 meses.

tZO:CH (i,t) + CR(i,1)

t=-12

ANTIG_BURO_TO

Antigtiedad de un acreditado en el Bur6 de Crédito respecto a la
fecha de referencia (meses).

T, — Fecha de registroenburo

@age(fecha de referencia,fecha_registro_buré))/30

MOROSIDAD_HIST

Indica si una cuenta presenté morosidad entre la fecha de
referencia y los tltimos 12 meses.

SI(PT(i,t) + PAGi,t) < PM (i,t) 10)

Comportamiento Laboral

INGRESO _SM_TO

Ingreso en salarios minimos mensuales en la fecha de referencia.

SM(t = 0)

PROM_INGSM_6M

Promedio del ingreso en salarios minimos mensuales en los ultimos
6 meses.

§3Mao
G

PROM_INGSM_12M

Promedio del ingreso en salarios minimos mensuales en los tltimos
12 meses.

fsmao

t=-11

12

DIAS_COT_TO

Numero de dias que cotizé al INFONAVIT en la fecha de referencia.

DC(t =0)

PROM_DIAS 6M

Promedio del niumero de dias que cotiz6 al INFONAVIT en los
ultimos 6 meses.

iocan

t=-5

6
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PROM_DIAS 12M

Promedio del nimero de dias que cotiz6 al INFONAVIT en los
ultimos 12 meses.

tiDC(i,t)

t=-11

12

CREDITO_TO

Indica si tiene un crédito en el INFONAVIT en la fecha de
referencia.

SI(INFONAVIT (t =0) =si,1,0)

FILIACION_TO

Indica si esta afiliado al IMSS en la fecha de referencia.

SI(F(t =0) = Afiliada,0)
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Area bajo la curva ROC de cada variable

Anexo 5 Area bajo la curva ROC de cada variable

Se presenta para las variables que se utilizaron en el ejercicio el area bajo la curva ROC (ABC
ROC) obtenida en la regresion logistica.

- 117 -

NOMBRE DE LA VARIABLE ABC ROC NOMBRE DE LA VARIABLE ABC ROC
%PAGO 75.43% %USO 70.02%
PJE_PAGO_3M 74.16% PROM_USOLIN_3M 71.31%
PJE_PAGO_6M 73.42% PROM_USOLIN_6M 74.86%

a | PJE_PAGO_12M 73.44% g [PROM USOLIN 12M 82.67%

% | PJE_TOTALERO_3M 61.71% & | MAX_USOLINEA_3M 68.67%

& | PJE_TOTALERO_6M 64.15% S | MAX_USOLINEA_6M 67.87%
PJE_TOTALERO_12M 71.46% 2 | MAX_USOLINEA_12M 66.40%
NUM_INC_PAGO 55.34% MAXINC_LIMITE 62.28%
NUM_DEC_PAGO 54.37% PJE_SOBREGIRO_3M 65.68%
PJE_PAGOMIN_TO 41.26% PJE_SOBREGIRO_6M 72.23%
PROM_PAGOMIN_3M 43.99% PJE_SOBREGIRO_12M 82.00%

& |ProM PAGOMIN 6M 49.42% PJE_ACTMAX_3M 61.53%

& | PROM_PAGOMIN_12M 63.20% PJE_ACTMAX_6M 63.61%

S | PMIN_CAPITAL_TO 54.14% PJE_ACTMAX_12M 65.54%

o, |PMIN_INTERES_TO 54.14% NUM_SALDOMAX_6M 49.85%

& | NUM_INC_PAGOMIN 51.80% NUM_SALDOMAX_12M 49.86%
NUM_DEC_PAGOMIN 50.60% PJE_ENDEU_6M 47.01%
PMIN_PROM_MORAO 59.85% PJE_ENDEU_12M 58.48%
SUM_IMPAGO_3M 77.48% § | PJE_ENDEU_1TRIM 47.04%
MAX_IMPAGO 3 71.73% ® | INC_CONSEC_3M 60.94%
IMPAGO_ACT 71.73% INC_CONSEC_6M 58.27%

g |mpaco_ms 78.37% INC_CONSEC_12M 50.47%

s | mMpaGo_HIS 12 76.19% DEC_CONSEC_3M 61.54%
INC_IMPAGO_12M 76.17% DEC_CONSEC_6M 64.00%
PER_MASIMMIN_12M 69.48% DEC_CONSEC_12M 65.80%
VECES2IMPAGO 69.30% INACUM_TO 61.25%

o |PLAZOTEO_TO 56.81% DECACUM_TO 58.66%

g PZOTEOPT _TO 73.69% CIERRE_REV_HIST SUM 51.59%

E |anT 64.66% § CIERRE_TOT HIST 50.73%
CUENTAS_HIP_TO_SUM 55.51% @ | MOROSIDAD HIST 67.17%
CUENTAS_REV_TO_SUM 50.89% ANTIG_BURO_TO 62.60%
CUENTAS_TOT_TO_SUM 52.54% INGRESO_SM_TO 80.69%

© | HIPOTECA TO_SUM 51.27% PROM_INGSM_6M 80.82%

@ | APERTURA_HIP_HIST SUM 54.26% E PROM_INGSM_12M 80.77%
APERTURA_REV_HIST SUM 59.60% < | FILIACION_To 75.19%
APERTURA_TOT HIST SUM 60.13% o | creDITO TO 73.01%
CIERRE_HIP_HIST SUM 52.07% & | pias_cot 0 75.87%

~ | PROM _DIAS 6M 75.87%
PROM_DIAS_12M 75.99%







Anexo 6
Modelos de estimacién de Probabilidad de Incumplimiento

Anexo 6 Modelos de estimacion de Probabilidad de
Incumplimiento

Impagos Actuales

Variables Impagos Actuales

... Momero de moras consecutivas en T0. La regresion se realizd con la vanable incependiente IMPAGO ACT (Impagos
Descripcion =

consecutivas en TO) para describir el fendrmeno de incurmplimienta (INCUMP_S0C 47

Explicacidn Estadistica 3
Facilidac de Armado 4

Analisis de la Regresidn Logistica

I Ecuacion

Jrcamp_900_4 = 1 £(1 + exp(-(-2.284322294537307 +1 46033632232556°MPAGO_ACT]))

I Area bajo de la curva ROC | 71 .FS%I

Estimadores Valor |Chi-cuadrado de Wald| Pr > Chi®
Curva ROC Constante 22843 23 43074 = 0.0001
BIMPAGO_ACT) 1 4603 5,877.55 = 0.0001

Sensihilidad

Tabla de Contingencia
. : : : : deta 0 1 Total % correcto
. t.2 0.4 0.8 0.8 ! 0 49 2965 1,020 S0316 97 97%
1 - Especificidad 1 6,552 2441 8993 27 14%
Total 55,048 3,461 59,309 87.23%

Resultados

Resultados
Intervalo PD
1] 9.24%
1 30.49%
2 B5.39%
3 89.06%
4 100.00%.
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Modelos de estimacién de Probabilidad de Incumplimiento

Impagos Actuales e Histéricos

Variables Impagos Actuales e Impagos Histéricos

La regresidn se realizd con dos wariables independientes de mora, IMPAGO _HIS 12 (Impagos en los dltimos 12

Descripcidn  meses) e IMPAGO_ACT (Impagos consecutivos en TO) para describir el

(INCUMP 50D _4).

Analisis de la Regresidn Logistica

fenameno de

incumplimienta

Facilidac de Armado

Explicacian Estadistica

L8 R ]

[ Ecuacién — JNCOMP_S00_4 = 1 £(1 + exp(-(-2.60047647 45661 8+1 10217 279260908 MP AGO_ACT+0 25209585581 4937 IMPAGO_HIS_12])) |

I Area bajo de la curva ROC I a1 Q%I

Estimadores Valor |Chi-cuadrado de Wald] Pr > Chi®
Curva ROC Constante -2 /O0S 21,050 65 = 0.0001
BIMPAGO_ACT) 11022 33,3737 = 0.0001
1 = BIMPAGO_HIS_12) 0252 1,746.92 = 0.0001
0.8 -+
=
= 06
=
§ 04+
v
0.2
e Tabla de Contingencia
T : : : : dea 0 1 Total % correcto
4 02 T4 ek 4B : 0 45995 1,321 50,316 a7 .37%
1 - Especificidad 1 5,246 2747 8,993 30.55%
Total 55,24 4,068 59,309 87.24%

Resultados

Probabilidad de Incumplimiento
Periodos de lmpagos Histdricos
0 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | & | T

[ 22.66% | 26.21% | 34.25% |

Feriodos de
Impagos

| Actusles |
.|:.|u|m - =
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t | 9 | 10
| 631% | 596% | 1154% | 1475% | 15.66% | 2333% | 26.74% | 34 86% | 41 <a% | 46.46% | 55.49% | 623
' 47 51% | 54.84% | 61.69% | 68.10% | 78.96%
| 54.19% | 61.07% | 67.57% | 73.59% | 78.52% | 0290% | 86.54% [91 87% |
' | 82.52% | 86.23% | 89.25% | 91.67% | 93.59% | 95.09% | [ a7 14%
| 94.96% | 86.15% | 87.07% | 97.77% | 95.31% | 88.72

[05% | BT
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Anexo 6
Modelos de estimacién de Probabilidad de Incumplimiento

Impagos, Uso Linea(%), Pago(%) y Antigliedad

Variables Impagos Actuales, Impagos Histdricos, Porcentaje de Pago, Porcentaje de Uso de Linea y Antigiiedad

Nescribeion 7 [egresion se realizd con cinco variables independientes, amba mencionadas, para describir el incumplimiento
PEIOR ANCUMP_500_4),

Explicac dn Estadistica
Facilidad de Armado

L b

Analisis de la Regresion Logistica

IMCIMP_ 900 _4 =1 4 (1 + exp-(-2 420611 9995023740 911 857903095551 MMPAGO_ACT+0.2347 8475652046 MPAGO_HIS 12-

ECuacion 1 4o64362350196754 9P AGOH0 G0B7464731 T04E36LS0-1 10636707 3447 TAE-0ANT)))

Area bajo de la curva ROC | 84.09% |

Estimadores Valor |Chi-cuadrado de Wald| Pr > Chi®

Curva ROC Constante 24203 4,425 45 = 0.0001

BOMPAGO_ACT) 0113 187210 = 0,0001

BOMPAGO_HIS_12) 0.2347 1,049.59 = 0,000

BPAGO) 09264 296 88 = 0.000

B(%US0) 0.9967 70348 < 0.0001

'g B(ANT) -0.0120 684,42 = 0.0001
=
;]
2}
5
7]

L 3 Tabla de Contingencia

0 ; : J ; dela 0 1 Total | % correcto

2 nia il UR bl 1 0 49,085 1,24 20,316 a7 559

1 - Especificidad 1 6203 2784 £093 50.06%

Total 55,291 4,015 59,309 87.46%
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Anexo 6
Modelos de estimacién de Probabilidad de Incumplimiento

Impago Actual, Uso Linea(%), Pago(%) y Antigliedad

Variables Impagos Actuales, Porcentaje de Pago, Porcentaje de Uso de Linea y Antigiiedad

F T La regresion se realizd con cuatro variables independientes de situacidn actual, arriba mencionadas, para describir al
& incumplimienta (INCLUMP_90D_4).

Explicacian Estadistica
Facilidac de Armado

e

Analisis de la Regresidn Logistica

Ecuigcitn INCIMP_900_4 =1 7 (1 + expl-(-2 37691 710540035+1 2076807301 5597 MP &GO _ACT-0.5:51 360408046602 %PAGO +
1.2803641 35561 21*%US50-1 0509997963486 2E-02*AMT )1

Area bajo de la curva ROC | 82.54%'

Estimadores Valor |Chi-cuadrado de Wald] Pr > Chi®

Curva ROC Constante 2.3TED 4,291 £1 =0.0001

BOIMPAGO_ACT) 1.2077 4,051 81 = 0.0001

BPAGO) -0.8516 25777 = 0.0001

B(eUS0) 1.2804 1,218.02 = 0.0001

B(ANT) -0.0105 514.20 = 0.0001
=
]
=
=
7]
&£
W

gy Tabla de Contingencia

o : : : : dea 0 1 Total % correcto

4 L2 it Lt el £ 0 49274 1,042 50,316 97.93%

1. Especificidad 1 G346 2 647 8,993 20 43%

Total 55,620 3,689 59,309 87.549%
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Anexo 6
Modelos de estimacién de Probabilidad de Incumplimiento

Stepwise (52-6)

PJE_PAGO_TU0, PJE_PAGO_3M, PJE_PAGO_BM, PJE_PAGO 12M, PJE_TOTALERC 3M, PJE_TOTALERC_G6M, PJE_TOTALERO 12M,
SUM_IMPAGO_3M, IMPAGO_HIS, MAYX_IMPAGO 3, IMPAGO_ACT, IMPAGO_HIS 12, PER_MASTMMIN_12M, INC_IMPAGO_12M,
VECES2IMPAGO, %USO, PROM_USOLIN_3M, PROM_USOLIN_6M, PROM_USOLIN_12M, PJE_SOBREGIRO_3M, PJE_SOBREGIRO_6M,
PJE_SOBREGIRO_12M, MAX_USOLINEA_3M, MAX_USOLINEA_6M, MAX_USOLINEA_12M, HUM_SALDOMAX_GM,

Variablag  HUM_SALDOMAX_12M, IHC_COHSEC_3M, INC_COHSEC_BM, INC_COHSEC_12M, DEC_COHSEC_3M, DEC_COHSEC_BM,
DEC_COHSEC_12M, HUM_INC_PAGOMIH, HUM_DEC_PAGOMIN, MAXINC _LIMITE, HUM_DEC_PAGO, HUM_IHC_PAGO,
PJE_EHDEU_BM, PJE_EHDEU_128, PJE_EHDEU_1TRIM, PJE_ACTMAYX_3M, PJE_ACTMAX_BM, PJE_ACTMAX_12M,

PROM_PAGOMIN_3M, PROM_PAGOMIN_GM, PROM_PAGOMIN_12M, PMIN_CAPITAL_T0, PMIN_INTERES_T0, PLAZOTEO_T0,
PZOTEOPT _TO, ANT

La regresidn se realizd con las cincuenta vy dos variables independientes ariba mencionadas para describir al
Descripcian  incumplimienta ((NCURMP_S00_4), usando un metodo de seleccidn de variables Stepwise con un p-value de entrada
de 1.0E-46 y un p-value de salida de 1.5E-46. Se realizd en SAS.

Explicacidn Estadistica 5
Facilidac de Armado 2

Analisis de la Regresidn Logistica

INCIMP_900_4 =1 i (1 + expl-(-1 26528901 266277 +0 .51 3565402371 3T MORAMIN_HIS+0 6482941 095751 29*WAK _MOR ARMIMN_3+
Ecuacion 343735784731 SEFPROM_USOLIN_12M-7 357511003031 26*PJE_TOTALERO_12M-0.2187761 22284457 *NC_COMSEC_12M-
03765841 565555001 *DEC_CONSEC_12M)))

Area bajo de la curva ROC | a1 .DQ%I

Estimadores Valor |Chi-cuadrado de Wald] Pr > Chi®

CurvaROC Constante -1 2653 149,99 < 10,0001

BIMPAGO_HIS) 0513 120772 = 0.0001

B(MAX_IMPAGO_3) 0 5490 E78.29 = 0.0001

B{PROM_USOLIN_12M) 34374 1,314.59 = 0.0001

B{PJE_TOTALERO _12M) -7.3875 1,063.24 = 0.0001

= B(IHC_CONSEC_12M) 021 95334 =0.0001

= B(DEC_CONSEC_12M} 0373 254155 =0.0001
ﬁ
5
7]

0.2 o
i Tabla de Contingencia

. ; ; i j deta 1] = 1 Total % correcto

‘ hes ik iR W 1 0 43 FET 1,447 50114 9711%

1 - Especificidad 1 4757 goaz| 10879 55 515

Total 573,464 7,529 £0,993 89.76%
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Anexo 7 Variables del Modelo Seleccionado

A continuacion se presentan los analisis exploratorios con la regresion del incumplimiento
con cada una de las variables seleccionadas para el modelo.

Impago actual (IMPAGO_ACT): Numero de periodos consecutivos, a la fecha de referencia, en
los que el acreditado no ha cubierto el pago minimo exigible.

Estadisticas de la variahle

Maximo 3
Minimo 0
100% a0.0% W hPAG0_ACT
1800 2 % Incumplimie nto
Intervalo PD
80% A 1
0.0% o 0 a.24%
PR TE0O% 2 1 30.49%
E 1 80.0% _g 2 65.39%
7 +400% § Prom  0.2365 3 59.06%
E 40% - ' Desvest 06219 4 100.00%
T 30.0% g = 3.0000
1 a7s 00000
20% 1 20.0% Medizna 0.0000
1400% Bt 0.0000
bir 00000
r0.0%

IMPAGO_ACT

Analisis de la Reqgresion Logistica

|Area bajo de la curva ROC | 71.73%|
CurvaROC Regresion logistica de INCURMP_S00_4 por
IMPAGO_ACT
1
1
0s T
- 08 1
E a
E 06 1 7, 05 1
= [
'z E ng
g 04t z
n
— 02+
0.2 1
. ] t t t
0+ } t t t u] 1 2 a
] 0.z 0.4 06 oz 1 IMPAGO_ACT
1 - Especificid ad
Activas ——Modelo
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Impago historico (IMPAGO_HIS): Numero de periodos en los que el acreditado no ha
cubierto el pago minimo exigible en los ultimos 6 meses.

Estadisticas de la variahle

Frecuencia

100%

80%

B0%

40%

20%

120.0% B |nPAGO_HIS
O % Incumplimie nto
-+ 100.0%
S
T 80.0% g
T B0.0% g
| From 0.72265
' Desvast 1.1467
T 40.0% g hetme &.0000
oS 1.0000
1 onne Median=a 0.0000
C25 0.0000
Min 0.0000
r 0.0%

IMPAGO_HIS

Maximo g
Minimo 1]
Intervalo PD

1] B B0%

1 14.31%

2 28.30%

3 48 26%

4 63.79%

5 83.69%

E 92 49%

Analisis de la Regresion Logistica

I.ﬁrea bajo de la curva ROC I ?8.3?%'

Sensibilidad

Curva ROC

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 4

0z

04 0.6 ne 1
1 - Especificidad
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Anexo 7

Variables del Modelo Seleccionado

Porcentaje de pago (%PAGO): Porcentaje que representan los pagos realizados en el periodo
respecto al saldo a pagar en la fecha de referencia.

Estadisticas de la variahle

Frecuencia

100%
a0%
G0%
40%
20%
0%

#F

f

#EEEEEEEEE
RRERBRRERE
Sl S0

50.0%

ra0.0%

- 40.0%

- 30.0%

B Uso
2 % Incumplimiento

oyuarLdumnay| 3

Frorm 03655
Deswest 0.4051
b= 11000
B} 07109
Medianz 0. 4463
Q25 0.0557

hdir 0.0000

Maximo 110%
Minimo 0%
Intervalo PD
0% 26.00%
10% 20.94%
20% 16 65%
0% 13.10%
40% 10.21%
S0% 7.90%
B0% B.OT%
T0% 4 B5%
a0k 3.85%
an%s 2.70%
100% 2.05%
110% 1.55%

Analisis de la Regresion Logistica

I.ﬁrea bajo de la curva ROC I

75.43%|

Sensibilidad

CurvaROC

06 1

o044

0.2 1+

nz 04 06 ne
1 - Especificidad

Regreddn logidica de INCUMP_S00_4 por B0 S0

INCUMP_S900_4

0.2+
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Anexo 7
Variables del Modelo Seleccionado

Porcentaje de uso de linea (%USO): Porcentaje que representa el saldo a pagar respecto al
limite de crédito en la fecha de referencia.

Estadisticas de la variable

Maximo 250%
Minimo 0%,
100% s
O % Incum plimie nto

o0% Intervalo PD

= 0% 5 B7%

g 0% 2 10% 6.75%
g 5 20% 5.02%
2 a0 5 P — 30% 9.51%
E ﬁ Desvest 02876 40%, 11.24%

=% 258000
20% g i o 50%, 13.24%
Mediana 04124 0% 15.53%
0% Efﬁ g-ﬁg 70% 1513%
n 3
SamE £ soEle s She s B0 21 05%
— 4 M0 = W w0 = O M O

it 0% 24 33%
st 100% o7 42%
250%, B 355

Analisis de la Regresion Logistica

I.ﬁrea bajo de la curva ROC I ?D.DZ%I

Curva ROC Regresidn logistica de INCUMP_300_4 por 9050

Sensibilidad
INCUMP_S00_4

s : ' : :
a 02 04 06 03 1 YIS0

1 - Especificidad

Activas —— hdodelo
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Variables del Modelo Seleccionado

Antigiiedad de la cuenta en el banco (ANTIG_TO). Meses de antigliedad de la cuenta en la

institucion a la fecha de referencia.

Estadisticas de la variable

Frecuencia

100%

a0

BO0%

40%

20%

0%

12
24
T

45
g0
72
g4
95

ANT

Analisis de la Regresion Logistica

108
120

3%

BaNT
% Incumplimie nto
T 20%
=+
415% 8
3
+10% § From  45.9746
a' Desvest £3.1524
Max 4555333
5% ° 275 487000
Mediana Z2.0000
Q25 10,8000
F 0%
i [ 1g} 0.2667
d
. Meses

Maximo 456
Minimo 1]
Intervalo PD

12 18.11%

24 16.687%

36 14 B5%

4a 13.03%

&0 11 .40%

72 9.95%

84 BET%

9F 7.54%

108 B .55%

120 5 B3%

Regresian logistica de INCUMP_S00_4 por ANT

I:|2 -X\
5 .

I.ﬁrea bajo de la curva ROC I E4.EE%I
CurvaROC
1 1
08 T . BT
]
g 905
= g T g
B 5 04 4
& 04 4 2
7]
0z
] : { { { o
1] 0.z 0.4 0.5 0.: 1

1- Especificid ad
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Anexo 8

Variables para la Estimacion de la Severidad de la Pérdida

Anexo 8 Variables para la Estimacion de la Severidad de la

Pérdida

A continuacion se encuentra el cédigo generado para estimar las variables empleadas en el

calculo de la SEVERIDAD DE LA PERDIDA:

= La base de datos empleada para la estimacion de la Severidad de la Pérdida
Unicamente contiene créditos que hayan incumplido.

= Se debe seleccionar el horizonte que se desea para observar la recuperacion, ya que
aquellos créditos a los que no se les pueda observar el periodo de recuperacion
completo seran excluidos de la estimacion.

» El codigo es el Script de Visual Basic definido para el Software MS Office.

El codigo proporciona para cada tarjeta de crédito los siguientes resultados:

VARIABLE

RESULTADO

FECHAINC_90D_TODA_horizonteM

SDOMAX_90D_TODA_horizonteM

RECUP_90D_TODA_horizonteM

SDOMAX/SDOINC90D_TODA _horizonteM

Fecha en la que se detect6 el incumplimiento.

(VACIO) en caso que no se pueda observar el periodo
completo de recuperacion.

Saldo Maximo entre el saldo al incumplimiento y los
saldos observados en el periodo de recuperacion.

(VACIO) en caso que no se pueda observar el periodo
completo de recuperacion.

Proporciéon que representan los pagos realizados en el
periodo de recuperaciéon respecto al saldo maximo.
(VACIO) en caso que no se pueda observar el periodo
completo de recuperacion.

Proporcion que representa el saldo maximo con respecto
al saldo al incumplimiento.

(VACIO) en caso que no se pueda observar el periodo
completo de recuperacion.

Tabla A7.1 Variables de la Severidad de la Pérdida.

Sub severidad_toda()
horizonte = 3 ‘Periodo de Recuperacion

horizonte = InputBox("A que horizonte se va a estimar la recuperacion (3,6,12)",

"HORIZONTE LGD", horizonte)
Max = 25 - horizonte

Columns("D:D").Select

Selection.Insert Shift:=xIToRight
Selection.Insert Shift:=xIToRight
Selection.Insert Shift:=xIToRight
Selection.Insert Shift:=xIToRight

Range("D1").FormulaR1C1 = "FECHAINC_90D_TODA_" & horizonte & "M"
Range("E1").FormulaR1C1 = "SDOMAX_90D_TODA_" & horizonte & "M"
Range("F1").FormulaR1C1 = "RECUP_90D_TODA_" & horizonte & "M"
Range("G1").FormulaR1C1 = "SDOMAX/SDOINC90D_TODA_" & horizonte & "M"

Range("E2").Select

colpegal =4

colini = 1

Do Until Cells(1, colini).Value = "IMPAGO_T_12"
colini = colini + 1

Loop
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cont =0

r=2
Do Until Cells(r, 2).Value = ""
i = colini
bandera = 0
Do Until i = colini + Max Or bandera = 1
If Cells(r, i).Value = 1 Then
cont = cont + 1
If cont = 4 Then
bandera = 1
End If
Else
If cont <= 3 Then cont = 0
End If
i=i+1
Loop

If bandera = 1 Then
titulo = Cells(1, i - 1).Value
tam = Len(titulo)
fecha_inc = Mid(titulo, 9, tam - 5)
Cells(r, colpegal).Value = fecha_inc
valor = Application.Search("_", fecha_inc, 1)
If (IsError(valor)) Then
seguim = 1 'Seguimiento
Else
seguim = 0O 'historico
End If

Call recuperacion_toda(r, colpegal, seguim, fecha_inc, horizonte)

End If
r=r+1
cont =0
Loop
End Sub

Sub recuperacion_toda(ByRef r, ByRef colpegal, ByRef seguim, ByRef fecha_inc, ByRef horizonte)
Dim dato As Integer
Dim saldos() As Variant

coltO = colpegal + 4

Do Until Cells(1, colt0).Value = "SALDOAPAGARTO"
coltO = coltO + 1

Loop

saldotO = Cells(r, colt0).Value

c=1

Do Until Cells(1, C).Value = "SALDOAPAGAR" & fecha_inc
C=C+1

Loop

saldoinc = Cells(r, C).Value

saldo_pagar = saldoinc

k=0
If seguim = O Then

v = Application.Search("_", fecha_inc, 1)

dato = Mid(fecha_inc, v + 1, Len(fecha_inc) - 1)
Else

dato = Mid(fecha_inc, 2, Len(fecha_inc) - 1)
End If

If seguim = 0 Or seguim = 1 Then
Maximo = horizonte + 1
saldo_pagar = saldoinc
m=0
ReDim Preserve saldos(Maximo - 1)
Do Until m = Maximo
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saldos(m) = Cells(r, C + (m * 4)).Value
m=m+1

Loop

m=0

Do Until m = Maximo
If saldos(m) > saldo_pagar Then saldo_pagar = saldos(m)
m=m+1

Loop

End If

a=C

pagos =0

Do Until k = Maximo
If seguim = O Then variable = "PAGOSENTIEMPOT " & dato - k
If seguim = 1 Then variable = "PAGOSENTIEMPOT" & dato + k

Do Until Cells(1, a).Value = variable
a=a+1
Loop
pagos = pagos + Cells(r, a).Value + Cells(r, a + 1).Value
k=k+1
If seguim = 0 Then
suma = -dato + k
If suma = 0 Then

seguim = 1
dato = -dato
End If
End If

Loop

Cells(r, colpegal + 1).Value = saldo_pagar
Cells(r, colpegal + 2).Value = pagos / saldo_pagar
If saldoinc = O Then
Cells(r, colpegal + 3).Value = 999999 'No se puede efectuar la division
Else
Cells(r, colpegal + 3).Value = saldo_pagar / saldoinc
End If
End Sub
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Anexo 9 Resultados de la Validacion del Modelo

Resultados de las muestras aleatorias de 1,000 créditos que respetan la participacion del

mercado.
Tasa de PD cczn la PD c‘on la
ROC Incumplimiento ecuacidor; del ecuacion de la Diferencia
modelo muestra
Sistemal 86.25% 15.90% 15.35% 16.02% -0.67%
Sistema?2 85.34% 15.30% 15.19% 15.39% -0.20%
Sistema3 86.08% 14.60% 14.81% 14.68% 0.13%
Sistema4 88.55% 15.60% 15.98% 15.67% 0.31%
Sistema5 85.51% 16.00% 15.40% 16.08% -0.69%
Sistema6 84.56% 13.20% 14.82% 13.31% 1.51%
Sistema7 86.67% 14.10% 15.23% 14.21% 1.02%
Sistema8 87.56% 13.90% 15.67% 13.97% 1.70%
Sistema9 86.05% 15.10% 15.20% 15.18% 0.02%
SistemalO 85.35% 15.60% 15.05% 15.67% -0.62%
Sistemall 84.06% 16.60% 15.52% 16.73% -1.21%
Sistemal2 84.72% 15.50% 15.07% 15.66% -0.59%
Sistemal3 87.49% 14.50% 16.02% 14.59% 1.43%
Sistemal4 83.26% 15.00% 15.70% 15.07% 0.63%
Sistemal5 85.44% 14.70% 15.06% 14.79% 0.27%
Sistemal6 85.79% 15.30% 14.56% 15.39% -0.84%
Sistemal7 85.07% 15.40% 15.75% 15.51% 0.24%
Sistemal8 87.43% 15.50% 14.81% 15.62% -0.81%
Sistemal9 84.86% 16.50% 14.19% 16.64% -2.45%
Sistema20 86.63% 15.40% 15.92% 15.45% 0.47%
Sistema?21 86.23% 14.30% 15.79% 14.36% 1.43%
Sistema22 86.14% 14.10% 16.05% 16.80% -0.75%
Sistema23 85.63% 15.50% 15.38% 15.62% -0.24%
Sistema24 87.16% 14.30% 14.79% 14.38% 0.41%
Sistema25 86.08% 17.20% 16.44% 17.29% -0.84%
Sistema26 87.59% 15.70% 15.19% 15.76% -0.57%
Sistema27 87.17% 14.30% 14.94% 13.75% 1.19%
Sistema28 83.73% 17.00% 15.27% 17.17% -1.90%
Sistema29 87.17% 14.50% 14.12% 14.59% -0.48%
Sistema30 85.65% 16.20% 15.51% 16.28% -0.77%
Sistema31 85.32% 15.60% 15.38% 15.71% -0.33%
Sistema32 89.42% 14.30% 14.84% 14.36% 0.48%
Sistema33 86.37% 14.80% 16.15% 14.86% 1.28%
Sistema34 84.22% 16.10% 15.38% 16.21% -0.83%
Sistema35 83.62% 16.30% 15.55% 16.38% -0.83%
Maximo 89.42% 17.20% 16.44% 17.29% -0.85%
Minimo 83.26% 13.20% 14.12% 13.31% 0.81%
Promedio 85.95% 15.25% 15.32% 15.40% -0.09%
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Resultados de las muestras aleatorias de 1,000 créditos que no respetan la participacion del

mercado.
Tasa de PD con la PD con la
ROC . . ecuacion del ecuacion de la Diferencia
Incumplimiento
modelo muestra
Sistemal 89.64% 14.80% 16.76% 14.88% 1.88%
Sistema?2 84.95% 12.90% 13.17% 12.98% 0.19%
Sistema3 90.49% 10.40% 13.03% 10.28% 2.75%
Sistema4 81.32% 19.00% 16.76% 19.10% -2.34%
Sistema5 85.78% 16.50% 18.38% 16.57% 1.81%
Sistema6 85.52% 20.60% 21.44% 20.69% 0.75%
Sistema? 86.87% 25.10% 28.07% 25.18% 2.89%
Sistema8 87.68% 18.90% 18.70% 18.98% -0.28%
Sistema9 86.42% 17.80% 18.97% 17.88% 1.09%
Sistemal0 91.25% 14.20% 15.65% 14.25% 1.39%
Sistemall 81.87% 23.20% 21.41% 16.58% 4.82%
Sistemal?2 87.93% 18.60% 21.67% 18.66% 3.01%
Sistemal3 85.57% 19.00% 19.86% 19.04% 0.82%
Sistemal4 85.81% 20.90% 19.84% 21.00% -1.16%
Sistemal5 87.82% 19.00% 19.50% 19.10% 0.41%
Sistemal6 86.14% 20.50% 21.09% 20.67% 0.42%
Sistemal7 84.58% 25.10% 26.65% 25.23% 1.41%
Sistemal8 88.24% 28.80% 27.66% 28.90% -1.24%
Sistemal9 87.13% 16.30% 16.52% 16.39% 0.14%
Sistema20 87.20% 25.20% 22.87% 25.33% -2.47%
Sistema21 82.98% 12.30% 13.05% 12.38% 0.67%
Sistema?22 87.30% 10.70% 10.56% 10.76% -0.20%
Sistema23 86.61% 13.40% 14.23% 13.45% 0.78%
Sistema24 85.47% 29.40% 27.28% 29.55% -2.28%
Sistema25 87.69% 23.60% 24.17% 23.73% 0.44%
Sistema26 82.65% 20.40% 21.42% 20.49% 0.93%
Sistema27 86.78% 28.40% 25.69% 28.48% -2.79%
Sistema?28 85.87% 23.90% 23.05% 23.97% -0.93%
Sistema29 85.20% 20.90% 21.07% 20.95% 0.12%
Sistema30 84.21% 16.40% 17.28% 16.46% 0.82%
Sistema31 81.50% 20.80% 21.23% 20.85% 0.38%
Sistema32 84.32% 15.00% 14.83% 15.07% -0.24%
Sistema33 83.83% 20.60% 21.45% 20.67% 0.79%
Sistema34 82.94% 20.20% 21.13% 20.19% 0.94%
Sistema35 84.92% 13.70% 12.91% 13.75% -0.85%
Maximo 91.25% 29.40% 28.07% 29.55% -1.48%
Minimo 81.32% 10.40% 10.56% 10.28% 0.28%
Promedio 85.84% 19.33% 19.64% 19.21% 0.43%
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Anexo 9

Resultados de la Validacion del Modelo

Resultados de las muestras aleatorias de 1,000 créditos que respetan la participacion del
mercado de la ventana de agosto 2006.

Tasa de PD ctzn la PD c‘on la
ROC .. ecuacion del ecuacion de la Diferencia
Incumplimiento

modelo muestra
Sistemal 91.29% 12.90% 12.92% 12.74% 0.18%
Sistema?2 89.73% 11.80% 12.85% 11.84% 1.01%
Sistema3 89.14% 14.90% 13.32% 14.97% -1.64%
Sistema4 88.12% 15.90% 14.55% 15.97% -1.41%
Sistema5 86.08% 16.60% 13.81% 16.70% -2.88%
Sistema6 87.59% 15.20% 13.14% 15.30% -2.16%
Sistema? 90.49% 13.00% 13.07% 13.15% -0.07%
Sistema8 86.27% 14.60% 14.53% 14.70% -0.17%
Sistema9 84.14% 14.90% 15.53% 14.98% 0.56%
SistemalO 87.14% 14.40% 15.17% 14.47% 0.70%
Maximo 91.29% 16.60% 15.53% 16.70% -1.17%
Minimo 84.14% 11.80% 12.85% 11.84% 1.01%
Promedio 88.00% 14.42% 13.89% 14.48% -0.59%

Resultados de las muestras aleatorias de 1,000 créditos que no respetan la participacion del
mercado de la ventana de agosto 2006.

Tasa de PD con la PD con la
ROC .. ecuacion del ecuacion de la Diferencia
Incumplimiento modelo muestra
Sistemal 91.01% 23.20% 23.05% 22.78% 0.27%
Sistema?2 88.76% 22.70% 21.78% 22.84% -1.06%
Sistema3 89.75% 21.20% 20.14% 21.27% -1.14%
Sistema4 87.61% 15.00% 16.55% 17.46% -0.91%
Sistema5 89.39% 32.10% 31.43% 32.23% -0.80%
Sistema6 93.10% 13.90% 14.49% 13.97% 0.52%
Sistema7 91.60% 19.50% 19.91% 22.84% -2.93%
Sistema8 86.31% 20.00% 18.99% 20.06% -1.07%
Sistema9 87.73% 34.20% 28.15% 34.38% -6.22%
SistemalOQ 90.78% 27.40% 23.28% 27.49%% -4.20%
Maximo 93.10% 34.20% 31.43% 34.38% -2.95%
Minimo 86.31% 13.90% 14.49% 13.97% 0.52%
Promedio 89.60% 22.92% 21.78% 23.53% -1.76%

Resultados de las muestras aleatorias de 1,000 créditos que respetan la participacion del
mercado de la ventana de marzo 2007.

Tasa de PD c(zn la PD c‘on la
ROC . . ecuacion del ecuacion de la Diferencia

Incumplimiento modelo muestra
Sistemal 84.19% 16.60% 15.74% 16.65% -0.91%
Sistema?2 82.26% 15.90% 12.74% 14.63% -1.88%
Sistema3 85.01% 15.70% 15.74% 15.77% -0.02%
Sistema4 87.93% 15.30% 14.82% 15.37% -0.55%
Sistema5 86.66% 14.80% 14.85% 14.84% 0.01%
Sistema6 87.50% 15.20% 13.14% 15.30% -2.16%
Sistema7 85.24% 13.00% 13.07% 13.15% -0.07%
Sistema8 86.32% 14.60% 14.53% 14.70% -0.17%
Sistema9 84.56% 14.90% 15.53% 14.98% 0.56%
SistemalO 81.75% 14.40% 15.17% 14.47% 0.70%
Maximo 87.93% 16.60% 15.74% 16.65% -0.91%
Minimo 81.75% 13.00% 12.74% 13.15% -0.41%
Promedio 85.14% 15.04% 14.53% 14.99% -0.45%
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Anexo 9

Resultados de la Validacion del Modelo

Resultados de las muestras aleatorias de 1,000 créditos que no respetan la participacion del
mercado de la ventana de marzo 2007.

Tasa de PD con la PD con la
ROC I . . ecuacion del ecuacion de la Diferencia
ncumplimiento

modelo muestra
Sistemal 85.81% 13.17% 17.11% 12.99% 4.13%
Sistema?2 91.28% 10.12% 17.90% 16.15% 1.75%
Sistema3 85.63% 13.15% 15.68% 15.23% 0.45%
Sistema4 88.78% 12.22% 15.93% 14.53% 1.39%
Sistema5 87.22% 12.21% 24.68% 25.91% -1.23%
Sistema6 86.45% 15.20% 14.78% 16.38% -1.60%
Sistema?7 87.49% 13.00% 14.95% 16.68% -1.73%
Sistema8 82.66% 14.60% 18.78% 19.84% -1.06%
Sistema9 85.72% 14.90% 25.86% 27.26% -1.40%
SistemalO 86.66% 14.40% 14.44% 16.95% -2.51%
Maximo 91.28% 15.20% 25.86% 27.26% -1.40%
Minimo 82.66% 10.12% 14.44% 12.99% 1.45%
Promedio 86.77% 13.30% 18.01% 18.19% -0.18%
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Anexo 9
Resultados de la Validacion del Modelo

Resultados de las pruebas Kolmogorov-Smirnov para 10 muestras aleatorias de 1,000

créditos que respetan la participacion del mercado.

Sistemal
Estadisticas simples:

. Obs. con datos Obs. sindatos . . - ) Desviacion
Variable Observaciones perdidos perdidos Minimo Maximo Media tipica Distribuciones acumulativas
Malos 159 0 159 0.014 0.981 0.360 0.265 (Malos / Buenos)
Buenos 841 0 841 0.000 0.832 0.093 0.124 1
0.9 1 -7 o
.
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: © 0.8 1 S
2 0.7 4 .
s © "
D 0.564 < = 0.6 .
p-valor <0.0001 g2 05 )
alfa 0.05 = g 0'4 »
& i
B p-valor es calculado utilizando un método exacto. 38 i
o 0.3 1 r
L w .
Interpretacion de la prueba: 0.2 1 ..
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 014~
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 T
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis 0 05 1 15
nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha. ' '
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 2
Estadisticas simples:
. Obs. con datos Obs. sindatos . . - ) Desviacion
Variable Observaciones perdidos perdidos Minimo  Maximo  Media tipica Distribuciones acumulativas
Malos 153 0 153 0.014 0.958 0.354 0.290 (Malos /Buenos)
Buenos 847 0 847 0.002 0.849 0.095 0.115 1 ==
- == L
0.9 1 ™
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: © 0.8 1 L i
Z 0.7 1 ot
g © .
D 0.505 S 2 0.6 ix
p-valor <0.0001 © % 05 A I
alfa 0.05 &€ oad o
B p-valor es calculado utilizando un método exacto. 3 g -]
4 =
E 0.3 -
Interpretacion de la prueba: 0.2 1 I'
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 01 ++
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 & ;
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis 0 05 1 15
nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Sistema 3
Estadisticas simples:

Anexo 9

Resultados de la Validacion del Modelo

. Observaciones Obs. con datos Obs. s datos Minimo Maximo Media Deslv!auon Distribuciones acumulativas
Variable perdidos perdidos tipica Malos /B
Malos 146 0 146 0002 0893 0315 0.223 (Malos /Buenos)
Buenos 854 0 854 0.001 0.853 0.097 0.123 1 e -
0.9 4 - L
08 - o
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: g 0'7 o =
g ] "3
D 0.581 23 06 1 "
p-valor <0.0001 S g 0.5 + -
alfa 0.05 § 3041 i
H p-valor es calculado utilizando un método exacto. § ©0.3 "
i L o214 s
Interpretacion de la prueba: 1 "
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 0.1 1 o
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 y ¥ ¥ ¥
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
H riesgo de rechazar la hipdtesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 4
Estadisticas simples:
. Obs. con datos Obs. sindatos | . . - . Desviacion
Variable Observaciones perdidos perdidos Minimo - Méximo - Media tipica Distribuciones acumulativas

Malos 156 0 156 0.010 0.949 0.405 0.287 (Malos /Buenos)
Buenos 844 0 844 0.000 0.901 0.089 0.128 1

£ 09 . ooa®

‘('U' -
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: S 0.8+ .

i

€ 07 o=
D 0.598 f 0.6 4 L
p-valor <0.0001 Z 054 =
alfa 0.05 % 0'4 2

.4 i

B p-valor es calculado utilizando un método exacto. = .

S 03 p " L]

2 &
Interpretacion de la prueba: 021 =
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. § 011 .*
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. ook ; ; ; ;
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
Hl riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Sistema5
Estadisticas simples:

Anexo 9

Resultados de la Validacion del Modelo

. Obs. con datos Obs. sin datos | . . - ) Desviacion
Variable Observaciones perdidos perdidos Minimo Méximo  Media tipica, Distribuciones acumulativas
Malos 160 0 160 0.013 0.977 0.341 0.277 (Malos /Buenos)
Buenos 840 0 840 0.001 0.833 0.094 0.117 1
© guemii b
2 0.9 i
k= a
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: E 0.8 e
3 0.7 4 "l
D 0.565 < 0.6 - '
p-valor <0.0001 Z 051 2F
alfa 0.05 T 0.4 4
B p-valor es calculado utilizando un método exacto. £ 034
s O
y § 024 °
Interpretacion de la prueba: 3 *
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente. E 011 .
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 u
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis 0 0.5 1.5
nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
. U = = = =Malos Buenos
El riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 6
Estadisticas simples:
) Observaciones Obs. co.n datos Obs. sm datos Minimo Méximo Media Deslv!ac.lon — _ .
Variable perdidos perdidos tipica Distribuciones acumulativas
Malos 132 0 132 0.016 0.908 0.273 0.223 (Malos / Buenos)
Buenos 868 0 868 0.000 0.737 0.082 0.101
1 — S
© =
2 09+ = .
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: ‘—; 0.8 A i
£ '
S 0.7 L
D 0.495 & 064 .-
p-valor <0.0001 g 05 o
alfa 0.05 s 0'4 o
B p-valor es calculado utilizando un método exacto. % ’ "
g 0.3 1 g
Interpretacion de la prueba: g 027 -
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. g 0.1+
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. L 9 + + + +
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Sistema7
Estadisticas simples:

) Observaciones Obs. coh datos Obs. sm datos Minimo Maximo Media Deslv!at:lon
Variable perdidos perdidos tipica
Malos 141 0 141 0.007 0.948 0.354 0.272
Buenos 859 0 859 0.001 0.802 0.090 0.115

Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral:

D 0.544
p-valor <0.0001
alfa 0.05

B p-valor es calculado utilizando un método exacto.

Interpretacion de la prueba:
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente.
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes.

Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis

nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.

Anexo 9

Resultados de la Validacion del Modelo

Frecuenciarelativa
acumulativa

Distribuciones acumulativas (Malos /
Buenos)
— -
& -
g "
- '-
-
-
" =
.-
.
L] w=
P
.
L]
..-
.
»
L
[
0.2 0.4 0.6 0.8 1
= = = =Malos Buenos

Sistema 8
Estadisticas simples:

Variable Observaciones Obs. Co_n datos Obs. S"? datos Minimo Maximo Media Des’v!acmn
perdidos perdidos tipica
Malos 139 0 139 0.002 0937 0.377 0.282
Buenos 861 0 861 0.000 0.963 0.079 0.118

Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral:

D 0.615
p-valor <0.0001
alfa 0.05

El p-valor es calculado utilizando un método exacto.

Interpretacion de la prueba:
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente.

Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes.

Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la

hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
E riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.

Frecuencia relativa acumulativa

Distribuciones acumulativas (Malos / Buenos)

0.9
0.8
0.7
0.6
05
0.4
03
0.2
0.1

02

04

06

0.8 1 12

= = = =Malos

Buenos
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Sistema 9
Estadisticas simples:

Anexo 9

Resultados de la Validacion del Modelo

. . Obs. con datos Obs. sindatos | . . i . Desviacion
Variable Observaciones serdidas perdidos Minimo Méaximo Media tinica Distribuciones acum ulativas
Malos 151 0 151 0.002 0.934 0.324 0.262 (Malos / Buenos)
Buenos 849 0 849 0.000 0.896 0.093 0.123 s
B e ="
0.9 R G
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: < 08 -" e
= -
g i
D 0.554 ° = 06 M
p-valor <0.0001 g5 os _-'
IS
alfa 0.05 S 3 o4 -
El p-valor es calculado utilizando un método exacto. 2 ® 03 .
2 .
L 0.2 "
Interpretacién de la prueba: o
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente. 01
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. o + + + +
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la 0.2 0.4 0.6 0.8 1
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 10
Estadisticas simples:
. . Obs. con Obs. sin datos ) . . Desviacion
Variable  Observaciones Minimo Méaximo Media istri i i
datos perdidos perdidos tipica Distribuciones acumulativas
Malos 156 0 156 0019 0834 0282 0228 (Malos / Buenos)
Buenos 844 0 844 0.000 0.812 0.091 0.109 1 —~ -
i B
09 e
08 e
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: ] e G
2 0.7 -
5 :
D 0.531 © g 06
p-valor <0.0001 3 ERL 25
alfa 0.05 S 3 04 "
B p-valor es calculado utilizando un método exacto. § ® 03 '
< r
. w 0.2
Interpretacion de la prueba:
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 0.1
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 0‘ 2 ; o6 A
. 4 . E 1
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
Bl riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Resultados de las pruebas Kolmogorov-Smirnov para
créditos que no respetan la participacion del mercado.

Sistemal
Estadisticas simples:

Anexo 9

Resultados de la Validacion del Modelo

10 muestras aleatorias de 1,000

. Obs. con datos Obs. sin datos - i . Desviacion
- Observaciones A ) Minimo Méaximo Media . L . .
Variable perdidos perdidos tipica Distribuciones acumulativas
Malos 148 0 148 0.011 0.947 0.427 0.289 (Malos / Buenos)
Buenos 852 0 852 0.000 0.866 0.083 0.124 1 Er—— "
£ 091 Lad o
8 08+ gl
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: é’ 0.7 - i
g 0.6 1 et
D 0.638 S . . i
p-valor <0.0001 Z 051 g
alfa 0.05 ® 04 R
El p-valor es calculado utilizando un método exacto. -g 0.3 4 2 ¥
y 8024 o
Interpretacion de la prueba: 3 o014
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente. L
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 i T T N
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la hipétesis Y 0.2 0.4 0.6 0.8 1
nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
El riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 2
Estadisticas simples:
. Obs. con datos Obs. sindatos . . Lo . Desviaci6n
Variable Observaciones perdidos perdidos Minimo Méximo Media tipica Distribuciones acumulativas
Malos 129 0 129 0014 0843 0262 0212 (Malos / Buenos)
Buenos 871 0 871 0.002 0.776 0.080 0.100 14 o ==
£ 091 By L=
5 0.8 4 .
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: g 0.7 4 "
3 oo
D 0.505 s °°1 2
p-valor <0.0001 £ 051 "
alfa 0.05 D 0.4 A g
H p-valor es calculado utilizando un método exacto. -g 0.3 4 4
” g 0.2 v
Interpretacion de la prueba: 8 o014 '
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente. T i
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 t t t t
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la Y] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha. vy -
N . oS uenos

Hl riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Sistema 3
Estadisticas simples:

Anexo 9
Resultados de la Validacion del Modelo

. Obs. con datos Obs. sin datos . Lo . Desviacion
Variable ~ OPservaciones perdidos perdidos Minimo Maximo Media tipica Distribuciones acumulativas (Malos /
Malos 104 0 104 0.010 0.966 0.370  0.270 Buenos)
Buenos 896 0 896 0.009 0.939 0.066 0.114
1 E— B
0.9 1 e
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: © 0.8 4 gl
> -
D 0.687 g E g; E ""r
p-valor <0.0001 E ‘_; 05 4 ="
alfa 0.05 2 e N
H p-valor es calculado utilizando un método exacto. % § g; i §
2 .3 4 .
Interpretacion de la prueba: “ 021 -~ '
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 01grs
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 t t t t
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la 0 0.25 0.5 0.75 1 1.25
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
Hl riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 4
Estadisticas simples:
. Obs. con datos Obs. sin datos . . fos . Desviacion
Variable  OPServaciones perdidos perdidos Minimo  Maximo Media tipica Distribuciones acumulativas
Malos 190 0 190 0013 0856 0298  0.194 N (Malos /Buenos) -
Buenos 810 0 810 0.000 0.780 0.129 0.129 0.9 4 e P 3 oo
] 0.8 1 B "
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: % g g; i _-'
.E g 0.5 E rJ'
D 0.459 2E . &
p-valor <0.0001 ° 3 0.4 1 1
alfa 0.05 g © 031 *
H p-valor es calculado utilizando un método exacto. w 0.2 4 d
01+ .°
Interpretacién de la prueba: 0 = + + + +
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes.
= = = =Malos Buenos

Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la

hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.

- 145 -




Sistemab
Estadisticas simples:

Anexo 9
Resultados de la Validacion del Modelo

Observaciones Obs. con datos Obs. sin datos Minimo Maximo Media Desviacion Distribuciones acum ulativas
Variable perdidos perdidos tipica
Malos 165 0 165 0011 0943 0313  0.268 (Malos /Buenos)
Buenos 835 0 835 0.005 0.810 0.078 0.098 1 — —
0.9 - " =
. o r
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: 'g 83 i e -
g e
D 0.496 £® 0.6 1 e
p-valor <0.0001 S 2 0.5 1 o
alfa 0.05 83041 °
B p-valor es calculado utilizando un método exacto. 3 © 0.3 '
“ 0214 r
Interpretacion de la prueba: 0.1+4¢
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 0 - : : ; :
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha. S Malos Buenos
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 6
Estadisticas simples:
Observaciones Obs. con datos Obs. sin datos Minimo Méximo Media Desviacion o . .
Variable perdidos perdidos tipica Distribuciones acumulativas

Malos 206 0 206 0016 0959 0368  0.271 (Malos /Buenos)
Buenos 794 0 794 0.012 0.909 0.106 0.129 1 = -

£ 094 -7 -

1 r
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: g 08 1 ’ X |

% 0.7 4 .
D 0.531 g 0.6 = -~
p-valor <0.0001 Z 05 N
alfa 0.05 g 04 4 -
E p-valor es calculado utilizando un método exacto. _g 03 A i

c L]
Interpretacion de la prueba: % 0.2 4 ..-'
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente. E 0.1+ :'
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 +
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la 0 0.5 15
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.

= = = =Malos Buenos

El riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Sistema 7
Estadisticas simples:

Anexo 9
Resultados de la Validacion del Modelo

. Observaciones Obs. co_n datos  Obs. 5“_1 datos Minimo Maximo Media Desy!a0|0n Distribuciones acumulativas (Malos /
Variable perdidos perdidos tipica Buenos)
Malos 251 0 251 0.015 0.965 0.418 0.298
Buenos 749 0 749 0.001 0.820 0.110 0.135
l — L
0.9 - = _,'
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: © 0.8 4 g
Z 071 M
83 -
D 0.571 S 2 06 - 4
p-valor <0.0001 &2 o5 ™
alfa 0.05 e E 0'4 '.'
> . -1
H p-valor es calculado utilizando un método exacto. g S 03 P
[} 7 e
b ,
Interpretacion de la prueba: - 0.2 1 ",
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. 0.1 1 Fol
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 + + + +
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la 0 0.25 0.5 0.75 1 1.25
h|p9te3|s nula HO, y acept_ar, la hlpotess alternativa Ha. M alos Buenos
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 8
Estadisticas simples:
. Obs. con datos Obs. sin datos . . . Desviacion
. Observaciones . . Minimo Maximo Media . T : :
Variable perdidos perdidos tipica Distribuciones acumulativas
Malos 189 0 189 0.015 0955 0.354  0.279 (Malos /Buenos)
Buenos 811 0 811 0.010 0.852 0.087 0.121 1 — - x
0.9+ i o i
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: - 081 o -
.% © 0.7 T .‘l
D 0.569 T .% 0.6 4 -
p-valor <0.0001 8 S 054 i
(] E r
alfa 0.05 S 2044 o=
Bl p-valor es calculado utilizando un método exacto. 3 ® 03 *
S 3+
i &
Interpretacién de la prueba: 02+,
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente. 0.1 +*
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 ; ;
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la 0 05 1 15
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
= = = =Malos Buenos

H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Sistema9
Estadisticas simples:

Anexo 9
Resultados de la Validacion del Modelo

. Obs. con datos Obs. sindatos . . - . Desviacion - . ’
_ Observaciones _ ) Minimo Maximo Media L Distribuciones acumulativas
Variable perdidos perdidos tipica (Malos / Buenos)
Malos 178 0 178 0.008 0.960 0.422 0.305
Buenos 822 0 822 0.002 0.886 0.106 0.127 1 = Z
0.9 1 ’ e
0.8 1 .
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: S 07 &
Eg =
D 0.529 o5 067 L
p-valor <0.0001 g 2057 N
alfa 0.05 § 3044 -
El p-valor es calculado utilizando un método exacto. 2% o034 .
T ]
.z * 02 T L
Interpretacion de la prueba: "
HO: La distribucién de las dos muestras no es significativemente diferente. 01 i
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 t t
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacién alfa=0.05, se debe rechazar la 0 0.5 1 15
hlpF)teS|s nula HO, y acept.alr’ la h|poteS|s alternativa Ha. = = % ®Malos Buenos
H riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%.
Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
Sistema 10
Estadisticas simples:
. Obs. con datos Obs. sin datos . . . Desviacién
Observaciones Minimo Méaximo Media - ’ :
Variable perdidos perdidos tipica Distribuciones acumulativas
Malos 142 0 142 0.012 0971 0440  0.330 (Malos /Buenos)
Buenos 858 0 858 0.000 0.953 0.062 0.113 1
Soot - )
E -l
Prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre dos muestras / Prueba bilateral: S 087 i
g 07 ¢ -
D 0.638 S 061
p-valor <0.0001 .% 05 + . i
alfa 0.05 T 041 .- e
El p-valor es calculado utilizando un método exacto. & 03l 7
o . "
< L
Interpretacion de la prueba: % 0.2 ".'
HO: La distribucion de las dos muestras no es significativemente diferente. E 01+,
Ha: Las distribuciones de las dos muestras son significativemente diferentes. 0 1 1
Como el p-valor computado es menor que el nivel de significacion alfa=0.05, se debe rechazar la 0 0.5 1 1.5
hipétesis nula HO, y aceptar la hipétesis alternativa Ha.
El riesgo de rechazar la hipétesis nula HO cuando es verdadera es menor que 0.01%. = = = =Malos Buenos

Se han detectado empatados en los datos y se han aplicado las correcciones apropiadas.
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Anexo 10
Area bajo la curva ROC de cada variable de la Institucion XYZ

Anexo 10 Area bajo la curva ROC de cada variable de la

Institucion XYZ

Se presenta para las variables que se utilizaron en el ejercicio el area bajo la curva ROC (ABC

ROC) obtenida en la regresion logistica para la Institucion XYZ.
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NOMBRE DE LA VARIABLE ABC ROC NOMBRE DE LA VARIABLE ABC ROC
%PAGO 73.62% %USO 75.61%
PJE_PAGO_3M 73.97% PROM_USOLIN_3M 77.26%
PJE_PAGO_6M 73.15% PROM_USOLIN_6M 79.03%

a | PJE_PAGO_12M 72.86% g |PROM USOLIN 12M 81.46%
% | PJE_TOTALERO_3M 66.61% & | MAX USOLINEA 3Mm 74.43%
& | PUE_TOTALERO_6M 68.01% A | MAX USOLINEA 6M 73.43%
PJE_TOTALERO_12M 72.83% § MAX_USOLINEA_12M 71.93%
NUM_INC_PAGO 59.28% MAXINC_LIMITE 64.64%
NUM_DEC _PAGO 49.19% PJE_SOBREGIRO_3M 65.58%
PJE_PAGOMIN_TO 59.52% PJE_SOBREGIRO_6M 69.46%
PROM_PAGOMIN_3M 63.05% PJE_SOBREGIRO_12M 76.48%

& [PrOM PAGOMIN 6M 66.18% PJE_ACTMAX_3M 59.89%
2 | PROM_PAGOMIN_12M 72.63% PJE_ACTMAX_6M 61.69%
S | PMIN_CAPITAL TO 56.42% PJE_ACTMAX_12M 63.37%
o, | PMIN_INTERES_TO 56.42% NUM_SALDOMAX_6M 55.79%
& | NUM_INC_PAGOMIN 58.44% NUM_SALDOMAX_12M 55.78%
NUM_DEC_PAGOMIN 55.01% PJE_ENDEU_6M 53.22%
PMIN_PROM_MORAO 55.79% PJE_ENDEU_12M 54.14%
SUM_IMPAGO_3M 77.24% g | PJE_ENDEU_1TRIM 52.56%
MAX_IMPAGO 3 71.94% @ | INC_CONSEC_3M 57.44%
IMPAGO_ACT 71.94% INC_CONSEC_6M 55.09%

§ |mpaco_HIS 77.95% INC_CONSEC_12M 51.78%
s | mpPaGo_HIS 12 75.98% DEC_CONSEC_3M 57.06%
INC_IMPAGO_12M 76.19% DEC_CONSEC_6M 58.00%
PER_MASIMMIN_12M 71.63% DEC_CONSEC_12M 59.78%
VECES2IMPAGO 71.58% INACUM_TO 57.34%

o |PLAZOTEO_TO 58.21% DECACUM_TO 57.98%
g PZOTEOPT _TO 75.15% CIERRE_REV_HIST SUM 50.81%
& |anT 66.10% § CIERRE_TOT HIST 54.07%
CUENTAS_HIP_TO_SUM 59.83% @ | MOROSIDAD_HIST 72.37%
CUENTAS_REV_TO_SUM 58.02% ANTIG_BURO_TO 62.23%
CUENTAS_TOT TO_SUM 59.50% INGRESO_SM_TO 58.43%
© | HIPOTECA TO_SUM 56.37% PROM_INGSM_6M 58.20%
@ | APERTURA HIP HIST SUM 64.06% E PROM_INGSM_12M 57.99%
APERTURA_REV_HIST SUM 63.27% < | FiLiacion_To 56.15%
APERTURA_TOT HIST SUM 64.06% o | crEDITO TO 55.51%
CIERRE_HIP_HIST SUM 55.94% & | bias_cot 0 55.08%

~ | PROM _DIAS 6M 75.87%

PROM_DIAS_12M 75.99%
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